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Resumen

Una estrategia de inversion es un plan fijo disefiado para obtener un rendimiento rentable
al operar en el mercado. En los mercados financieros existen diferentes estrategias que permi-
ten obtener beneficios a largo y corto plazo. Cada una de estas estrategias tiene ventajas e
inconvenientes, pero todas pueden ser analizadas y optimizadas para que su rendimiento sea
el mas adecuado en cada momento.

Nuestro estudio se centrard en el desarrollo, prueba, optimizaciéon y evaluaciéon de dos
estrategias concretas. Estas dos estrategias se diferencian principalmente en el marco temporal
en el que esperan obtener beneficios. La primera estrategia, denominada comprar y mantener,
se basa en la idea de que todos los mercados evolucionan favorablemente en el largo plazo, por
lo que establece pautas para adquirir activos en momentos en los que éstos estan infravalorados
con la esperanza de que, transcurrido un largo periodo de tiempo (entre 2 y 15 afios), aumenten
su valor. Por otro lado, analizaremos una estrategia de inversién a muy corto plazo que utiliza
indicadores técnicos que pretenden determinar y aprovechar momentos en los que el precio de
un activo va a realizar un determinado movimiento (aumentar o disminuir) en los siguientes
minutos.

Para el desarrollo de las pruebas se crearan algoritmos que operen el mercado de forma
automatica utilizando datos histéricos y herramientas de simulacién creadas para tal fin, uti-
lizando el lenguaje de programacion Python. En ambas estrategias se partira de un algoritmo
de aplicacion de estrategia basico, para luego optimizarlo mediante el uso de herramientas de
aprendizaje automatico. Concretamente, para la estrategia de largo plazo utilizaremos clasifi-
cacién mediante bosques aleatorios (random forests) para determinar el mejor momento para
invertir, mientras que para la estrategia a corto plazo utilizaremos maquinas de vectores de
soporte (support vector machines, SVMs) como método de regresidn para estimar la variacién
de precio de un activo en los préximos minutos y calcular la pérdida media que podemos esperar

y asi determinar si debemos comprar o vender en cada momento.






Abstract

An investment strategy is a fixed plan designed to obtain a profitable return when trading in
the market. In the financial markets there are different strategies that allow obtaining benefits
in the long and short term. Each of these strategies has advantages and disadvantages, but all
can be analyzed and optimized so that their performance is the most appropriate at all times.

Our study will focus on the development, testing, optimization and evaluation of two specific
strategies. These two strategies differ mainly in the time frame in which they expect to make
a profit. The first strategy, called buy and hold, is based on the idea that all markets evolve
favorably in the long term, so it establishes guidelines for acquiring assets at times when they
are undervalued in the hope that, after a period of time, long period of time (between 2 and 15
years), increase their value. On the other hand, we will analyze a very short-term investment
strategy that uses technical indicators that aim to determine and take advantage of moments
in which the price of an asset is going to make a certain movement (increase or decrease) in
the following minutes.

For the development of the tests, algorithms will be created that operate the market auto-
matically using historical data and simulation tools created for this purpose, using the Python
programming language. In both strategies, we will start from a basic strategy application al-
gorithm, and then optimize it through the use of machine learning tools. Specifically, for the
long-term strategy we will use classification through random forests to determine the best time
to invest, while for the short-term strategy we will use support vector machines (SVMs) as a
regression method. to estimate the price variation of an asset in the next few minutes and
calculate the average loss that we can expect and thus determine whether we should buy or

sell at all times.
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Capitulo 1
Introduccion general y objetivos

En este primer capitulo se abordaran las caracteristicas del experimento, es decir, las moti-
vaciones que han impulsado su desarrollo, la definicion de objetivos que se pretenden alcanzar
—Ilo cuales nos serviran como meta final— y para finalizar, se verad la estructura en que se
dispone este documento. Todo ello servira, por un lado, como introduccién general para una
mejor compresion de los experimentos, y por otro, para justificar todo el trabajo que se llevara

a cabo.

1.1. Motivacion

En 1537 en los Paises Bajos, durante el gobierno de Carlos V, se puso en marcha un marco
legislativo que dio apoyo a las transacciones financieras y comerciales. Cien afos mas tarde, en
1637 en Holanda, el mercado de tulipanes se transformé de un mercado estacional sobre algunos
bulbos a una rueda de contratos de futuros que dieron lugar a la primera burbuja especulativa,
conocida como Tulipomania o Crisis de los Tulipanes (Mackay, 1841). Desde entonces, los
mercados financieros han ido evolucionando hasta como los conocemos hoy, siempre con el
objetivo de facilitar el flujo del dinero.

A diario se producen movimientos en los mercados financieros en los que el dinero de los
inversores cambia de manos continuamente. Cuando un inversor cree que el precio de un activo
va a aumentar, utiliza su dinero para comprar parte de ese activo, con la esperanza de poderlo
vender cuando su precio haya aumentado. No obstante, en ese mismo momento, otro inversor
puede creer que el precio de ese activo va a disminuir, por lo que realiza una accién de venta con
la esperanza de comprar cuando el precio haya disminuido y embolsarse la diferencia. Uno de
los dos inversores ganara dinero, mientras que el otro lo perdera irremediablemente. El dinero
del que no haya acertado con su previsién del mercado pasara de su bolsillo al del bolsillo del
que ha sido mas acertado en su prevision. No existe la generacién espontdnea de dinero en los
mercados. Si alguien gana, otro tiene que perder.

Cuando un inversor toma una decisién, debe hacerlo siempre en base a un conocimiento y
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estudio previo del mercado, y de todo lo que pueda influir en él. Si, por el contrario, operara
guiandose por cualquier criterio que no tuviera una base estudiada, lo mismo le daria utilizar
su dinero en un casino que en un mercado concreto. Por fortuna o por desgracia, el dinero
de estos inversores desinformados suele servir para enriquecer a los que si poseen informacién
sobre los movimientos de los precios de los activos disponibles para operar.

Existen numerosas formas de estudiar el vaivén de los precios de los mercados, pero ninguna
ha demostrado ser eficaz en el cien por cien de los casos. No obstante, con las medidas de
precaucién adecuadas, se pueden limitar las pérdidas en los casos en los que la previsiéon no haya
sido acertada, del mismo modo que existen técnicas para aumentar los beneficios en los casos
en los que si se haya acertado. Gracias a la informacién financiera de la que disponemos en
nuestros dias, asi como de los precios histéricos de los mercados, podemos realizar simulaciones
con el fin de estudiar estrategias de inversidon que nos permitan determinar si podemos conseguir
beneficios mediante su uso, o por el contrario perderemos dinero. También podemos hacernos
una idea del riesgo que tenemos que estar dispuestos a asumir y de las pérdidas maximas que
podemos esperar.

Las técnicas de prevision de datos temporales que nos aporta el mundo del aprendizaje
automatico son una herramienta muy utilizada en los estudios de mercados actuales. Son la
base de la mayoria de los productos financieros que pretenden atraer el dinero de los inversores
que esperan aumentar su patrimonio de forma sencilla. Estos productos analizan los mercados de
forma automatica y generan previsiones mediante la aplicaciéon de diferentes técnicas, algunas
conocidas ampliamente —como el uso de medias méviles, cambios porcentuales de precios,
etc.— y otras conseguidas mediante la inversidon en investigaciones privadas. El rendimiento
de estos procesos automaticos es el que diferencia unos productos financieros de otros. No
obstante, no podemos olvidar que, por muy inteligente que sea un algoritmo, ninguno podra
anticiparse a las acciones humanas inesperadas que provocan grandes cambios en los mercados,
previstos Gnicamente por aquellos que lo han provocado.

Debido al gran acercamiento del aprendizaje automatico al andlisis de datos financieros,
no podemos dejar de intentar adentrarnos en este mundo con el objetivo de comprobar si
efectivamente resultan de utilidad para aumentar el patrimonio, o por el contrario no es mas
que una estrategia de marketing rimbombante para que las entidades financieras absorban el
dinero de inversores poco informados.

Antes de determinar si este estudio era viable se realizé una investigacion inicial acerca de
las posibilidades de utilizar algoritmos como método de inversién. Concluimos que podriamos
realizar una aproximacion siguiendo estrategias de inversion, es decir, reglas que establecen
criterios concretos a tener en cuenta a la hora de manejar capital. Una vez conocidas y estu-
diadas se realizaron varios intentos de conseguir ejecutar esas estrategias de forma adecuada.
Inicialmente se desarrollaron los experimentos con cddigo en bruto, leyendo informacién de
ficheros externos, e intentando procesar la informacién como si de un entorno real se tratara.

No obstante, esta forma de trabajar era totalmente ineficiente y carecia de recursos o control
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basico. No se podria haber justificado ningtn resultado utilizando algo que podia ser manipu-
lado facilmente para que devolviera lo que mas nos podria haber convenido. Tras buscar otras
posibles formas de analizar una estrategia de inversién, asi como de determinar qué experimen-
tos eran los mas adecuados, se llegd a la conclusién de que la mejor forma de proceder era
utilizar alguna herramienta destinada a tal fin.

Después de descubrir la existencia de herramientas que facilitan el diseno y ejecucién de
estrategias de inversién permitiendo obtener y manejar los datos de forma adecuada, ya era
posible desarrollar experimentos que pudieran determinar si el uso de algoritmos de aprendizaje
automatico puede mejorar los resultados de estrategias de inversion. De esta forma no solo
podriamos conseguir resultados de un experimento concreto, si no que podriamos sentar las
bases para otros experimentos mas avanzados, y facilitar la tarea de otros investigadores que

quieran adentrarse en este tipo de estudios.

1.2. Objetivos

En este apartado se encuentran los objetivos establecidos en este proyecto que, en conjunto,
pretenden marcar las pautas para el desarrollo que se abordara en los siguientes capitulos, y de
esta forma conducirnos a la meta final que se desea alcanzar.

Mas concretamente, los objetivos que se pretende conseguir son los siguientes:

= E| objetivo principal de este Trabajo de Fin de Master es realizar un estudio sobre técnicas
de andlisis de estrategias de inversidon haciendo uso de algoritmos computacionales, asi
como de la aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico para su posterior optimiza-

cion.

= Como objetivo secundario pretendemos introducirnos en la generaciéon de algoritmos
capaces de tomar decisiones por si mismos en un entorno de inversion financiera, que en

un futuro podra servirnos para desarrollar estrategias eficientes.

= Ademas, se pretenden sentar las bases para trabajos futuros propios que nos permitan
obtener mejores resultados, asi como allanar el camino para que otros investigadores se

adentren en el mundo de la inversion algoritimca.

1.3. Metodologia

Para la consecucién de los objetivos anteriores, se deberd seguir un método de trabajo
concreto. Este comenzara reuniendo conocimientos suficientes sobre economia con el fin de
hacer entender lo que estamos haciendo, ya que aunque el mundo de la economia y el de la
informatica se apoyan ambos en la misma base, que son las matematicas, los conocimientos

para moverse en cada campo son totalmente ajenos entre ellos. Es decir, primero reuniremos
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los conocimientos basicos sobre el mundo de los mercados financieros, para posteriormente
poder realizar algoritmos que nos permitan simular las decisiones que tomaria un inversor en
tiempo real con la informacién de la que dispondria en cada momento. Una vez conocidas y
escogidas las estrategias a implementar, deberemos utilizar las herramientas adecuadas que nos
permitan realizar los experimentos eficientemente.

En general utilizamos zipline! por contar con las funciones necesarias para nuestros experi-
mentos, permitiéndonos desarrollar los algoritmos de forma sencilla, centrandonos en el manejo
de datos para probar las estrategias, cargando los datos de forma agil y sabiendo que contamos
con informacién suficiente para solucionar cualquier problema que podamos tener.

Ademas de zipline, utilizaremos las técnicas de aprendizaje automatico adecuadas para la
optimizacién de cada estrategia, generando la informacién suficiente como para comparar los
diferentes resultados. Utilizaremos ScikitLearn® para el estudio de los datos y la obtencién de
estadisticas, asi como para la ejecucion de los algoritmos de aprendizaje automatico.

Una vez conocidas las herramientas podemos hacernos una idea de cémo debemos disefiar
los experimentos, asi como de los pasos a seguir para realizar cada uno de ellos. No obstante,
puesto que no se ha partido de ningln estudio que pudiéramos emular, debemos anadir que la
metodologia se ha definido en base a la propia experimentacion, es decir, durante todo el estudio
esta metodologia ha sufrido cambios drasticos para adaptarse a las diferentes dificultades y
necesidades que han surgido.

En definitiva, la metodologia que mejor se adapta a los experimentos y a las herramientas

seleccionadas consta de los siguientes pasos:

1. Desarrollo de la estrategia de inversion, organizando el cédigo para que realice las ope-

raciones acordes con las pautas establecidas para cada una.

2. Ejecucién de la estrategia para obtener los resultados que se podrian conseguir en caso

de no utilizar ningin algoritmo de aprendizaje automatico auxiliar.

3. Generacion de modelos predictivos a partir de analisis de datos histéricos.

4. Optimizacion de la estrategia con los modelos desarrollados en el paso anterior, utilizando

sus predicciones como eje de toma de decisiones.

5. Ejecucién de la estrategia optimizada.

6. Comparacién y anélisis de resultados.

https://www.zipline.io/
2https://scikit-learn.org /stable/


https://www.zipline.io/
https://scikit-learn.org/stable/

1.4. Estructura de la memoria 5

1.4. Estructura de la memoria

La memoria de este proyecto se estructura en los cinco capitulos. El primero expone lo
necesario para entender el resto del documento, es decir, el contexto en el cual comienza este
TFM, los motivos que lo impulsan y los objetivos que se adoptaran como meta para la correcta
realizacion del proyecto.

El segundo reline toda la informacién relevante relacionada con el mundo de los mercados
financieros y el aprendizaje automatico necesaria para entender los siguientes capitulos. Debido
a la tangencialidad del mundo de la economia con el de la informatica se intentara no profundizar
demasiado en conceptos no necesarios, intentando explicar de forma clara lo que significa cada
concepto, y para qué sirve cada uno.

En el capitulo tercero se experimentara con una estrategia de inversion a largo plazo sencilla
para posteriormente optimizarla mediante un algoritmo de aprendizaje automatico. En el primer
apartado se disefiaran estas estrategias, para posteriormente implementarlas en un entorno
adecuado para su ejecucién. Finalmente se evaluardn los resultados y se compararan para
comprobar si se ha conseguido mejorar la estrategia inicial.

En el capitulo cuarto se experimentara con tres desarrollos progresivos de una estrategia de
inversion a corto plazo denominada scalping (reventa en castellano). El primer paso consistira
en la aplicaciéon simple de la estrategia. Seguidamente se modificard la estrategia anterior
utilizando un gestor de riesgo para ayudar en la toma de decisiones. Finalmente, se entrenara
un modelo predictivo que nos permita optimizar el gestor de riesgo utilizado anteriormente,
para tenerlo de nuevo en cuenta en una ejecucién final de la estrategia. Al igual que el capitulo
anterior, tras el disefio e implementacién de las estrategias se procedera a la evaluaciéon de los
resultados y a comprobar si se ha conseguido optimizar realmente la estrategia mediante la
utilizaciéon de aprendizaje automatico.

Para terminar, en el dltimo capitulo sintetizaremos el trabajo realizado a lo largo de todo
el estudio, prestando especial atencién a los objetivos descritos inicialmente y las expectativas
planteadas y, por supuesto, en los resultados obtenidos, haciendo un balance de las tareas
llevadas a cabo. Ademas, se hablard de posibles lineas de trabajo futuro describiendo posibles

optimizaciones.
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Capitulo 2

Estado del Arte

Después de la introduccién al contenido que se ha realizado en el capitulo anterior, comen-
zamos este segundo capitulo con la intencién de crear una vision global sobre el ambito en el

que los experimentos se han desarrollado.

2.1. Trading Algoritmico

El Trading Algoritmico se refiere al uso de algoritmos, reglas y procedimientos —automatizados
en diferentes grados— para ejecutar operaciones de compra o venta de instrumentos financie-
ros. Usualmente, los algoritmos utilizados en trading algoritmico pueden utilizar una o varias
fuentes de datos o entradas. Por ejemplo, es comln que una entrada, al menos, sea el precio
actual del activo financiero sobre el cual se pretende hacer trading algoritmico. Ademas, pue-
den ser entradas del algoritmo las noticias publicadas en sistemas electrénicos en tiempo real.
También es usual que el trading algoritmico utilice informacién respecto del estado o micro-
estructura del mercado, tal como precios de apertura o cierre, indices de volatilidad, montos
de variacién minima del precio y otros valores derivados del estado de los mercados. Toda
esta informacién se utiliza con el fin de evitar incurrir en operaciones fallidas o errores en la
ejecucion (Halls-Moore, 2017).

La mayor dificultad de este campo es intentar predecir algo aparentemente impredecible,
ya que en la mayoria de las ocasiones los movimientos mas destacados se deben a operaciones
realizadas por grandes inversores que se pueden permitir mover grandes cantidades de dinero
con la intencién de especular sobre estos mismos mercados, provocando reacciones emocionales
en los inversores menos poderosos que les llevan a perder su dinero, para el beneficio de
estas grandes manos. Sin embargo, muchos de estos movimientos pueden ser estadisticamente
predecibles, y se puede estimar, dependiendo de cémo se ha movido el mercado reciente, la
probabilidad de que un mercado suba o baje en un momento determinado, asi como determinar
las mejores posiciones de compra y venta para obtener el mayor beneficio posible, siempre de

forma probabilistica, es decir, con la menor posibilidad de fallo.
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El uso de los Ilamados stoploss en las operaciones de mercadeo nos permite limitar la
pérdida en caso de que una operacién estadisticamente positiva se vuelva negativa, vendiendo
o comprando si las pérdidas llegan hasta cierto nivel. De esta forma, en cada momento y para
cada decisiéon de compra o venta, el algoritmo estimara cual puede ser la mejor opcién de
salida en caso de que el mercado no se comporte de la forma esperada. De igual modo, una
vez determinado el momento de entrada, el algoritmo debe estimar el mejor momento de salida

para que la diferencia de valor sea maxima.

Una de las principales ventajas del trading algoritmico es que, al estar guiado por un conjunto
de reglas o procedimientos que no involucran la emocionalidad humana, permiten evitar los
sesgos conductuales mas comunes entre los inversores, como son el exceso de confianza, los
sesgos heuristicos, la aversion a la incertidumbre y la aversién al riesgo, entre otros, identificados

por el campo de las finanzas conductuales (Hens y Meier, 2016).

2.1.1. Analisis y Prediccion de Valores de Mercados

Si realizamos la bisqueda “stock market research” en Google, obtendremos aproximada-
mente 1,300 millones de resultados. Esto significa que, sin duda, es un tema demandado por los
investigadores, ya que un algoritmo correctamente entrenado en este campo, capaz de analizar
datos histéricos y predecir valores futuros, podria generar ganancias econémicas importantes.
Sin embargo, como veremos a continuacion, la mayoria de los estudios se centran en la predic-
cién de los comportamientos de los mercados, que en la practica tienden a ser impredecibles,
produciéndose subidas y bajadas muy repentinas en momentos inesperados, los cuales pueden
provocar los cierres de cuentas y la bancarrota de los usuarios. Una teoria que contradice la
prediccion de valores en los mercados es la Hipétesis del Mercado Eficiente (Fama, 1970), que
establece que los precios de los activos reflejan toda la informacién disponible y que, por tanto,
es imposible vencer al mercado de forma consistente, ya que los precios solo deberian reaccio-
nar a nueva informacién. De esta forma, si alguien consiguiera alguna ventaja tras analizar el
histérico de informacién de un valor, el mercado reaccionaria a esta ventaja, y como resultado,
el precio de ese mercado se corregiria. No obstante, aunque sea una teoria generalmente acep-
tada, muchos investigadores contintan intentando generar modelos cada vez mas complejos

del sistema financiero.

Por suerte, todos estos modelos pueden probarse en modo simulado con datos reales, por
lo que se han podido comprobar los resultados estadisticos de los diferentes métodos y apro-
ximaciones. La mayoria de estos modelos utilizan algoritmos de aprendizaje automéatico como
SVMs, arboles aleatorios, redes neuronales, kNN o redes bayesianas. A continuacién presen-
tamos algunos ejemplos que han desarrollado experimentos similares a los que pretendemos

realizar a lo largo de este documento.
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2.1.1.1. Analisis de movimientos del mercado

En la investigacion llevada a cabo por Zuo y Kita (2012), se utiliza el algoritmo K2 (Cooper
y Herskovits, 1992) —disefiado para la construccién de redes bayesianas— con el fin de predecir
las subidas y bajadas del analisis diario de mercados de valores, comparando los resultados con
otros algoritmos. Concretamente, el estudio se realiz6 durante los resultados obtenidos para el
indice Financial Times Stock Exchange 100 (FTSE100). Se utilizaron los datos desde enero
de 2005 hasta diciembre de 2006 para la generacion de una red bayesiana, con la intencién de
predecir los resultados del periodo entre enero de 2007 y diciembre de 2007.

Para ello, se generé un grafo determinado por el algoritmo ilustrado en la figura 2.1.

Evaluate the network of x; and Pa(;) by K2Metric
Save the K2Metric value to Syeq

Add x; to Pa(z))

Evaluate the network of x; and Pa(z) by K2Metric
Save the K2Metric value to §

Delete x; from Pa(x;)

Figura 2.1: Algoritmo de bisqueda K2 (Zuo y Kita, 2012).

La red bayesiana estd determinada, segun el algoritmo K2, por el conjunto de medidas de
subidas y bajadas de indices. El orden total de las relaciones entre las variables aleatorias se

define mediante un orden temporal como el que podemos ver en la figura 2.2.

N F D N F D N F D
_’[rt—zl 'th—zy 'lrt—z ""t-1 'ITHHTH _'[Tt I '{ It " T }_‘

Figura 2.2: Orden total de relaciones entre tasas de subidas y bajadas (Zuo y Kita, 2012).
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Una vez generada la red bayesiana, la probabilidad de la tasa de subidas y bajadas del
FTSE100 en el dfa siguiente se define como P(rf,, | B). Por lo tanto, la decisién de mejora

del FTSE100 en el dia siguiente se decide de la siguiente forma:

0 siP(rf,|B) <05
1 siP(rf, | B)>05

P
Ty =

Finalmente, se obtiene la red bayesiana de la figura 2.3.

Figura 2.3: Red bayesiana para la prediccién de las subidas y bajadas de FTSE100 (Zuo y Kita,
2012).

Una vez generada, se utiliza para predecir el comportamiento del mercado de FTSE100
durante el afio 2007, comparando los resultados con otros algoritmos de metodologias distintas
como la linea psicoldgica, o la estimacién de tendencias, obteniéndose el resultado de la tabla
2.1.

Number of tradings  Correct answer rate Total profit
_ _ Case P1 54 51.85 % 2823GB XL
Psychological line
Case P2 22 59.00 % 534.1GB X
. Case T1 253 51.38 % 199 GB £
Trend estimation
Case T2 253 50.59 % 91L7TGBE
Bayesian network 249 61.44 " 5139.7GB £

Cuadro 2.1: Comparacién de resultados, segin Zuo y Kita (2012).

Cémo podemos observar, el algoritmo basado en redes bayesianas supera considerablemente
en porcentaje de acierto a los demas algoritmos con los que se ha comparado. A pesar de que
en algunos casos los resultados son similares, debemos fijarnos en la columna del beneficio
total para comprobar que puesto que, se han realizado mas operaciones con mayor acierto, el
beneficio ha sido muy superior.
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2.1.1.2. Analisis de influencias

En otros estudios mas complejos se busca generar modelos que pretendan predecir los
movimientos del mercado en base a indices externos y en la influencia que estos pueden influir
en los valores a estudiar. Por ejemplo, en el estudio de Khorram, Ph.D. y Hui (2011) se introduce
el aprendizaje de redes bayesianas a partir de datos como un modelo aplicable para representar
cambios en los mercados de valores. Para ello utiliza un extracto de los movimientos registrados
en el indice FBM100. Concretamente, se utiliza un modelo bayesiano para el diagndstico de
las diferentes variables escogidas, que posteriormente generara la red bayesiana que se podra
utilizar para predecir los probables precios de los valores en el dia.

En este caso, la metodologia utilizada se compone de los siguientes cuatro pasos:

1. Preprocesado de los datos. Se categorizé6 cada mercado dependiendo de su dominio,
utilizando como categorias los sectores formales existentes en el mercado de valores de

Malasia.

2. Descubrimiento de relaciones entre variables utilizando la red bayesiana. Este paso se
compone de dos partes. Una primera para aprendizaje estructural, que identifica la es-
tructura de la red casual, y una segunda que obtiene los pardmetros de una tabla de
probabilidad condicional para cada nodo. Estas tablas seran las que se utilizan como

criterio para juzgar la posibilidad de la influencia de un nodo sobre otro.
3. Diagnosis del modelo de valores.
4. Comprobacion de la precision del modelo frente a datos reales.

Como resultado del paso 2, se obtiene la red bayesiana de la figura 2.4.

Constructions
4 %
Wt a6 — ——— finance Technology
¥ N 4 4
T ~ b £
\“ b ; 3 o N\ /S ‘
\ e A \
\ A -~ PR AR |
‘ \_ /e industrial_products consumer_products
properties v ‘
plantation

Figura 2.4: Red bayesiana aprendida (Khorram, Ph.D. y Hui, 2011).
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Puesto que las relaciones entre las variables son muy complejas, no se pudo conseguir una
estructura de grafo aciclico dirigido en el modelo aprendido, por lo que se intenté utilizar el
manto de Markov (en inglés Markov blanket) (Pearl, 1988) para la prediccién de cada nodo de
forma separada. Sin embargo, no se consiguieron resultados precisos debido a las limitaciones
existentes en la computacién de los algoritmos basados en restricciones (Bartak, 1999). La
prediccién tuvo un 52 % de media de precision.

Como resultado, los autores concluyeron que este enfoque puede ser mucho mas eficiente
si la parte del aprendizaje de la estructura se mejora, aumentando el tamano de la informacién
y nutriendo a la red de nuevos datos sobre el comportamiento de los precios para incrementar

la exactitud del modelo.

2.1.2. Conclusiones

Al igual que en los estudios analizados, nuestra idea es desarrollar algoritmos que puedan
operar directamente en el mercado. También realizaremos un estudio previo de los datos his-
toéricos con la intencién de encontrar un modelo predictivo que nos permita determinar cual es
la mejor decisiéon a tomar en cada momento. En nuestro caso no utilizaremos redes bayesianas,
sino que utilizaremos algoritmos mas sencillos de manejar en tiempo real, como son los bosques
aleatorios y las maquinas de vectores de soporte. Podriamos haber optado por utilizar un mis-
mo algoritmo para todos los experimentos, y de esa forma poder comparar los resultados del
mismo en las diferentes pruebas. Sin embargo, uno de los objetivos de este analisis es utilizar
diferentes formas de generar algoritmos predictivos, por lo que consideramos importante utilizar

diferentes formas de predecir valores.

2.2. Conceptos Basicos de Trading

En este apartado vamos a describir algunos conceptos indispensables para entender el resto
del documento y los experimentos. Los diferentes apartados y conceptos estan estructurados
de forma secuencial, de modo que para entender cada uno es necesario haber comprendido los

anteriores.

2.2.1. Econometria

La econometria es la rama de la economia que hace un uso extensivo de modelos mate-
maticos y estadisticos, asi como de la programacion lineal y la teoria de juegos, para analizar,
interpretar y hacer estimaciones sobre sistemas econémicos, prediciendo variables como el pre-
cio de bienes y servicios, las tasas de interés, los tipos de cambio, las reacciones del mercado, el
coste de produccién, la tendencia de los negocios y las consecuencias de la politica econédmica.

En la elaboracién de la econometria se unen la matematica, la estadistica, la investigacion
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social y la teoria econémica. El mayor problema con el que se enfrentan los econémetras en su
investigacion es la escasez de datos, los sesgos que pueden presentar los datos existentes, los
sesgos del propio investigador y la ausencia o insuficiencia de una teoria econdmica adecuada.
Aun asi, la econometria es la tnica aproximacién cientifica al entendimiento de los fenémenos

econémicos (Durlauf y col., 2007).

2.2.2. Mercados Financieros

Un mercado financiero es el lugar, mecanismo o sistema en el cual se compra y vende
cualquier activo financiero. La finalidad de un mercado financiero es poner en contacto a
compradores y vendedores para que, mediante la realizacion de acciones de compra-venta,
generen una oferta y una demanda de los diferentes activos financieros. De esta forma, si la
oferta de un valor es mayor que la demanda su precio disminuird y, por el contrario, si la
demanda es superior a la oferta el precio aumentara. Por tanto, el precio vendrd determinado
por la oferta y la demanda (L6pez, 2005). Ademas del precio, los mercados financieros se
caracterizan por su liquidez y la volatilidad media.

La liquidez asegura la capacidad de entrar y salir rapidamente del mercado. Una forma
de comparar la liquidez de un conjunto de valores dado es utilizar el volumen promedio de
negociacién de cada valor. Un mercado con liquidez perfecta es aquel que tiene suficientes
compradores y vendedores para negociar en cualquier momento del dia de negociacién.

La volatilidad a menudo es asociada a grandes oscilaciones en las tendencias del mercado.
La volatilidad de un mercado se puede ver a través de su indice de volatilidad o VIX (CBOE,
2019), el cual proporciona al inversor una idea de como de lejos se puede desviar un precio de
su valor medio. Se necesita una alta volatilidad para asegurar que los cambios en los precios
exceden los costes de transaccion. La volatilidad esta altamente correlacionada con las noticias
de tipo macroeconémico (es decir, las que afectan a indicadores globales de la economia como
el desempleo, la economia internacional, la inflacién, el crecimiento econémico general, etc.),
por lo que puede influir enormemente en los beneficios que se pueden obtener en un mercado,
asi como en las posibles pérdidas.

A continuacién describiremos los mercados financieros mas conocidos: renta fija, bonos,

divisas, valores, materias primas y futuros (Garcia, 2018).

Mercados de Renta fija

Estos mercados se refieren a cualquier tipo de inversién en la que el prestatario o el emisor
estd obligado a realizar pagos de una cantidad especifica en un plazo determinado !; por
ejemplo, algunas cuentas de ahorro o los fondos a plazo fijo ofertados por la mayoria de los

bancos. Se caracterizan por una alta liquidez y una baja volatilidad.

https://www.cnmv.es/Portal /Inversor/RentaFija-Riesgos.aspx


https://www.cnmv.es/Portal/Inversor/RentaFija-Riesgos.aspx
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Mercados de Bonos o Valores de Deuda

Son mercados financieros donde los participantes pueden emitir nueva deuda, conocida
como mercado primario, o comprar y vender valores de deuda, conocida como mercado se-
cundario. Estos mercados forman parte de los mercados de créditos, los cuales también se

componen de los préstamos bancarios.

Entre los tipos de bonos que se pueden negociar se encuentran las Letras del Tesoro, los
Bonos del Estado y las Obligaciones del Estado, los cuales se caracterizan por su gran tamaiio,
liquidez y falta de riesgo financiero. Estos bonos facilitan la transmisién de capital por parte
de los ahorradores a las organizaciones que requieren capital para proyectos gubernamentales

0 expansiones de negocio.

Mercados de Valores

Mercados en los que se emiten y negocian acciones, ya sea a través de bolsas o mercados
bursatiles. Las acciones de una empresa son porcentajes de la misma; es decir, cuando com-
pramos acciones de una empresa estamos comprando nuestra participacion en la misma. Esta
es una de las areas vitales del mercado econémico, porque permite a las compafiias acceder a
capital y a los inversores formar parte de la compaiiia, con la posibilidad de obtener ganancias

si la empresa aumenta su valor.

Mercado de Divisas

El Foreign Exchange Market (Forex, FX, o mercado de divisas) es un mercado global
descentralizado para el mercadeo de monedas. Un mercado descentralizado es aquel en el que
existen varios precios para el mismo activo financiero. Determina el tipo de cambio, que incluye
todos los aspectos de compra, venta e intercambio de divisas a precios actuales o determinados.
En este caso existe la figura del creador de mercado, que se dedica a dar precios de compra y
de venta, permitiendo comprar o vender en momentos determinados al precio del mercado (p.
ej., comprar a 190 y vender a 200). Es con diferencia el mayor mercado del mundo, seguido

del mercado de valores.

Mercados de Materias Primas

Mercados que negocian en productos de economia primaria en lugar de en productos manu-
facturados. Conviene distinguir entre las materias primas agricolas —entre las que se encuentran
el trigo, el café, el cacao, la fruta, el azicar, etc.— y las materias primas duras, como el oro y

el petréleo.
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Mercados de Futuros

Los mercados de futuros nacieron originalmente en el siglo XIX con la denominacién de
“forwards” o “mercados a futuro”, con el objetivo de proteger a los productores de materias
primas en un mercado caracterizado por épocas de concentracién de la oferta (de cosecha) y
por precios muy variables a lo largo del afo, que restaban atractivo a la labor.

Las consecuencias de estos contratos fueron evidentes. Por ejemplo, supongamos un pacto
de compra de un kilo de maiz a 50 céntimos con fecha de vencimiento del 31 de marzo de
2012. Se supone que al llegar a esta fecha se deberd pagar lo acordado, pero pueden pasar

varias cosas:
1. El precio es muy similar al pactado, en cuyo caso no deberia haber mayores problemas.

2. El precio real a esa fecha es inferior al pactado, por lo que el compromiso del pacto

obligard a pagar el kilo a un importe mayor del real.

3. El precio es superior al pactado y por tanto, una vez comprado, se puede vender el kilo

de maiz en el presente obteniendo un beneficio de la operacién.

El vendedor también corre riesgos, evidentemente, aunque en cualquier caso este riesgo es
compartido por ambos y los incumplimientos pueden venir de ambos lados.

Se necesita una gran confianza entre las partes, pues si antes del vencimiento se ve una
evolucién de precios poco favorable, es necesaria la cooperacién de ambas partes para adelantar
la entrega, o para tomar algun tipo de medida para reducir el impacto de la variacién de precios,
antes de que se rompa el acuerdo.

Todo esto ha hecho que los “mercados a futuro” pasen a ser “mercados de futuro”, es
decir, que se introduzcan en mercados organizados que traten de garantizar las condiciones de
la negociacién y el cumplimiento de los contratos. Esto se realiza en gran parte gracias a las
denominadas “camaras de compensacion”.

Los mercados a futuro no solo se realizan en torno a las materias agricolas sino también
para activos financieros, minerales, divisas, indices bursatiles, etc., y la liquidacién no tiene por
qué realizarse al vencimiento. Antes de dicha fecha, el inversor puede hacer una liquidacion
adelantada realizando operaciones a futuro inversas, es decir, vendiendo cuando se es comprador
o viceversa. De esta manera se intenta minimizar el impacto de las fluctuaciones de precio,
algo que puede requerir una atencién continua a la evolucién de los mismos. Esto es lo que se

denomina “realizar operaciones en corto” (BBVA, 2015).

2.2.3. Indice bursatil

Un indice bursatil es un indice de referencia que se forma con un conjunto de valores
cotizados en una bolsa de valores. Sirve para representar la evolucién de las empresas de un

pais, un determinado sector de la economia o un tipo de activo financiero (Cardoso y Covarsi,
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2002). Los indices bursatiles que aglutinan las principales empresas de un pais son un excelente
indicador de la economia. Por ejemplo, cuando se dice que la bolsa espafiola baja un cierto
porcentaje, se suelen referir a que esta bajando el indice bursatil espafiol, es decir, el IBEX 35,
formado por las 35 empresas espafiolas mas grandes.

Entre los principales indices bursatiles del mundo podemos destacar:

= IBEX 35: Indice ponderado que incluye a las 35 empresas espafiolas con méas liquidez que

cotizan en el Sistema de Interconexion Burstatil Espaiiol.

= Promedio Industrial Dow Jones: También denominado Dow Jones Industrial Average
(abreviado DJIA o Dow-30, informalmente Dow Jones o Dow) que mide el desempefio
de las 30 mayores sociedades anénimas que cotizan en el mercado bursatil de Estados
Unidos.

= Nasdaq 100: Recoge a los 100 valores de las compafnias mas importantes del sector
de la industria de la tecnologia —incluyendo empresas de hardware y de software, las
telecomunicaciones, venta al por menor/por mayor y biotecnologia— cotizadas en el
Nasdaq Stock Market. En el indice pueden estar tanto empresas estadounidenses como

de otros paises.

= Standard&Poor’'s 500: Se basa en la capitalizacién bursatil de 500 grandes empresas
que poseen acciones que cotizan en las principales bolsas de Wall Street, capturando
aproximadamente el 80 % de toda la capitalizacién de mercado en Estados Unidos. Se

considera el indice mas representativo de la situacién real del mercado (Kenton, 2020).

= DAX 30: Indice ponderado con las 30 compafifas més grandes de Alemania que cotizan

en la Bolsa de Francfort.

2.2.4. High-Frequency Trading

El mercadeo de alta frecuencia (High Frequency Trading, HFT) es un método para realizar
trading que utiliza algoritmos informaticos para analizar varios mercados al mismo tiempo y
realizar transacciones de compra-venta en base a los resultados obtenidos. Tiene lugar desde
1999 cuando la Securities and Exchange Commission de Estados Unidos (SEC) autorizé los
intercambios electrénicos. Se popularizé en el afio 2010 cuando diferentes estudios (CFTC
y SEC, 2010) concluyeron que algoritmos ejecutando estas practicas contribuyeron a aumentar
la volatilidad en la jornada conocida como Flash Crash, durante la cual el indice Dow Jones
Industrial Average sufrié su mayor caida intradia de la historia, para inmediatamente recuperar
la mayor parte de las pérdidas en cuestién de minutos (Grant, 2010).

Mientras que el 70 % de los inversores de baja frecuencia suelen perder dinero, la mayoria

de los algoritmos HFT obtienen retornos positivos. Incluso en los peores meses de la crisis
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de 2008, el 50 % de las posiciones abiertas estaban relacionadas con este tipo de métodos
(Duhigg, 2009).

Los mercados adecuados para el HFT deben cumplir ciertas caracteristicas como alta liqui-
dez y volatilidad.

2.2.5. Estrategia de trading

Una estrategia de trading es un plan fijado disefiado para obtener retornos positivos en la
compra venta de activos en los mercados financieros. Existen dos tipos diferentes de estrategias:

las que se basan en tendencias y las basadas en el marco temporal.

2.2.5.1. Estrategias segiin tendencia

En estados de normalidad los precios se suelen mantener dentro de un rango concreto.
Cuando los precios rompen estos rangos, podemos hablar de un cambio de tendencia, donde
los precios alcanzan nuevos minimos y maximos. Las estrategias de inversién segln tendencia
buscan distinguir cuando la tendencia ha comenzado para entrar en el mercado y salir cuando
se cree que se han alcanzado esos nuevos valores. Para conseguir discernir entre un movimiento

normal del mercado y un cambio de tendencia los inversores utilizan diferentes especulaciones:

Ruptura de rangos establecidos

En esta estrategia los rangos establecidos son escogidos por el propio analista, utilizando
para ello criterios propios o generalizados, como el valor maximo en un determinado niimero
de dias, los valores de apertura y cierre en un momento concreto en el que el volumen de
operaciones ha sido alto, etc. Por ejemplo, cuando el precio rompe por encima del maximo de
20 dias podriamos estar hablando de un inicio de tendencia alcista, y por tanto seria un indicio
de compra en caso de que en nuestro planteamiento lo hayamos establecido asi bajo nuestro

propio criterio.

Cruce de medias moviles?

Para utilizar este tipo de sefales se crean dos medias, una con periodo de tiempo corto y
otra con un periodo mas largo, de tal forma que cuando los valores de estas medias se cruzan
podriamos hablar de un cambio de tendencia. Por ejemplo, si la media mévil corta se mueve
por encima de la media moévil larga, significa que los precios mas recientes son mas altos que

los antiguos y por tanto podria sugerir que estamos ante una tendencia alcista.

2Una media mévil es un valor calculado de manera continua, como la media aritmética del precio de un
valor durante un periodo de tiempo especifico.
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Bandas de Bollinger

Estrategia similar a la anterior, pero utilizando unos indicadores diferentes. Las bandas de
Bollinger consisten en un conjunto de tres curvas dibujadas en relacién con los precios de los
activos. La banda del medio es una medida de la tendencia de plazo intermedio, normalmente
un promedio movil simple, que sirve como base para las bandas superior e inferior. El intervalo
entre las bandas superior e inferior y la banda intermedia estd determinada por la volatilidad,
tipicamente la desviacion estandar de los mismos datos que se usaron para el promedio. Los
parametros t periodos y r desviaciones estandar pueden ajustarse segin los propésitos. Como
las bandas representan la volatilidad del mercado, cuanto mayor sea la brecha entre las bandas,

mas volatil serd el mercado.

1 t
BB, = i > precio; (2.1)
i=1
t . 9
> (precio; — BB,)
BB,y = BBy, + 1 \| =} P— (2.2)
t . 9
> (precio; — BB,,)
BBijn; = BB, — 1% \| = — (2.3)

Las fases de tendencia se inician principalmente por la ruptura del rango anterior, mate-
rializado por un precio de cierre fuera de una de las dos bandas externas, muy por encima o
por debajo de los movimientos recientes. En la Figura 2.5 podemos ver una grafica en que las

bandas de Bollinger sefialan cambios de tendencia (Bollinger, 2002).
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Figura 2.5: Identificacién de cambios de tendencia mediante bandas de Bollinger. Fuente:
EURUSD, Gréfico D1, MT5 Admiral Markets. Rango de datos: del 10 de junio de 2019 a 20
de junio de 2019. Realizado el 29 de agosto de 2019.
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2.2.5.2. Estrategias segiin el marco temporal
Scalping

En una estrategia de scalping (“reventa”, en castellano) se realizan un gran nimero de
operaciones generando pequenos beneficios de entre 5 y 10 puntos. Los inversores que utilizan
esta estrategia mantienen las posiciones de uno a cinco minutos. Un inversor famoso que utiliza
esta estrategia es Paul Rotter, el cual realizaba entre 200.000 y 300.000 operaciones diarias.
Antes de que Eurex?® tomara medidas para penalizar las cancelaciones masivas, este inversor
introducia érdenes de elevado volumen, con la intenciéon de que otros inversores las vieran y
respondieran, y las cancelaba inmediatamente. Actualmente Rotter lleva las cuentas de clientes
con un minimo de un millén de euros (Kimura, 2020).

Esta estrategia es la mas utilizada por inversores pequenos, ya que es menos propensa al
riesgo. Ademas, aplica el concepto del HFT (high-frequency trading) realizando varias opera-
ciones al dia. Entre sus principales ventajas podriamos destacar que permite establecer objetivos
aceptables y alcanzables a corto plazo.

Existen diferentes formas de estrategias de scalping:

= Aplicando solo un indicador, como la media mévil, la desviaciéon estandar, etc. Entre
sus desventajas mas importantes destaca la generacion de excesivas falsas senales, por
centrarse (inicamente en un indicador. Se pierde la vista futura de la tendencia y trabaja
con una ventana temporal reducida. En la figura 2.6 podemos observar en color azul el

valor de Facebook y en color rojo el valor de una media movil.

» Utilizando medias méviles y otro indicador como las bandas de Bollinger operando segtn
la propia teoria de las bandas o los mencionados en el punto anterior: En la figura 2.7
hemos utilizado dos medias moéviles de distinto tamafio y las bandas de Bollinger. Utili-
zando estos indicadores, podriamos haber realizado una operaciéon como la que podemos
observar en la figura 2.8, ya que una vez se han cruzado las medias mdviles, y segin
nuestra estrategia, podemos esperar a que el valor vuelva a las bandas, y una vez supere
el valor de la banda inferior, esperar que al menos retome el valor medio calculado en ese
momento. Como se puede observar, se abre la posiciéon cuando el precio vuelve a subir
por encima de la banda de Bollinger inferior, y se establece como objetivo de venta la
media mévil de ese mismo instante. También se establece un stop o pérdida aceptada en

caso de que la operacién no se comporte como se espera.

= Operando con soportes y resistencias: Un soporte es un punto donde el precio deja de
disminuir, mientras que una resistencia es un punto donde el precio deja de aumentar. En
caso de que el precio llegara a un soporte, abririamos una operacién de compra, mientras

que si tocara una resistencia abririamos una operacién de venta.

3Una de las principales cAmaras de liquidacién de derivados financieros futuros, asi como el mayor mercado
europeo de derivados financieros, con sede el Alemania.
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Figura 2.6: Valor de la cotizacién de Facebook con una media movil.

Trading Intradia

En el trading intradia se compran y venden muiltiples activos dentro de un mismo dia de
negociacién, intentando salir de cualquier operacién pendiente al final del dia. Los marcos
temporales de operacién para este tipo de inversores suelen ir entre los 15 minutos y las 4

horas.

Swing Trading

En este caso la estrategia se centra en comprar y vender valores con el propésito de man-
tenerlos durante varios dias y/o semanas. Este tipo de estrategias se valen de anilisis de

tendencias con datos a nivel diario.

Comprar y mantener (Buy & Hold)

Se compran acciones y se mantienen durante un largo periodo, independientemente de las
fluctuaciones en el mercado. Un inversor que utiliza esta estrategia selecciona activamente las
inversiones, pero no le preocupan los movimientos de precios a corto plazo ni los indicado-
res técnicos. Muchos inversores legendarios, como Warren Buffett y Jack Bogle, elogian este
enfoque como ideal para las personas que buscan retornos saludables a largo plazo.

Esta estrategia se basa en la opinién de que a largo plazo los mercados financieros dan una

buena tasa de rendimiento incluso teniendo en cuenta un cierto grado de volatilidad. Comprar
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Figura 2.7: Valor de la cotizacién de Facebook con dos medias méviles y bandas de Bollinger.

y mantener establece que los inversores nunca veran tales retornos si venden sus acciones
después de una caida. Este punto de vista sostiene que sincronizarse con el mercado (es decir,
el concepto de que uno puede ingresar al mercado en los minimos y vender en los maximos)
no funciona; intentar esa sincronia da resultados negativos, al menos para inversores pequefios
o poco sofisticados, por lo que es mejor para ellos simplemente comprar y mantener (Malkiel,
1996).

2.2.5.3. Tipos de Inversor

En los mercados podemos encontrar tantos tipos de inversores como diferentes personali-
dades se pueden encontrar manejando carteras de inversion. No obstante, existen tres tipos de
categorias de inversor generales en las que se puede englobar a cualquiera de ellos: inversores

informados, inversores de valor e inversores desinformados.

Inversores informados

Obtienen informacién privada que les permite predecir futuros cambios en un activo. Suelen
ser impacientes y entran al mercado con ordenes limitadas cercanas al precio de mercado.

Tienen un alto impacto en el mercado.
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Figura 2.8: Operacion de compra realizada siguiendo una estrategia basada en bandas de
Bollinger.

Inversores de valor Son aquellos que utilizan modelos predictivos y los afinan mediante el

uso de indicadores para intentar determinar el verdadero valor de un activo.

Inversores desinformados

No tienen informacién privilegiada ni predicciones sobre el verdadero valor de un activo. Se
especializan en elaborar estrategias que siguen el impulso de los precios a muy corto plazo para

intentar capturar los mejores precios.

2.2.5.4. Datos Financieros

La informacién financiera se presenta en diferentes formas. Existen cuatro tipos esenciales

de informacion financiera:

Datos fundamentales

Incluye informacién que se puede encontrar en presentaciones regulares e informes comer-
ciales. Son principalmente datos contables informados trimestralmente. Estd extremadamente
regularizada y tiene baja frecuencia. Al ser tan accesible para el mercado, es poco probable
que haya algin valor por explotar, pero en general es muy Gtil en conjuncién con otros tipos
de datos.
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Datos de Mercado

Toda la informacién referente a una operacién de compra-venta. Cada participante del
mercado deja una huella caracteristica en los registros comerciales, y con suficiente paciencia,

se puede encontrar la manera de anticipar el préximo movimiento de los competidores.

Datos Analiticos

Son datos derivados basados en una fuente original que ha sido procesada de una ma-
nera particular. Los bancos de inversion y las firmas de investigacién venden informacién de

resultados de analisis internos de compaiiias, modelos de negocio, etc.

Datos Alternativos

Pueden ser, por ejemplo, imagenes de satélite o fuentes de video que muestran monitoriza-
cién de petroleras, actividad de trafico, ocupacién de aparcamientos, etc. Lo que caracteriza a
este tipo de informacién es que no ha sido procesada en otro tipo de datos. Ofrece la oportuni-
dad de trabajar con datos Gnicos y con conjuntos de datos dificiles de procesar, convirtiéndolo

en el tipo de datos mas prometedor.

Estructuras de Datos Financieros

Las oportunidades de compra-venta suelen ser una funcién de los datos que los identifica.
Cuanto mayor sea la frecuencia de los datos, mayor sera la posibilidad de encontrar oportunida-
des. Para poder utilizar informacién desestructurada en mecanismos de aprendizaje automatico
deberemos saber cémo convertirlos, extraer informacién de valor y almacenar los resultados en
una forma estandarizada.

La mayoria de los algoritmos de aprendizaje automatico asumen una representacion tabular
de los datos. Los profesionales de las finanzas a menudo se refieren a las filas de esas tablas
como barras. Algunos métodos de construccién de barras son muy populares en la industria
financiera, en la medida en que la mayoria de las APls de proveedores de datos ofrecen varios

de ellos.

2.2.6. Valor en riesgo

El manejo del riesgo es tan importante como las senales de los indicadores financieros para

manejar las operaciones. Los principales objetivos del manejo del riesgo son:

= Encontrar la fuente del riesgo. Este puede provenir de la propia definiciéon del mercado,

de su volatilidad, etc.

= Establecer un riesgo aceptable, asi como un retorno apropiado para el riesgo asumido.
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= Encontrar el riesgo minimo para una determinada cantidad de retorno esperado.

= Establecer el plan de accién, es decir, qué debemos hacer en caso de que el riesgo
disminuya o aumente y existan oportunidades de entrada. Estas acciones pueden estar
relacionadas con el valor del stop loss de una operacién o con el nivel de apalancamiento

(endeudamiento para realizar operaciones de mayor importe) que podemos asumir.

El Comité de Supervision Bancaria de Basilea (2004) categoriza el riesgo de diferentes formas, y
cada una de ellas requiere de un procedimiento de medida del riesgo distinto. Algunos ejemplos

de medidas de riesgo son:

= Riesgo de mercado.
= Riesgo de crédito.

= Riesgo de liquidez.
= Riesgo operacional.

= Riesgo legal.

El riesgo de mercado tiene un efecto directo en el funcionamiento de los algoritmos de compra-
venta. Existen diferentes técnicas para medir el riesgo segin los datos que utilicemos. De
esta forma podriamos calcular el riesgo mediante modelos estadisticos, analisis de escenarios
concretos, modelos causales, etc. Cada una de estas técnicas tiene sus propias ventajas e
inconvenientes.

El valor en riesgo (Value at Risk, VaR), es una técnica estadistica para medir el riesgo. Se
define generalmente como la pérdida maxima posible de un determinado activo en un periodo
concreto con un nivel de confianza establecido, normalmente 95 % o 99 % (Yamai y Yoshiba,
2002).

Existen tres formas de calcular el valor en riesgo:

= VaR paramétrico: utiliza datos de rentabilidad estimados y asume una distribucién normal
de la rentabilidad.

m VaR histérico: utiliza datos histdricos.

= VaR por Monte Carlo: Mediante un algoritmo se generaran cientos o miles de posibles

resultados segln los datos iniciales introducidos.

Para nuestro estudio utilizaremos el VaR histérico por ser la forma mas sencilla para calcularlo.
Se calcula distribuyendo de forma normal las pérdidas y las ganancias obtenidas. De esta forma
el VaR se definiria como el percentil 100c, tomando como nivel de confianza 100(1 — «), como
podemos ver en la figura 2.9.

Algunos autores aseguran que el VaR por si solo tiene algunos problemas conceptuales.

Artzner y col. (1997) enumera las siguientes deficiencias:
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= El VaR mide solo los percentiles de las distribuciones de pérdidas y ganancias y, por lo

tanto, ignora cualquier pérdida mas alla del nivel de VaR.

= No es coherente porque no es subaditivo. 4

Para solventar estos problemas, el mismo Artzner y col. (1997) propone utilizar lo que denomina
la pérdida esperada (del inglés expected shortfall, ES) que se define con la siguiente ecuacién

2.4, y podemos apreciar en la figura 2.9.

ES.(X) = E[X | X < VaRa(X)] (2.4)

Siendo X una variable aleatoria que denota las pérdidas y las ganancias, VaR,(X) el VaR
con un nivel de confianza de 100(1 — «) y E[X | B] la expectativa condicional de la variable

aleatoria X dado un evento B.

Profit-loss distribution

<+— Loss Profit =——»

(24

Conditional 100« percentile
expectation < >

vaR

Expected shortfall

Figura 2.9: Distribucién normal de la pérdida y la ganancia (Yamai y Yoshiba, 2002).

Debemos tener en cuenta que las féormulas que hemos visto hasta ahora estan orientadas a
un uso en portafolios de activos tomando como pérdidas y ganancias los cambios de valor del

portafolio entre dias.

4Una medida de riesgo p es subaditiva cuando el riesgo de la posicién total es menor o igual a la suma del
riesgo de las carteras individuales.

La subaditividad se puede definir de la siguiente manera. Sean X e Y variables aleatorias que denoten
las pérdidas de dos posiciones individuales. Una medida de riesgo p es subaditiva si se satisface la siguiente
ecuacion:

p(X+Y) < p(X)+pY)
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2.3. Conceptos de Aprendizaje Automatico

2.3.1. Bosques Aleatorios

El algoritmo de clasificacién denominado bosque aleatorio utiliza muchos arboles de clasi-
ficacién. Para clasificar un nuevo objeto a partir de un vector de entrada, se coloca el vector
de entrada debajo de cada uno de los arboles en el bosque. Cada arbol da una clasificacion,
y cada arbol "vota" para esa clase. El bosque elige la clasificaciéon que tiene mas votos sobre

todos los arboles en el bosque.

Segiln Breiman (2001), los bosques aleatorios son una combinacién de predictores de ar-
boles, de modo que cada arbol depende de los valores de un vector aleatorio muestreado de
forma independiente y con la misma distribucién para todos los arboles en el bosque. El error
de generalizaciéon para los bosques converge hasta un limite a medida que aumenta el nimero
de arboles en el bosque. Este error depende de la fuerza de los arboles individuales en el bosque
y la correlacién entre ellos. Las estimaciones internas supervisan el error, la fuerza y la correla-
cion, y se utilizan para mostrar la respuesta al aumento del nimero de caracteristicas utilizadas
en la division. Las estimaciones internas también se utilizan para medir la importancia de cada
variable (Freund y Schapire, 1996).

El bosque aleatorio no solo testea subconjuntos de datos, sino que también testea sub-
conjuntos de caracteristicas y deja que cada modelo entrene en un conjunto diferente de
caracteristicas. Puede usarse como una forma de medir la importancia de las caracteristicas
ordenandolas por su importancia y luego utilizar el percentil superior de la caracteristica para

entrenar otro modelo de bosque aleatorio que esté especializado en inferencia.

Sin embargo, para el contexto que nos ocupa, aplicaremos estas ideas para analisis de
regresion, es decir, prediccién de valores futuros (Segal, 2004). Por ejemplo, puesto que en los
conjuntos de datos tenemos los valores de apertura, cierre, maximo y minimo de un determinado
activo, podemos utilizar estos datos para predecir su valor futuro. Puesto que la meta de la
regresion es obtener la recta o el hiperplano que mejor describa un patrén de datos concreto,

consideramos, a priori, que podra sernos de utilidad.

La regresién lineal parte de dos variables, una independiente x, que en nuestro caso seria
el tiempo, y otra dependiente y, que para nosotros seria el precio del activo. La idea entonces
es tratar de encontrar una funcién lineal de £2.5 que nos permita aproximar y mediante una

recta o hiperplano.

y=a+ iz + fara+ ...+ Butn (2.5)

Para ello se hace uso también de la funcién 2.6que calcula la suma residual de cuadrados

para obtener los valores de los coeficientes.
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SSE Z f(z:))? (2.6)

En el caso de bosques aleatorios esta funcién se entiende mejor en 2.7, ya que se calcula

teniendo en cuenta el error de la rama izquierda y derecha de un nodo dado.

SSE Z - 7,zq xz Z fde'r’ )) (27)
12q der
Gracias a la clase RandomForestRegressor ° del paquete Scikit-learn podremos hacer uso

de este regresor de forma sencilla con sus valores por defecto.

2.3.2. SVMs

Las maquinas de vector de soporte pertenecen a la familia de los clasificadores lineales
puesto que inducen separadores lineales o hiperplanos en espacios de caracteristicas de muy
alta dimensionalidad. Estos hiperplanos sirven para separar las clases en dos espacios lo mas
amplios posibles.Llamamos vector de soporte al vector formado por los puntos mas cercanos
al hiperplano. Cuando las nuevas muestras se ponen en correspondencia con dicho modelo,
en funcién de los espacios a los que pertenezcan, pueden ser clasificadas en una clase o la
otra. Una buena separacién entre las clases permitird una clasificacion correcta (Cristianini
y Shawe-Taylor, 2000).

La idea basica en la que se basa su funcionamiento es que dado un conjunto de puntos
—subconjunto de un conjunto mayor o espacio—, en el que cada uno de ellos pertenece a
una de dos posibles categorias, un algoritmo basado en SVM construye un modelo capaz de
predecir si un punto nuevo —cuya categoria desconocemos— pertenece a una categoria o a
la otra. Por tanto, la maquina de vector de soporte busca un hiperplano que separe de forma
Optima a los puntos de una clase de la de otra, que eventualmente han podido ser previamente
proyectados a un espacio de dimensionalidad superior. En resumen, se busca el hiperplano que
tenga la maxima distancia con los puntos que estén mas cerca de él mismo, intentando que
los puntos del vector etiquetados con una clase estén a un lado del hiperplano, y los de la otra
clase en el otro lado. (Castro, 2013)

Puesto que existe un nimero infinito de hiperplanos que realicen la clasificacion, intentare-
mos obtener el que permita un margen maximo entre los elementos de las clases. Por ejemplo,
en la figura 2.10 podemos observar tres hiperplanos en un espacio bidimensional. H; no separa

las clases, pero Hy y Hj si. Sin embargo, Hj las separa con un margen mayor.

Shttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.ensemble.RandomForestRegressor.html
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Figura 2.10: Hiperplanos en un espacio bidimensional (Weinberg, 2012).

Existen diferentes formas de entrenar un clasificador SVM. Un ejemplo famoso seria el
algoritmo de Platt (1998) de optimizacién minima secuencial (del inglés sequential minimal
optimization, SMO). Este algoritmo toma como entradas un conjunto de datos {(z1,v1), ...,
(n,yn)} dénde x; es un vector de entrada y y; es la etiqueta binaria correspondiente. La
SVM es entrenada entonces mediante un problema de programacién cuadratia expresado de la

siguiente forma:

n 1 n n
mazx Z @i =5 ZZ iy K (2, 7)o
i=1

i=1j=1

sujeto a:

0<a;<Cparat=1,2,...n

> yio; =0
im1

donde C es el pardametro de complejidad o hiperpardmetro de la SVM y K(z;,z;) es la
funcién de kernel. C' controla el nimero y severidad de las violaciones del margen (y del
hiperplano) que se toleran en el proceso de ajuste. Si C' = +00, no se permite ninguna
violacién del margen y, por lo tanto, el resultado es equivalente al llamado clasificador de
margen maximo (del inglés maximal margin classifier)(Schapire y col., 1998), teniendo en
cuenta que esta solucién solo es posible si las clases son perfectamente separables. Cuando
mas se aproxima C' a cero, menos se penalizan los errores y mas observaciones pueden estar en
el lado incorrecto del margen o incluso del hiperplano. C' es a fin de cuentas el hiperparametro
encargado de controlar el balance entre sesgo (bias) y varianza del modelo. En la préctica, su
valor 6ptimo se identifica mediante validacién cruzada (del inglés cross-validation)(Rodrigo,
2017).
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2.3.2.1. Kernel Trick

Como hemos visto anteriormente, resulta ideal generar una separacién mediante una linea
recta, un plano o un hiperplano n-dimensional. Sin embargo, los universos a estudiar no siempre
son de dos dimensiones, como el ejemplo, asi que por lo general un SVM suele tratar con mas
de dos variables predictoras, curvas no lineales de separacion, casos dénde los conjuntos de
datos no pueden ser completamente separados y, por supuesto, mas de dos clases en las que
clasificar. Puesto que la capacidad computacional necesaria para las SVM en la mayoria de los
casos del mundo real se vuelve excesiva, se utiliza como solucién una representacién por medio
de funciones de kérnel que permiten proyectar la informacién a un espacio de caracteristicas

de mayor dimensién, aumentando asi la capacidad computacional de las SVMs.

Este concepto parte de la idea de que existe una versioén no lineal de cualquier algoritmo
lineal basado en datos. Si encontramos una transformacién no lineal ¢(x) a un espacio de
mayor dimensionalidad provisto de un producto escalar que puede ser expresado como un
kérnel K (z;,x;) = o(z;) ¢(x;), entonces podremos construir una versién no lineal del mismo
algoritmo donde la transformacién no lineal es . Este teorema es popularmente conocido como
el truco del kérnel (Bhattacharyya, 2018).

Un kérnel es toda aquella funcién K (u,v) que verifican el teorema de Mercer (1909), es

decir, para la cual

/uv K(u,v)g(u)g(v)dudv >0

)

para toda funcién ¢() de cuadrado integrable.

Los kérnels mas comunes son:
Lineal: K(x: 2.) = 2T,
= Lineal: Ti, Tj T, Tj
. 7 . T n
» Polindmico: K(z;,z;) = (xl xj + 1)

12
» Gaussiano: K (z;,x;) = exp (%)

El kérnel lineal es el que hemos visto hasta ahora. En la figura 2.11 podemos ver un ejemplo de
transformacién mediante funcién de kérnel polinémica, mientras que en la figura 2.12 podemos
ver el resultado de aplicar una funcién de kérnel gaussiana con distintos valores de o. El kernel
gaussiano es también llamado kérnel de funcién de base radial (del inglés radial basis function,
RBF) (Zoltan, 2018).
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Figura 2.12: Kérnel gaussiano en funcién de o (Elisfm, 2009b).
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2.3.2.2. SVR

Las maquinas de vectores de soporte puede aplicarse no solo a problemas de clasificacién sino
también a casos de regresion, manteniendo todas las caracteristicas principales que caracterizan
el algoritmo.

La regresion mediante vectores de soporte (del inglés support vector regression, SVR) utiliza
los mismos principios que los de clasificacién, con solo algunas diferencias menores. En principio,
dado que la salida es un nimero real, se vuelve dificil predecir la informaciéon a mano, dado que
existen posibilidades infinitas. Para el caso de la regresidn, entonces, se establece un margen
de tolerancia cerca del vector con el fin de minimizar el error, teniendo en cuenta que parte de
ese error es tolerado (Sayad, 2010).

Por ejemplo, para el conjunto de datos de la figura 2.13, el hiperplano que mejor representa
el comportamiento de los datos, y puesto que los datos son de caracter lineal, es la recta
y = wz + b. Una vez obtenido, se construyen las bandas paralelas al hiperplano que cubren
la mayor cantidad de datos. Estas bandas son las que se conocen como vectores de apoyo o
soporte y vienen determinadas por +¢ y —e. Sin embargo, como se puede observar, no todos los
datos han sido cubiertos por estas bandas, por lo que encontrariamos errores, que se deberan
tener en cuenta para la formula del algoritmo. A la distancia entre las bandas y cada punto
que no se encuentra cubierto se le conoce como épsilon . De esta forma la férmula completa

para el calculo del algoritmo seria la siguiente:
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1 Y \
min|lwlP+C 3 (€+¢)
i=1
donde
= w es la magnitud del hiperplano.

m (' es el parametro de complejidad o hiperparametro de la SVM.

= £y & son las variables que controlan el error cometido por la funcién de regresion al

aproximar las bandas.

Figura 2.13: Hiperplano en SVR (Sayad, 2010).

Para el caso de un problema lineal, el SVR viene dado por:

N

y:Z (& — &) < xyyx>+Db

i=1

Sin embargo, como hemos visto anteriormente, para datos no lineales se debe aplicar una
funcién de kérnel para convertir los datos en un espacio de caracteristicas dimensionales supe-
riores, para que sea posible la separacion lineal, como podemos ver en la figura 2.14. Asi, la

férmula quedarian de la siguiente forma:

Y= (€~ &) Kz 2) +b

En donde K seria la funcién de kérnel a aplicar.
En Scikit-learn encontramos la clase SVR °, que nos permitird hacer uso de este modelo

de forma sencilla.

2.3.2.3. GridSearchCV

Como hemos visto hasta ahora el rendimiento del algoritmo de SVR depende de una buena

configuracién del pardmetro C'y los del kérnel. El problema de la seleccién 6ptima de pardmetros

Shttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.svm.SVR html
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X (x)

Figura 2.14: Aplicando la funcién de kérnel en SVR (Sayad, 2010).

se complica alin mas por el hecho de que la complejidad del modelo de SVR depende de estos
parametros. Por tanto, resulta imprescindible obtener su valor éptimo mediante técnicas de
validacién cruzada (Bergmeir, 2012).

La validacién cruzada es una técnica con la que se puede identificar la existencia de dife-
rentes problemas durante el entrenamiento de los modelos, como la aparicion de sobreajuste,
permitiendo asi obtener modelos mas estables.

En la validacién cruzada, el conjunto de datos de entrenamiento se divide en grupos de igual
tamaifo. Una vez realizada la particion, se procede a entrenar el modelo una vez por cada grupo.
Se utiliza el grupo de la iteracién para validar los resultados vy, el resto, para entrenar. Una
diferencia importante con otro tipo de validaciones es que en esta ocasidn se entrena y valida
con todos los datos, cambiando el conjunto utilizado para la validacién en cada iteraciéon. Asi
es posible identificar si los modelos son inestables o estables, es decir, si el resultado depende
de los datos utilizados o no. En caso de que los resultados dependan de los datos utilizados, el
modelo posiblemente estara siendo sobreajustado (Rodriguez, 2018).

Este proceso se muestra de forma esquematica en la figura 2.15. En ella se han representado
un conjunto de datos que se ha dividido en tres. Posteriormente se entrenan tres modelos con

los datos en azul y se valida con los datos en color verde.

Figura 2.15: Entrenando modelos con validacién cruzada (Rodriguez, 2018).

Scikit-learn dispone de varias clases que implementan la metodologia de la validacién cru-
zada. En el caso de que se desee utilizar para seleccionar los parametros de entrenamiento de
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un modelo, una de las opciones es GridSearchCV 7, siendo uno de los mas simples y faciles
de utilizar. El constructor de esta clase se ha de llamar indicAndole la instancia de un modelo,
los valores a probar y el nimero de conjuntos en el que se dividen los datos. Esto se realiza

mediante los siguientes parametros:
» estimator: el modelo que se ha de evaluar.

» param_grid: un diccionario en que se indicar los pardmetros a evaluar como clave y el

conjunto elementos como valor.
= cv: el nimero de conjuntos en los que se divide los datos para la validacién cruzada.

El resultado sera la configuracion éptima del modelo para la correcta utilizaciéon del estimador.

2.4. Conclusiones

Tras exponer las motivaciones de este trabajo, asi como algunas investigaciones similares,
creemos que hemos justificado los objetivos y la intencidon de los experimentos que se van a
realizar. Con la recopilacién de los conocimientos y conceptos necesarios hemos contextuali-
zado todas las acciones que se llevaran a cabo durante el desarrolo e implementacioén de los
algoritmos. Desde este punto podemos comenzar con el disefio de los experimentos, la imple-
mentacién de las estrategias, y la obtencién de resultados para finalmente saber discernir si los
resultados han sido positivos, o por el contrario no hemos conseguido mejorar los beneficios

haciendo uso de algoritmos de aprendizaje automatico.

"https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.model_selection.GridSearchCV.html
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Capitulo 3
Estrategia comprar y mantener

Tras haber expuesto el drea de conocimiento en el que estd basado este documento, en
este capitulo se procedera al desarrollo del primer experimento propuesto. Nos basaremos en
la estrategia comprar y mantener, que consiste en invertir en momentos oportunos y mantener
los valores en cartera, esperando que su valor aumente con el tiempo.

Se realizaran pruebas para las siguientes estrategias de inversion:
1. Estrategia comprar y mantener simple.
2. Estrategia comprar y mantener optimizada con bosques aleatorios.

Posteriormente se evaluaran los resultados y se compararan objetivamente.
Cabe sefialar que la estrategia se va a disenar e implementar de la forma mas sencilla
posible, ya que servird como introduccién al desarrollo de estrategias de inversién y dara paso

a un experimento mas complejo en el siguiente capitulo.

3.1. Diseno de los experimentos

En este apartado disefiaremos los experimentos que se llevardn a cabo. Se comenzara
disenando una estrategia de ejecucion sencilla que posteriormente se optimizard mediante la
aplicacién de un algoritmo de aprendizaje automatico.

Después de investigar acerca de diferentes algoritmos determinamos que tanto bosques
aleatorios como las maquinas de vector soporte (SVMs) eran los que mejor se adaptaban a
los datos que se querian predecir y con los que obteniamos los resultados mas adecuados para
las tareas a realizar, en los periodos de tiempo seleccionados. Tras varios ciclos de diseno-
ejecucion-resultados en todos los experimentos llevados a cabo observamos que los resultados
mas resenables se daban combinando comprar y mantener con bosques aleatorios y scalping con
maquinas de vector soporte (SVMs). Ademas, la forma de organizar los datos para entrenar
ambos algoritmos era similar, por lo que la decisién fue clara. Cabe senalar que, de haber

escogido otros periodos de tiempo, es probable que los algoritmos que mejor resultado hubieran
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dado hubieran sido otros, pero puesto que lo importante de estos experimentos es su propio
desarrollo, creimos conveniente dejar para otros estudios la comparacion cualitativa de los
diferentes algoritmos de aprendizaje automatico en su aplicacion a la optimizacion de estrategias

de inversion.

3.1.1. Estrategia comprar y mantener simple

Como hemos dicho, la estrategia comprar y mantener se basa en comprar acciones en
un momento concreto y mantenerlas en el tiempo con la esperanza de que aumenten su
valor. Para ello podemos implementar diferentes formas de escoger ese momento de compra,
como simplemente comprar a determinada hora cada dia, comprar solo cuando algtn indicador
financiero nos recomiende hacerlo, o siguiendo cualquier criterio que nos parezca oportuno. En
nuestro caso, para la estrategia basica, seguiremos un criterio sencillo basado en comprobar si
el precio actual del valor a adquirir es inferior al precio medio de los Gltimos 33 dias. En caso
de que se cumpla la condicién compraremos 10 acciones del valor hasta que nos quedemos sin
capital. Cabe sefialar que en esta estrategia solo se realizan operaciones de compra durante un
corto periodo de tiempo y se observa el rendimiento de esas acciones a largo plazo.

En la figura 3.1 podemos ver un diagrama simple que resume la estrategia que se utilizara.

capital disponible > 0

sl

k. J

Obtener Precio Stock

v

Calcular precio medio de
los dltimos 33 dias

precio < media

— Comprar

Figura 3.1: Diagrama para estrategia comprar y mantener simple.

La ejecucion de la estrategia —asi como el seguimiento del valor del portafolio— se realizara
durante el periodo de tiempo comprendido entre enero de 2008 y diciembre de 2018 para las

acciones de las empresas Apple y Microsoft con un capital inicial de 10.000%.
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En el algoritmo 3.1 podemos ver la definicién en pseudocédigo de la clase ComprarYMan-
tener. En esta definicién encontramos la estrategia de comprar y mantener que utilizaremos

como base.

Algoritmo 3.1 Estrategia comprar y mantener simple.

clase ComprarYMantener
establecer Stocks a [Apple, Microsoft]
Subproceso procesar_informacion_diaria

Si dinero_disponible > 0 entonces
Para Cada stock en Stocks Hacer

precio = obtener_precio( valor = stock )
datos_historicos = obtener_datos_historicos( valor = stock, dias = 33 )
media_historica = media( datos_historicos )
Si precio < media_historica Entonces
comprar_acciones( valor = stock, cantidad = 10 )

Fin Si

Fin Para

Fin Si

Fin Subproceso

3.1.2. Estrategia comprar y mantener con bosques aleatorios

Una vez hemos disefiado un algoritmo sencillo basado en la estrategia comprar y mantener,
podemos intentar optimizarla haciendo uso de algoritmos de aprendizaje automatico con el fin
de determinar de una manera mas eficiente el momento de compra adecuado. En este caso,
primero generaremos un modelo predictivo basado en datos histéricos que nos ayuden a predecir
en tiempo real el precio futuro de una accién. Para ello realizaremos tareas de tratamiento de
datos para ajustar los valores de entrada del algoritmo que generard el modelo predictivo.
Seguidamente, utilizaremos la herramienta de prediccién recién creada en la ejecucién de la
estrategia, utilizdndolo como criterio para determinar si es un momento oportuno para comprar
una determinada accién. En esta ocasiéon compararemos el precio medio de los Gltimos 33 dias
con el precio maximo de los valores predichos por el modelo para los siguientes 7 dias, siguiendo
el proceso descrito en el diagrama de la figura 3.2.

Con el modelo entrenado podemos ajustar la estrategia comprar y mantener y de esa
manera esperar obtener mejores resultados. En el algoritmo 3.2 podemos ver el proceso que se
ha de seguir en cada lectura de datos.

La estrategia realizard una operaciéon de compra en caso de que el maximo valor de los
valores predichos para los siguientes 7 dias sea mayor que la media de los Ultimos 33 dias,
siempre que exista dinero disponible para comprar.

Para la generacién del modelo predictivo utilizaremos los valores de la empresa Microsoft
desde el 19 de febrero de 1999 al 30 de octubre de 2009. Por otro lado, y al igual que en el

experimento anterior, la ejecucion de la estrategia se realizard durante el periodo de tiempo
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@I

capital disponible = 0

Calcular precio medio de
los dltimos 33 dias

h J

Predecir valor
méximo de los Regresor
proximos 7 dias

maximo > media

Comprar

Figura 3.2: Diagrama de Estrategia comprar y mantener con bosques aleatorios.

comprendido entre enero de 2008 y diciembre de 2018 para las acciones de las empresas Apple

y Microsoft.

3.2. Implementacion

Los experimentos se llevaran a cabo haciendo uso de una biblioteca adaptada para emular
sistemas financieros y, de esa forma, poder obtener resultados cercanos a los que obtendriamos
en caso de ejecutarlos en entornos reales. La ventaja principal de hacer uso de esta biblioteca
—en lugar de trabajar sobre datos directamente— es que podemos utilizar una extensa lista
de funcionalidades que tendriamos que desarrollar por nuestra cuenta en caso de no contar con
ella. Por ello, antes de comenzar, se describird una forma éptima de configurar el entorno de
experimentacion, ya que servird como base para entender la implementacion y ejecucién de los
experimentos.

Seguidamente, se procederd a la implementacién de las estrategias propuestas y a su pos-
terior ejecucién que generaran resultados que podremos describir y comparar en el siguiente

apartado.
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Algoritmo 3.2 Estrategia comprar y mantener con bosques aleatorios.

clase ComprarYMantener
establecer Regresor a RandomForestRegressor
establecer Stocks a [Apple, Microsoft]

Subproceso procesar_informacion_diaria
Si dinero_disponible > 0 entonces
Para Cada stock en Stocks Hacer

datos_historicos = obtener_datos_historicos( valor = stock, dias = 33 )
media_historica = media( datos_historicos )
prediccion = Regresor—>predecir_proximos_7_dias( datos_historicos )
maximo = maximo( prediccion )
Si maximo > media_historica Entonces
comprar_acciones( valor = stock, cantidad = 10 )

Fin Si

Fin Para

Fin Si

Fin Subproceso

3.2.1. Preparacion del entorno

Para el desarrollo de todas las pruebas se utilizard Python como lenguaje principal, haciendo

uso de las siguientes utilidades:

Anacondal: Distribucién gratuita y de cédigo abierto de los lenguajes Python y R. Creado
especificamente para computacién cientifica como ciencia de datos, aprendizaje automatico,
anélisis, etc. Su principal utilidad es la de gestionar paquetes y entornos de virtualizacién, per-
mitiéndonos utilizar las versiones correctas para cada situacién sin necesidad de estar instalando

y desinstalando versiones concretas de otras utilidades que utilizaremos.

Scikit-learn 2: Biblioteca de cédigo abierto que dispone de una amplia variedad de imple-
mentaciones de diferentes algoritmos de aprendizaje automatico. También dispone de utilidades

para manejar y preparar datos.

Zipline®: Biblioteca de cédigo abierto con cédigos especificos de trading. Facilita enor-
memente la obtencién de datos histéricos asi como la aplicacién de algoritmos estandar y el
estudio de los resultados obtenidos en cada caso. Al no ser compatible con las tltimas versiones
de Python requiere que se hagan unos pequefios ajustes haciendo uso de las caracteristicas de
Anaconda. En el cédigo 3.2.1 podemos ver la lista de comandos a utilizar para crear un entorno
de desarrollo virtual sobre el que configuraremos las versiones adecuadas y que utilizaremos para

la ejecucién del resto del cédigo. Entre las alternativas a zipline encontramos:

» Ultra Finance®*: Biblioteca en Python con herramientas para obtener informacién financie-
ra en tiempo real, analizarla y realizar acciones de simulacién de implementacién de estrategias.
Es una potente herramienta, pero no cuenta con la documentacién, como los recursos y los

ejemplos de los que si dispone zipline.

https:/ /www.anaconda.com/
2https://scikit-learn.org/stable/index.html

3https:/ /www.zipline.io/

“https://code.google.com /archive/p/ultra-finance/
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» PyAlgoTrade®: Biblioteca de desarrollo de trading algoritmico bastante completa, con
herramientas especificas para probar estrategias basadas en criptomonedas. Permite realizar de
forma gratuita algoritmos que operen con informacién actualizada al minuto. Su dltima version
se publicé en agosto de 2018. Sin duda es la herramienta que hubiéramos utilizado de no ser
por que zipline cuenta con mayor soporte de desarrollo y sigue publicando actualizaciones.

» Backtrader®: Potente alternativa a zipline, con caracteristicas muy superiores en muchos
aspectos. No obstante, al igual que sucedia con Ultra Finance, no encontramos suficientes
recursos externos ni una comunidad que la soporte, en comparaciéon con la de zipline. No
descartamos utilizar esta herramienta en el futuro, pero para evitar posibles problemas durante
los experimentos o atascos en el desarrollo, preferimos escoger una herramienta que nos permita

encontrar soluciones de forma mas sencilla.

conda config —set allow_conda_downgrades true
conda install conda=4.6.11

conda create —n env_zipline python=3.5

conda activate env_zipline

conda install —c Quantopian zipline pyfolio

Cédigo 3.2.1: Instalacién de zipline en entorno virtual

QuandI”: Fuente de datos financieros, econémicos y alternativos, que atiende a profesionales
de la inversion. La plataforma de Quandl es utilizada por mas de 400.000 usuarios, incluidos
analistas de los principales fondos de cobertura del mundo, gestores de activos y bancos de
inversién. Una vez obtenido el registro podemos conseguir una clave de acceso o APl KEY que
nos permitira leer la informacién financiera desde las utilidades de zipline. En el cédigo 3.2.2

podemos ver la forma correcta de configurar Quandl con zipline.

QUANDL_API_KEY=API_KEY
zipline ingest —b quantopian—quand|

Codigo 3.2.2: Integracién de Quandl en zipline

IEX Cloud®: Plataforma de informacién financiera. Provee informacién de diferentes tipos
desde valores institucionales, propiedades, acciones internacionales, fondos, opciones, etc. Re-
quiere suscripcion para obtener una clave de acceso o token el cual deberemos anadir en el
cddigo fuente de zipline. Ademas deberemos modificar el cédigo existente ya que la versién de
zipline que utilizaremos todavia no esta adaptada a IEX Cloud y utiliza fuentes de datos de
IEX obsoletas. En el cédigo 3.2.3 podemos ver el cédigo que hay que reemplazar en el fichero

~/anaconda3/envs/env_zipline/lib/python3.5/site-packages/zipline/data/benchmarks.py.

Shttp://gbeced.github.io/pyalgotrade/
Shttps: //www.backtrader.com/
"https://www.quandl.com/

8https:/ /iexcloud.io/
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#r = requests.get( ' https://api.iextrading.com/1.0/stock/{}/chart/5y . format(symbol))
r = requests.get(
"https://cloud.iexapis.com/stable/stock/{}/chart/5y?chartCloseOnly=True&token={}".
format( symbol, IEX_TOKEN )

Cédigo 3.2.3: Configuraciéon de IEX Cloud

Eclipse®: Entorno de desarrollo de cédigo abierto con multitud de opciones de personaliza-
ciéon y configuracion, lo que lo hacen ideal para trabajar con Python y entornos virtualizados
de Anaconda. Entre las diferentes extensiones que podemos instalar, la mas importante para
nuestro objetivo es la denominada PyDev, que puede encontrarse en el catdlogo de extensiones
de Eclipse denominado MarketPlace.

Una vez instalado PyDev deberemos configurar el entorno para que ejecute las versiones co-
rrectas de los paquetes haciendo uso del entorno virtualizado creado anteriormente. En la Figura
3.3 podemos ver la ventana de configuracién Preferencias->PyDev->Interpreters->Python In-

terpreter una vez seleccionado el interprete en la ruta ~/anaconda3/envs/env_zipline/bin/python3.5.

Preferences

type filter text Python Interpreters

P General ) .
» Ant Python interpreters (e.g.: python.exe, pypy.exe). Double-click to rename.

P Context Name Location
> Help &’ python3 /anaconda3/envs/env_zipline/bin/python3.5
P Install/Update
» Java New with Pipenv
» Oomph
» Plug-in Development Config first in PATH
¥ PyDev
Builders Choose from list
» Debug
» Editor Remove
P Interactive Console
Vinterpreters
IronPython Interpreter
Jython Interpreter
Python Interpreter
Logging
PyUnit 22 Packages -\ Libraries  Forced Builtins Predefined i~ Environment ~ String Substitution Variables
Run
Scripting PyDev
Task Tags alembic 0.7.7 py35_0 (Quanto...
» Run/Debug appnope 0.1.0 py35_0 (conda-...
SWTBot Preferences asnlcrypto 0.24.0 py35_0 (pkgs/m
» Target Platform DSL backcall 0.1.0 py_0 (conda-for.. - -
bcolz 0.12.1 np114py35_0 (... Manage with pipenv
blas 1.0 mkl (pkgs/main)
bleach 3.1.0 py.0 (conda-for... Load conda env vars before run?
blosc 1.16.3 hd9629dc_0 (p...
bottleneck 1.2.1 py35h1d22016...
bzip2 1.0.8 h1de35cc_0 (pk...
ca-certificates 2019.10.16 0 (pkgs/main)
certifi 2018.8.24 py35_1 (pkgs/m...
cffi 1.11.5 py35h6174b99...
chardet 3.0.4 py35_1 (pkgs/m...
click 6.7 py35hcc65ea6._...
contextlib2 0.6.0 py_0 (pkgs/main)
cryptography 2.3.1 py35hdbc3d79...

Browse for python/pypy exe

Library (conda | 135 found) Version — —
Manage with pip

Manage with conda

P Team

Figura 3.3: Configuracién de Intérprete Python en PyDev

Para la correcta ejecucion de los distintos algoritmos estableceremos una estructura basada
en programacion orientada a objetos que nos permita ejecutar las diferentes estrategias de forma
similar y asi poder evaluarlas de forma equitativa. Utilizaremos algunas funciones globales de

1

zipline como run_algorithm '° y register_calendar ! asi como los diferentes valores globales

que nos suministra el framework. En el cédigo A.1.1 podemos ver el cédigo correspondiente

%https://www.eclipse.org/
Ohttps: / /www.zipline.io/appendix.html#running-a-backtest
Hhttps: //www.zipline.io/appendix.html#zipline.utils.calendars.register_calendar
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a la funcién run_strategy que nos permitird ejecutar una estrategia concreta definida en una
clase denominada strategy__name.

Como podemos observar en la llamada a la funcién run_algorithm en la linea 43 del cédigo
A.1.1, las clases que ejecuten cada estrategia deberan definir las funciones initialize, hand-
le_data, before_trading_star, analyze y _ test_args. Estas funciones seran las encargadas de
definir la estrategia como tal.

En este primer experimento hemos definido como datos de entrada los almacenados en el
paquete de datos quand!, pero mas adelante podremos ver como los datos se pueden persona-
lizar siempre que se mantenga una estructura concreta compatible con zipline.

Para la obtencién de resultados utilizaremos el fichero de salida que genera zipline de forma

automatica con todos los detalles sobre las operaciones realizadas.

3.2.2. Implementacion de comprar y mantener simple

Comenzamos implementando la clase BuyAndHold —descrita en el algoritmo 3.1— en el
cédigo A.2.1 con las funciones descritas en el cédigo A.1.1.

Como podemos ver en A.2.1, en la funcién initialize introducimos en la variable context
los valores stocks con los cédigos de las empresas seleccionadas para que, de esta forma, estén
disponibles durante todos los estados de la ejecucion de zipline.

Por otro lado, en la funciéon handle_data establecemos la estrategia de inversion. Para
cada lectura de precios, si tenemos dinero suficiente, recorremos cada uno de los valores de la
variable stocks y compramos 10 acciones de cada stock si el precio del mismo esta por debajo
de la media de los ultimos 33 dias. Para el niimero de dias escogido se ha tenido en cuenta el
experimento posterior con bosques aleatorios, en el que se utilizan 40 valores, 33 de los cuales
son para el grupo de entrenamiento, y 7 para el de test. De esta forma intentamos acercar lo

mas posible ambos experimentos para que las comparaciones sean mas justas.

En la funcién _test args establecemos las fechas de inicio y finalizacién para ejecutar la

estrategia, asi como el valor del capital inicial que establecemos en 10.000$.

Finalmente, en la funcidon analyze generamos una grafica con el valor del portafolio a lo

largo de la ejecucion de la estrategia.

3.2.3. Implementacién de comprar y mantener con bosques aleato-
rios
En primer lugar, deberemos generar el modelo predictivo que nos permitird optimizar la

estrategia. Para ello comenzaremos importando todas las funciones y paquetes necesarios para

entrenar el regresor. Encontramos el listado de dependencias en el cédigo A.2.2. Como podemos
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observar, utilizamos pandas'? y numpy'? para el tratamiento de los datos en general. De zipline

utilizaremos:
s DataPortal** como conector para obtener el histérico de valores de un activo concreto.
= bundles® para seleccionar el conjunto de datos.
= get_calendar'® para obtener el calendario de operaciones correspondiente.

Utilizaremos el paquete sklearn'” para utilizar los datos obtenidos anteriormente como fuente
de entrada para el entrenamiento del bosque aleatorio.

Finalmente, almacenaremos el resultado en un fichero mediante el médulo dump®® del
paquete joblib.1°

En el codigo A.2.3 podemos ver la secuencia completa para obtener el histérico de valores
del activo MSFT (Microsoft) desde el 19 de febrero de 1999 al 30 de octubre de 2009, que
en total serian cinco mil dias de mercados abiertos. Cargamos el paquete de datos quandle
y establecemos la fecha final end_date. Seguidamente, inicializamos el conector DataPortal
con los datos almacenados en el conjunto de datos de quandl, utilizando su buscador de
activos, estableciendo como inicio de datos (first_trading_day) el 19 de febrero de 1999 ya
almacenado de forma estatica en bundle_data.equity_daily_bar_reader.first_trading day, y
utilizamos también el lector de equidad del mismo conjunto de datos.

Utilizamos el conector para obtener los datos correspondientes al activo MSFT mediante la
funcion lookup_symbol del buscador de activos. Finalmente, utilizamos get_ history_window
para obtener el marco de datos que podremos tratar con pandas, estableciendo una frecuencia
de datos diaria, y obteniendo el valor close de cada dia, que sera el que utilicemos para entrenar
el algoritmo. En las Gltimas cuatro lineas se eliminan valores nulos, se establecen el indice de
cada fila como la columna de la fecha, se crea la columna 'close’ con los datos obtenidos y se
eliminan las filas sobrantes para obtener un conjunto de datos similar al de la tabla 3.1, que
en conjunto mostrarian una grafica como la de la figura 3.4.

Para poder entrenar el algoritmo de bosque aleatorio deberemos modificar la tabla de datos
para obtener una tabla numérica. Tras realizar diferentes pruebas en la generacion del modelo
determinamos que con una ventana temporal de 40 dias obteniamos los resultados mas precisos.
Para ello, afiadiremos para cada dia 40 columnas adicionales con los precios de cierre pasados
del activo. Es decir, en la siguiente columna a 'close’ obtendremos el precio del activo del dia

siguiente, en la segunda columna el de dos dias siguientes, y asi hasta completar una ventana

2https: //pandas.pydata.org/

Bhttps: //numpy.org/

Yhttps: //www.zipline.io/_modules/zipline/data/data_portal.html

Bhttps: //www.zipline.io/bundles.html

https: //www.zipline.io/_modules/trading_calendars/calendar_utils.html
https://scikit-learn.org/stable/
Bhttps://joblib.readthedocs.io/en/latest/generated /joblib.dump.html
https://joblib.readthedocs.io/en/latest/


https://pandas.pydata.org/
https://numpy.org/
https://www.zipline.io/_modules/zipline/data/data_portal.html
https://www.zipline.io/bundles.html
https://www.zipline.io/_modules/trading_calendars/calendar_utils.html
https://scikit-learn.org/stable/
https://joblib.readthedocs.io/en/latest/generated/joblib.dump.html
https://joblib.readthedocs.io/en/latest/
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close
1999-02-19 00:00:00 | 147.75
1999-02-22 00:00:00 | 148.81
1999-02-23 00:00:00 | 155.44
1999-02-24 00:00:00 | 152.88
1999-02-25 00:00:00 | 153.50

Cuadro 3.1: Bosque aleatorio: Valores de cierre de MSFT.
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Figura 3.4: Bosque aleatorio: Evolucién del precio de MSFT.

temporal de 40 dias. Para ello hacemos uso de la funcién shift?® de pandas, como podemos

ver en el cédigo A.2.4. Obtenemos asi un conjunto de datos similar a los de la tabla 3.2.

close 1d 2d ... | 39d 40d
1999-02-19 00:00:00 | 147.75 | 148.81 | 155.44 | ... | 86.62 | 81.00
1999-02-22 00:00:00 | 148.81 | 155.44 | 152.88 | ... | 81.00 | 83.12
1999-02-23 00:00:00 | 155.44 | 152.88 | 153.50 | ... | 83.12 | 82.00
1999-02-24 00:00:00 | 152.88 | 153.50 | 150.13 | ... | 82.00 | 84.94
1999-02-25 00:00:00 | 153.50 | 150.13 | 151.75 | ... | 84.94 | 86.00

Cuadro 3.2: Bosque Aleatorio: Serie Temporal

A continuacién separamos los datos en dos conjuntos X e Y.

= En X almacenaremos las primeras 32 columnas con los valores diarios y los precios

futuros. Sera el conjunto que se utilizard para entrenar el modelo.

» En Y almacenaremos las tltimas 8 columnas y se utilizardan como los valores esperados

que el algoritmo tendra que ser capaz de predecir.

De esta manera tendremos en X los valores desde 'close’ hasta '32d’, y en Y desde '33d’ hasta

'40d". Para ello hacemos uso de la funcién iloc?*' de pandas como podemos ver en el cédigo

Dhttps://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/reference/api/pandas.DataFrame.shift.html
2lhttps://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/reference/api/pandas.DataFrame.iloc.html


https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/reference/api/pandas.DataFrame.shift.html
https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/reference/api/pandas.DataFrame.iloc.html
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A.2.5. Seguidamente hacemos uso de la funcién train_test_split??

que separa cada conjunto de
datos en otros dos de entrenamiento y pruebas seleccionando los datos de forma aleatoria. En
este caso establecemos que se utilice el 40 % de los datos para test. De esta forma conseguimos
los subconjuntos X_train, X_test, Y_train e Y_test que utilizaremos en el modelo mediante el
médulo RandomForestRegressor.?® Utilizamos valores por defecto de entrada y entrenaremos
con X_test e Y_test. Ahora podemos obtener el coeficiente de determinacién con la funcién
score y los conjuntos X_test e Y_test, obteniendo como valor de retorno 0.99, por lo que
podemos esperar un ajuste significativo de los datos y asi obtener un conjunto de valores
predichos en Y_predicted apropiados. Finalmente, exportamos el modelo entrenado para de
esa forma no tener que rehacer los célculos en predicciones futuras y poder utilizar el regresor
recién obtenido en escenarios diferentes.

Para finalizar, ajustamos las funciones initialize y handle_data del cédigo A.2.1 y las de-
jamos como en el cédigo A.2.6. Haciendo uso de data.history obtenemos los precios de cierre
diarios de los ultimos 33 dias del simbolo correspondiente. Puesto que data.history devuelve
una fila por cada dfa solicitado, utilizamos la funcién reshape?®* para convertir la columna de
los precios en una sola fila. Utilizando el objeto generado anteriormente, rf_regressor, obtene-
mos una prediccion de los precios de los siguientes 7 dias y calculamos el maximo. Generamos
también la media de los ltimos 33 dias y de esa manera podemos determinar si esta media es
menor que el maximo predicho, y asi realizar una operacién de compra.

Al igual que en el experimento anterior, en la funcién _ test_ args establecemos las fechas de
inicio y finalizacién para ejecutar la estrategia, el valor del capital inicial y en la funcién analyze

generamos una grafica con el valor del portafolio a lo largo de la ejecucion de la estrategia.

3.3. Evaluacién y resultados

En la grafica de la Figura 3.5 podemos observar los resultados obtenidos con la ejecucién de
la estrategia comprar y mantener simple. Puesto que escogimos una fecha inicial caracterizada
por una fuerte recesion debido a la crisis que comenzé en 2008 —y a pesar de que nuestra cartera
comienza perdiendo valor—, podemos observar como los resultados finales han sido bastante
satisfactorios, multiplicando por 6 aproximadamente la cantidad invertida inicialmente.

En la tabla 3.3 podemos observar las operaciones de compra realizadas durante el proceso
de inversion, asi como el valor de los activos en el momento de la compra. Se realizan un
total de 10 operaciones de compra dando como resultado una cartera de 50 acciones de Apple
y 50 acciones de Microsoft. En 2014 Apple realizé6 una operacién conocida como “split” o
desdoblamiento de acciones con el objetivo de aumentar el ndmero total de acciones, haciendo

que cada accién costara menos y aumentando por tanto el niimero de acciones de cada inversor

Z2https:/ /scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.train_test_split.html
Bhttps:/ /scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.ensemble.RandomForestRegressor.html
Z4https:/ /numpy.org/doc/stable/reference/generated /numpy.ndarray.reshape.html#numpy.ndarray.reshape


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.train_test_split.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestRegressor.html
https://numpy.org/doc/stable/reference/generated/numpy.ndarray.reshape.html#numpy.ndarray.reshape
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Figura 3.5: Evolucién del portafolio en estrategia comprar y mantener.

25 De esta forma en 2014 nuestro portafolio pasa de 50 acciones de Apple a 350.

En resumen, los datos mas importantes del resultado del experimento son los siguientes:

= Presupuesto Inicial: 10.000 $

Operaciones: 10

Valor minimo del Portafolio: 4.331,25 $

Valor Maximo del Portafolio: 65.563,25 $

Valor Final del Portafolio: 63.004,75 $

’ Fecha ‘ Stock ‘ Precio Compra ‘ Cantidad ‘
2008-01-04 | AAPL 180.05 10
2008-01-04 | MSFT 34.38 10
2008-01-07 | AAPL 177.64 10
2008-01-07 | MSFT 34.61 10
2008-01-08 | AAPL 171.25 10
2008-01-08 | MSFT 33.45 10
2008-01-09 | AAPL 179.4 10
2008-01-09 | MSFT 34.44 10
2008-01-10 | AAPL 178.02 10
2008-01-10 | MSFT 34.33 10

Cuadro 3.3: Operaciones realizadas con la estrategia comprar y mantener.

Bhttps://www.ennaranja.com /es-noticia/cada-accion-de-apple-vale-hoy-siete-veces-menos-que-ayer-y-sus-
inversores-estan-tranquilos-por-que/


https://www.ennaranja.com/es-noticia/cada-accion-de-apple-vale-hoy-siete-veces-menos-que-ayer-y-sus-inversores-estan-tranquilos-por-que/
https://www.ennaranja.com/es-noticia/cada-accion-de-apple-vale-hoy-siete-veces-menos-que-ayer-y-sus-inversores-estan-tranquilos-por-que/
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Tras calibrar el regresor podemos superponer los valores generados (azul) sobre los valores
reales (rojo) de la figura 3.4, obteniendo como resultado la grafica de la figura 3.6. Como
podemos observar, los datos se ajustan bastante bien, teniendo en cuenta la precisién de 0.99

obtenida anteriormente.
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Figura 3.6: Bosque Aleatorio: predicciones obtenidas.

Una vez optimizado y ejecutado el algoritmo obtenemos los resultados de la figura 3.7,
que reflejan el valor de nuestro portafolio a lo largo del tiempo. Como hemos comentado
anteriormente, a pesar de que en los primeros anos el valor de nuestras acciones disminuye,
cuando el mercado volvié a ser favorable los beneficios crecen a un ritmo similar al que lo hacian
con la estrategia simple, pero con unos resultados finales visiblemente superiores, llegando a
multiplicar por 7 el valor de la cartera.

En la tabla 3.4 tenemos el listado de las operaciones realizadas. Al final del experimento
terminamos con un total de 50 acciones de Apple y 110 acciones de Microsoft. Las operaciones
realizadas difieren de las obtenidas en la tabla 3.3. En este caso podemos comprobar como en
esta ocasion se retrasa la compra de acciones de Apple y durante unos dias solo se compran
acciones de Microsoft. De esta forma hemos podido terminar con mas del doble de acciones
de Microsoft que en el experimento anterior, y las mismas 50 de Apple. Del mismo modo que
sucedia en el experimento anterior, esas 50 acciones de Apple se convierten en 350 en 2014.

En resumen, los datos mas importantes del resultado del experimento son los siguientes:

= Presupuesto Inicial: 10.000 $

Operaciones: 16

Valor minimo del Portafolio: 4.575,81 $

Valor Maximo del Portafolio: 70.002,61 $

Valor Final del Portafolio: 67.393,71 $
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Figura 3.7: Evolucién del portafolio en estrategia comprar y mantener con bosques aleatorios.

3.4. Discusion

Hemos podido comprobar como el uso de un algoritmo de bosques aleatorios nos ha permi-
tido comprar acciones en momentos mas oportunos para de esa forma aumentar la cantidad de
nuestros activos finales con la misma inversién. De esta forma, al finalizar el periodo teniamos
mas acciones de cada compafiia, y por tanto aumentaba el valor de nuestra cartera. Concre-
tamente, casi un 7% mas de beneficio final. En la tabla 3.5 podemos comparar los resultados

de forma mas especifica.

Comprar y mantener | CyM con bosques aleatorios | Mejora

Valor Inicial 10.000 $ 10.000 $ +0%
Valor Final 63.004,75 $ 67.393,71 $ +6,9%
Operaciones Realizadas 10 16 + 60 %
Acciones Apple 50 50 +0%
Acciones Microsoft 50 110 + 120%

Cuadro 3.5: Comparacién de resultados entre los experimentos de comprar y mantener.

Cabe sefialar que la estrategia ha sido implementada de forma sencilla sin anadir inversién
durante el periodo de prueba. Si durante los 10 afos que duraba el experimento se hubiera inver-
tido mas dinero, el algoritmo hubiera podido determinar mas momentos especificos de compra
de acciones, y los resultados finales probablemente hubieran sido mucho mas satisfactorios, es

decir, hubiéramos terminado con mucho mas dinero.
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Fecha ‘ Stock ‘ Precio Inicial ‘ Cantidad ‘
2008-01-02 | AAPL 194.84 10
2008-01-02 | MSFT 35.22 10
2008-01-03 | AAPL 194.93 10
2008-01-03 | MSFT 35.37 10
2008-01-07 | MSFT 34.61 10
2008-01-09 | MSFT 34.44 10
2008-01-10 | MSFT 34.33 10
2008-01-11 | MSFT 33.91 10
2008-01-14 | MSFT 34.39 10
2008-01-15 | MSFT 34.0 10
2008-01-16 | MSFT 33.23 10
2008-01-17 | MSFT 33.11 10
2008-01-18 | MSFT 33.01 10
2008-01-26 | AAPL 119.15 10
2008-01-27 | AAPL 122.96 10
2008-01-28 | AAPL 129.91 10

Cuadro 3.4: Operaciones realizadas en estrategia comprar y mantener con bosques aleatorios.
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Capitulo 4
Estrategia de scalping

Después de haber realizado el experimento sobre una estrategia de inversioén a largo plazo
habiendo obtenido resultados positivos, intentaremos optimizar de un modo similar una estra-
tegia a corto plazo. En este caso nos basaremos en una estrategia de scalping, que consiste en
abrir y cerrar posiciones varias veces al dia con la intencién de obtener pequenos beneficios en
cada operacion.

Se operara sobre el activo futuro DAX —que representa el valor esperado del indice DAX—,
con una frecuencia de lectura por minutos en el periodo comprendido entre el 18 de septiembre
de 2017 a las 9 horas y 16 minutos, y el 13 de octubre del mismo afio a las 7 horas y 56 minutos,
es decir, casi un mes. Este periodo se corresponde con un conjunto de datos de 15.000 minutos
obtenidos de forma aleatoria de un conjunto de datos mayor. Se escogié este tamafio con la
intencién de aproximar a un mes el tiempo de ejecucién, teniendo en cuenta la falta de lecturas
en algunos minutos en el conjunto de datos inicial, y que solo se obtienen valores para los
periodos en los que los mercados han estado abiertos (descontando noches, fines de semanay
posibles festivos).

Al igual que hicimos en el experimento anterior, comenzaremos definiendo una estrategia de
inversién sencilla, para posteriormente optimizarla mediante el uso de aprendizaje automatico.
En este caso realizaremos el experimento disefiando un paso intermedio en el que se utilizara
una técnica de gestién de riesgo. Utilizaremos la técnica conocida como VaR (del inglés Value
At Risk) por ser una técnica sencilla de aplicar y de entender. Ademas, al calcularse utilizando
datos histéricos se presta a una optimizacién sin complicaciones.

Como ya explicamos en el experimento anterior utilizaremos maquinas de vector soporte
(SVMs) para optimizar el célculo del VaR tras realizar diferentes pruebas con otros algoritmos
y determinar que era, en principio, la opcién mas adecuada.

Se realizaran tres pruebas para las siguientes estrategias de inversion:
1. Ejecucion de estrategia de scalping simple

2. Ejecucién de estrategia de scalping con gestion de riesgo (VaR)
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3. Ejecucién de estrategia de scalping con VaR optimizada con SVR.

Posteriormente se evaluaran los resultados y se compararan objetivamente.

4.1. Diseno de los experimentos

En este apartado disefiaremos los experimentos que se llevardn a cabo. Se comenzard
disenando una estrategia de ejecucion sencilla que posteriormente se optimizard mediante la
aplicaciéon de una técnica de gestién de riesgo, y finalmente se optimizara esta tltima mediante

técnicas de aprendizaje automatico.

4.1.1. Estrategia de scalping simple

En el diagrama de la figura 4.1 se puede entender de una forma general el proceso de la
estrategia. En la implementacién final se tomaran en cuenta mas situaciones posibles que no
se contemplan en el diagrama, como los cambios de sefial o el tiempo de espera hasta que se

cumplan algunas condiciones.

Estados

General Sefal Largo Posicién en Largo Sefal Corto Posicion en Corto

f-4>| Obtener Pracia

obtener Pracie
precio == Limite

o
predo = Stop

Obtaner Praca

J
1.

Obtaner Pracie ‘

(—4>| Obtener Precio

precia == Limite

Q
precio < BBS

MMC > MML
¥

preda > BBS

sl

o
prade < Stop

5 Sl
Abrir Posicidn en Largo:
STOP = precia - 1%
Limita = MM

Abrir Posicidn en Corto:
STOF = predo + 1%
Limite = MM

MMC < MML
¥

precis < BBI

\—| Cerrar Poslcién I<

Figura 4.1: Diagrama de estrategia de scalping.

En la figurad.1 se utilizan algunas siglas cuya leyenda podemos encontrar a continuacién:

= MM: Media mévil, utilizada para calcular las bandas de Bollinger y el valor esperado; en

el experimento hemos tomado una ventana de 20 minutos.

= BBS: Banda de Bollinger superior.
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= BBI: Banda de Bollinger inferior.
= MMC: Media mévil corta; en el experimiento hemos tomado un valor de 100 minutos.
= MML: Media mévil larga; en el experimiento hemos tomado un valor de 200 minutos.

Como podemos observar, se distinguen diferentes estados dependiendo de los valores que el
precio tenga en cada momento. Una vez obtenido el precio, éste se compara con las bandas de
Bollinger y a su vez se comparan las medias moviles para de esa forma determinar si estamos
ante una previsién de posiciéon corta o larga, es decir, ante una sefial de corto o de largo.
Dependiendo de la senal detectada las comparaciones con el precio se haran con respecto a la
banda de Bollinger superior o inferior, y una vez cumplida la expectativa, se abrird una posicién
en corto o en largo. Una vez abierta la posiciéon nos encontraremos en un estado de posicion
abierta, en la que en cada lectura de precio compararemos con los valores del limite y del stop
establecidos en la apertura de la posicion, para asi determinar el momento adecuado de cierre,
ya sea con beneficios o con pérdidas.

A continuacién describiremos mediante pseudocédigo el funcionamiento de la estrategia.
Como podemos ver en el algoritmo 4.1, comenzamos declarando la clase 'Scalping’ y estable-

ciendo algunos valores que se utilizaran de forma global durante todo el proceso.

Algoritmo 4.1 Estrategia de scalping: Valores globales y subprocesos secundarios.

clase Scalping
establecer Stock a DAX
establecer Stop a 0
establecer Limite a 0
establecer Estado a Neutral
establecer Precio a 0
establecer Media_Movil a 0
establecer Precio_Apertura a 0
establecer Tipo a Neutral
establecer Valor_Acumulado a 0

Subproceso reiniciar_valores
establecer Limite a 0
establecer Stop a 0
establecer Estado a Neutral
establecer Tipo a Neutral

Subproceso abrir_posicion ( STOP, TIPO )
establecer Stop a STOP
establecer Tipo a TIPO

establecer
establecer
establecer

Precio_Apertura a Precio
Limite a Media_Movil
Estado a Abierta

A continuacién describiremos las diferentes variables que se utilizan:

= Stock: El valor de mercado a manejar. En este caso DAX.

= Stop: Precio que, en caso de alcanzarse, indicaria que habria que cerrar la operacién (con

pérdidas). Sera 0 mientras no abramos una operacién.
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= Limite: Precio, en caso de alcanzarse, indicaria que habria que cerrar la operacién (con

ganancias). Al igual que Stop, serd 0 mientras no abramos una operacién.

= Estado: Utilizaremos esta variable para determinar el estado en el que nos encontramos.

Podra tener los siguientes valores:

» Largo: Se han cumplido las condiciones de la estrategia que nos hacen esperar que

el valor va a aumentar.

= Corto: Se han cumplido las condiciones de la estrategia que nos hacen esperar que

el valor va a disminuir.

= Abierta: Se ha abierto una posicién y quedamos a la espera de cerrarla. No diferen-
ciamos entre si hemos abierto una posicién en corto o en largo, para no complicar

el algoritmo, ni repetir cédigo de forma innecesaria.

= Neutral: No nos encontrarnos en ninguna situacion anterior.
= Precio: Valor del activo en cada momento.

s Media_Movil: En esta variable se almacenara el valor de la media mévil en cada lectura

de precios.

= Precio_Apertura: Precio que tiene el valor en el momento de abrir una operacién, lo

utilizaremos para calcular el beneficio o la pérdida al cerrar la posicion.

m Tipo: Al abrir una posiciéon almacenaremos en esta variable el valor Estado —que se
correspondera con el tipo de senal actual— antes de que cambie a 'Abierta’, para asf

determinar cuando cerrar la operacién en los siguientes minutos.

= Valor_Acumulado: Beneficio en puntos acumulado. Se modificard en el momento del

cierre de cada operacién de compra-venta.

En los subprocesos reiniciar_valores y abrir_posicion se establecen valores para las variables
anteriores en diferentes momentos de la ejecucién. Estos seran tenidos en cuenta para la
posterior toma de decisiones.

En el subproceso principal procesar_informacion_por_minuto, que podemos ver en el al-
goritmo 4.2, se ejecuta la estrategia haciendo uso de las variables definidas anteriormente, y
los subprocesos correspondientes.

Comenzamos obteniendo el precio actual del activo. Seguidamente se obtiene el histérico
de valores y se calcula con él la media mévil con 20 pasos o minutos. Para calcular las bandas
de Bollinger hacemos uso de la ecuacién 2.2 para la banda Bollinger superior y la 2.3 para la
banda Bollinger inferior, utilizando la media mévil recién calculada.

Seguidamente, obtenemos las medias mdviles a corto y largo plazo, para utilizarlas como

indicadores de cambios de tendencia. Para calcular la media mévil a corto plazo se utilizaran
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los dltimos 100 minutos, mientras que para la media mévil a largo plazo se utilizaran los
dltimos 200 minutos. Estos valores se han escogido después de realizar diferentes pruebas con
distintos valores, obteniendo con éstos los mejores resultados. Usaremos estas medias para

poder determinar el tipo de posiciéon que podremos esperar con el siguiente criterio:

= Si la media moévil a corto plazo es superior a la media mévil a largo plazo y el valor actual
es mayor que la banda de Bollinger superior, suponemos que el valor bajara. La tendencia

en este caso es bajista y por tanto nos encontramos con una seal de corto.

= Si la media mévil a corto plazo es inferior a la media mévil a largo plazo y el valor actual
es menor que la banda de Bollinger inferior, suponemos que el valor subira. La tendencia

en este caso es alcista y por tanto nos encontramos con una seiial de largo.

En los siguientes minutos, y dependiendo del estado en el que nos encontremos, se podran dar

los siguientes escenarios:

= Seiial de largo: Si el precio actual estd por debajo de la banda de Bollinger superior
entonces podemos abrir una posicién en corto, esperando que el valor descienda al menos

hasta la media moévil actual, es decir, hasta la banda de Bollinger media.

= Sefial de corto: En caso de que el precio actual sea mayor que la banda de Bollinger
inferior, podemos abrir una posicién en largo esperando que el valor ascienda al menos

hasta la media moévil actual.

Cuando abramos una operacién estableceremos un valor en Limite, que sera el que pronosticare-
mos que va a tener; como venimos diciendo, se correspondera con el valor de Media_ Movil. Por
otro lado, obtendremos el valor a utilizar en caso de que el precio se haya desviado lo suficiente
como para que perdamos la confianza en que la operacién se realice con éxito. Calcularemos

este valor de Stop de la siguiente forma:

stop = precio £ (precio %stoploss) (4.1)

Donde stoploss seria un porcentaje que estableceremos a mano. La operacién a realizar de-
pendera del tipo de operacién que se vaya a abrir. Tras realizar diferentes pruebas consideramos
que un 1% es un valor suficiente para obtener resultados adecuados.

Los criterios para cerrar la operacion dependeran del tipo de posiciéon que hayamos abierto:
= Posicion en largo:

» El precio actual es igual o mayor que el limite establecido y podemos cerrar la

posicién con ganancias.

= El precio actual es inferior al valor de stop establecido y debemos cerrar (con
pérdidas).



56 Capitulo 4. Estrategia de scalping

m Posicién en corto:

» El precio actual es igual o inferior al valor del /imite establecido y podemos cerrar
la posicién con ganancias.
= El precio actual es superior al establecido en stop y debemos cerrar (con pérdidas).

Si se da alguna de estas situaciones, cerramos la posiciéon y actualizamos el valor acumulado

con el resultado de la operacién, ya sea positivo o negativo.

Algoritmo 4.2 Estrategia de scalping: Subproceso principal.

Subproceso procesar_informacion_por_minuto

Precio = obtener_precio( valor = Stock )
valores_historicos = obtener_datos_historicos( valor = Stock, minutos = 20 )
Media_Movil = obtener_media_movil( valores_historicos )
banda_bollinger_superior = Media_Movil + ( desviacion_standard( valores_historicos ) x 2 )
banda_bollinger_inferior = Media_Movil — ( desviacion_standard( valores_historicos ) * 2 )
media_movil_corta = obtener_media_movil( minutos = 100 )
media_movil_larga = obttener_media_movil( minutos = 200 )
Si Estado != Abierta Entonces
Si media_movil_corta > media_movil_larga Y Precio > banda_bollinger_superior Entonces
establecer Posicion a CORTO
Sino Si media_movil_corta < media_movil_larga Y Precio < banda_bollinger_inferior Entonces
establecer Posicion a LARGO
Fin Si
Fin Si

Si precio <= banda_movil_superior Y Estado = CORTO Entonces
vender( valor = Stock )
abrir_posicion( STOP = Precio + 1%, TIPO = CORTO )

Sino Si precio >= banda_movil_inferior Y Estado = LARGO Entonces

comprar( valor = Stock )
abrir_posicion( STOP = Precio — 1%, TIPO = LARGO )
Fin Si

Si  Estado = Abierta Entonces
Si Tipo = CORTO Entonces
Si Precio <= Limite Entonces
cerrar_posicion( valor = Stock )
establecer Valor_Acumulado a Valor_Acumulado + ( Precio_Apertura — Precio )
reiniciar_valores
Sino Si Precio > Stop Entonces

cerrar_posicion( valor = Stock )
establecer Valor_Acumulado a Valor_Acumulado — ( Precio — Precio_Apertura )
reiniciar_valores
Fin Si
Fin Si

Si Tipo = LARGO Entonces
Si Precio >= Limite Entonces
cerrar_posicion( valor = Stock )
establecer Valor_Acumulado a Valor_Acumulado + ( Precio — Precio_Apertura )
reiniciar_valores
Sino Si Precio < Stop Entonces

cerrar_posicion( valor = Stock )
establecer Valor_Acumulado a Valor_Acumulado — ( Precio_Apertura — Precio )
reiniciar_valores
Fin Si
Fin Si

Fin Si
Fin Subproceso
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4.1.2. Estrategia de scalping con VaR

En el segundo experimento vamos a implementar una comprobacién sencilla del valor en
riesgo (VaR) para determinar si debemos salir de una operacién abierta, eliminando de esa
forma la comprobacién del stop loss. Una vez hayamos comprobado que el VaR nos puede
ser util, intentaremos mejorar los resultados entrenando (mediante una SVM) una funcién de
regresion que nos permita predecir valores y obtener un VaR mas eficiente.

Para determinar el VaR lo haremos teniendo en cuenta la variacién de precio en cada paso,
normalizando los datos, y obteniendo el cuantil que utilizaremos para calcular la pérdida espera-
da, como vimos en el apartado 2.2.6. Sin embargo, puesto que en nuestro estudio utilizaremos
este concepto tomando como pérdidas y ganancias los cambios de valor de un activo entre
minutos, simplificaremos el calculo de la pérdida esperada utilizando la media aritmética de los
valores de la distribucién menores que el VaR, es decir, para todo x < VaR,(X) con un nivel
de confianza de 100(1 — «):

ES,(X) = @:]1\7 . , ¥ < VaR,(X) (4.2)

La decisién de utilizar esta forma de calcular el ES se ha tomado tras realizar diferentes
pruebas y comprobar que de esta forma se conseguian los mejores resultados.

Una vez calculada la pérdida esperada, la compararemos con el cambio porcentual de una
operacion abierta y, dependiendo del tipo de operacién, podremos determinar si el riesgo es
asumible o no vy, por tanto, cerrar la operacién o mantenerla abierta. Utilizaremos este valor
para determinar cuando la diferencia entre el valor de apertura de una posicién y el valor actual
han superado el umbral de pérdidas, y de esta forma cerrar la posiciéon como si de un stop loss
se tratara.

Puesto que vamos a realizar operaciones en corto y en largo, el calculo del VaR habra que
realizarlo en ambos sentidos, es decir, el VaR normal se considerara negativo para las posiciones
en largo en las que un retroceso del precio suponen pérdidas, pero para las posiciones en corto
debemos utilizar este mismo valor en positivo, ya que en esta situacién las pérdidas vienen con
el incremento del precio.

En la figura 4.2 podemos ver cémo afectaria el uso del VaR al proceso de abrir y cerrar
operaciones.

Como podemos observar, sustituimos el uso del valor del stop por la comparacién del cambio
porcentual del precio —con respecto al valor que tenia en el momento de abrir la operacién—
con el valor de la pérdida esperada, es decir, mientras que en la estrategia anterior cerrariamos
en pérdidas si el precio hubiera alcanzado un valor determinado, en este caso cerraremos si
el cambio porcentual del precio es mayor o menor que la pérdida esperada dependiendo del
estado en el que nos encontremos. Como veremos mas adelante, cerrar una operacién de esta

forma no implica que cerremos en pérdidas necesariamente.
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Figura 4.2: Diagrama de estrategia de scalping con uso de VaR.

En el algoritmo 4.3 podemos ver en pseudocddigo como se utilizaria el VaR para salir de una
operacion ya abierta, que se implementaria al principio de la funcién procesar_informacion_por_minuto

que ya vimos en el algoritmo 4.2. Ademas, se eliminaria la comparacién del Precio con Stop.

Algoritmo 4.3 Utilizando VaR en Estrategia de scalping.

clase Scalping

Subproceso procesar_informacion_por_minuto

Si Posicion = Abierta Entonces

cambios_historicos = obtener_cambios_historicos ( minutos = 1440 )
datos_normalizados = normalizar( cambios_historicos )

VaR_95 = obtener_percentil( datos = datos_normalizados, percentil = 0.95 )
cambios_percentil_95 = cambios_historicos < VaR_95

perdida_esperada = media( cambios_percentil_95 )

cambio_actual = ( Precio — Precio_Apertura ) / Precio_Apertura % 100

Si cambio_actual < perdida_esperada Y Tipo = LARGO Entonces
cerrar_posicion( valor = Stock )
reiniciar_valores

Sino Si cambio_actual > perdida_esperada Y Tipo = CORTO Entonces

cerrar_posicion( valor = Stock )
reiniciar_valores
Fin Si
Fin Si

Fin Subproceso
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Como podemos comprobar, hacemos el calculo teniendo en cuenta los cambios porcentuales
de los Gltimos 1.440 minutos, es decir, las Gltimas 24 horas. Una vez normalizados, podemos
calcular el VaR que se correspondera con el cuantil 0,95 de la funcién. Seguidamente calculamos
el ES obteniendo la media de todos los valores histéricos que son menores que el cuantil recién
calculado. Utilizamos entonces este ES para comparar con el cambio porcentual entre el valor
de apertura de la operacion y el precio actual.

Cerraremos la operacion si se da alguna de las siguientes condiciones:
= Si la operacién es en largo y el cambio porcentual actual es menor que el ES.
= Si la operacién es en corto y el cambio porcentual actual es mayor que el ES.

Calculamos el ambos casos el resultado de la operacién para aplicarlo al valor acumulado y

reiniciamos los valores.

4.1.3. Estrategia de scalping con VaR optimizado con SVR

Como experimento final, implementaremos una solucién para calcular el VaR haciendo uso
de aprendizaje automatico. En este caso utilizaremos un algoritmo de regresion SVR que en-
trenaremos con los resultados obtenidos de aplicar el algoritmo de scalping durante el periodo
comprendido entre el 6 y el 10 de diciembre de 2013. En el algoritmo 4.4 podemos observar
las modificaciones realizadas al algoritmo 4.3 y cémo utilizaremos este regresor para predecir
valores de cambios porcentuales futuros y afadirlos a los datos que posteriormente normali-
zaremos para calcular la pérdida esperada y tenerla en cuenta a la hora de salir o no de una

operacién abierta.

Algoritmo 4.4 Utilizando VaR con SVR en Estrategia de Scalping.

clase Scalping
establecer Regresor a SVR
Subproceso procesar_informacion_por_minuto

Si Posicion = Abierta Entonces

cambios_historicos = obtener_cambios_historicos ( minutos = 1440 )
cambios_predichos = Regresor—>predecir( cambios_historicos )

Afiade cambios_predichos A cambios_historicos

datos_normalizados = normalizar( cambios_historicos )

VaR_95 = obtener_percentil( datos = datos_normalizados, percentil = 0.95 )
cambios_percentil_95 = cambios_historicos < VaR_95

perdida_esperada = media( cambios_percentil_95 )

cambio_actual = ( Precio — Precio_Apertura ) / Precio_Apertura x 100

Si cambio_actual < perdida_esperada Y Tipo = LARGO Entonces

cerrar_posicion( valor = Stock )
Sino Si cambio_actual > perdida_esperada Y Tipo = CORTO Entonces
cerrar_posicion( valor = Stock )
Fin Si
Fin Si

Fin Subproceso
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4.2. Implementacion

A continuacién se procederd a la implementacién de las estrategias en zipline como se
procedi6 en los experimentos realizados para la estrategia comprar y mantener. Tras la imple-
mentacion se ejecutaran las diferentes estrategias y se obtendran resultados que se estudiaran

y compararan en el apartado siguiente.

4.2.1. Preparacion del entorno

Al igual que hicimos para la estrategia comprar y mantener (cf. seccién 3.2.1), preparamos
el entorno para la implementaciéon utilizando zipline. Seguiremos el mismo patrén utilizado en
la estrategia comprar y mantener, implementando las funciones initialize y handle_data con el
fin de establecer los parametros iniciales y ejecutar cada estrategia.

En este caso no podemos leer los datos del DAX directamente desde Quand!, ya que este
valor no se encuentra entre los disponibles en su versiéon gratuita. Utilizaremos como fuente
de datos un fichero CSV con los datos correspondientes a un periodo de tiempo escogido al
azar. Para utilizarlo implementaremos la funcién prepareCSV como en el cédigo A3.1y la
utilizaremos como fuente de datos en la funcién run_algorithm mediante el parametro data.

Una vez disponemos del entorno adecuado y de toda la informacién necesaria, podemos

proceder con la implementacién de las estrategias.

4.2.2. Implementacion de la estrategia de scalping simple

Como puede verse en el cédigo A.3.2, comenzamos estableciendo algunos valores estandar
para el calculo de los diferentes indicadores. Concretamente, mal y ma2 son los minutos a
tener en cuenta para calcular las dos medias méviles que vamos a utilizar, es decir, la media
movil 1 serd la media de los dltimos 10 minutos, mientras que la media mévil 2 serd la media
de los ultimos 25 minutos. Por otro lado, steps sera la cantidad de minutos para calcular las
bandas de Bollinger, asi como la media y la desviacién estandar. Establecemos también el
porcentaje de stop_loss, es decir, el porcentaje de pérdida que estamos dispuestos a asumir y
sobre el que se cerraran las posiciones para evitar mas pérdidas. Por tltimo, establecemos en
2 el nimero de desviaciones estandar alejadas de la media utilizado para calcular las bandas
de Bollingersegin las ecuaciones 2.2 y 2.3. Este valor lo escogemos tras realizar diferentes
ejecuciones del experimento y obtener los mejores resultados.

En la funcién initialize establecemos los valores iniciales de las variables relacionadas con
el contexto, como el stock a manejar. Inicializamos un contador burndown para no comenzar
a operar hasta que no tengamos los suficientes datos histéricos necesarios para calcular los
diferentes indicadores. De esta forma, hasta que burndown no supere al niimero estableciendo

en steps, no se realizaran calculos ni se operard de ninguna forma.
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Para la implementacién de la estrategia necesitaremos ir almacenando el estado de cier-
tas situaciones —como ya vimos en la etapa de disefio (4.1.1)— ya que dependiendo de las
diferentes situaciones que pueden ocurrir, deberemos realizar una accién u otra. Al igual que
haciamos con la variable Estado en la fase de disefio, en este caso utilizaremos la variable
position para almacenar el tipo de situacion en la que nos encontramos en cada momento, es

decir:

long: Se han cumplido las condiciones de la estrategia que nos hacen esperar que el valor

va a aumentar.

= short: Se han cumplido las condiciones de la estrategia que nos hacen esperar que el

valor va a disminuir.
= trade: Se ha abierto una posicién y quedamos a la espera de cerrarla.

= None: Ninguna de las anteriores.

De esta forma podremos tomar decisiones en caso de que hayamos detectado una senal de
cualquier tipo, asi como salir de posiciones abiertas, tanto en ganancia como en pérdida por
stop loss.

Para poder calcular el valor conseguido o perdido en cada operacién antes de cerrarla, alma-
cenaremos en la variable open el valor del precio actual en el momento de abrir una operacién
para de esa manera poder compararla con el valor del cierre. Por otro lado, cuando abramos la
operacion estableceremos en limit la media mévil, que sera el precio que pronosticaremos que
va a tener. Una vez abierta la operacién, si se llegara a ese valor se cerraria la posicién.

Puesto que el valor actual del precio puede pasar a ser superior o inferior a este limite
establecido, deberemos saber si la posicion que se ha abierto es de tipo largo o corto, para
determinar cuando cerrar la posiciéon. Para ello almacenaremos en la variable kind el tipo de
operacién en el momento de abrirla, y la iremos comprobando a cada paso mientras la posicién
permanezca abierta.

Haciendo uso del porcentaje de stop loss establecido con anterioridad, calcularemos el
valor de stop al abrir la posicién. Este valor lo utilizaremos mas adelante para determinar si
hemos llegado al punto en el que tenemos que cerrar con pérdidas.

En caso de que el precio no varie demasiado es posible que pasemos muchos minutos en la
posicién abierta y no se alcance ningln valor de salida establecido. Para evitarlo, controlaremos
el tiempo de duracién de una posicion almacenando el valor de la variable burndown en la
variable time en el momento en el que se abre una posicion. Podremos utilizar este valor para
cerrar la posicién cuando hayan transcurrido unos determinados minutos. Después de realizar
diferentes pruebas establecemos en 600 minutos la duracién maxima que una operacién puede
permanecer abierta. En otro posible estudio se podria determinar este valor de una forma mas
eficiente calculando el tiempo que genere mejores resultados, pero no es el objeto de este

trabajo y solo lo utilizaremos para evitar posibles “atascos”.
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Por Gltimo, en la variable value iremos almacenando el valor acumulado de puntos en el
momento del cierre. Este valor también nos servird para dibujar la grafica de resultados, junto
con la variacién del precio.

En nuestra funcién handle_data, que podemos ver en el cédigo A.3.3, comenzamos com-
probando si tenemos la cantidad suficiente de informacién como para obtener los valores que
necesitamos para calcular las medias moviles y las bandas de Bollinger. Una vez tengamos
suficientes datos, podemos comenzar a calcular valores y tomar decisiones.

Para comenzar, obtenemos el precio actual en caso de que exista. En algunos conjuntos
de datos existen minutos en los que no se establece ningln valor, por lo que en ese momento
no podriamos tomar ninguna decisién con respecto al precio. Por ello, en caso de que en el
momento que se esta teniendo en consideracion no tuviéramos datos, pasariamos al siguiente,
hasta obtener un valor adecuado.

Una vez tenemos un precio comenzamos obteniendo el histérico de valores y calculamos
con él la media mévil (con 20 pasos o minutos) y la almacenamos en la variable ewm.

Para calcular las bandas de Bollinger hacemos uso de las ecuaciones 2.2 y 2.3, utilizando
la media movil recién calculada. Seguidamente calculamos las medias méviles a corto y largo
plazo para utilizarlas como indicadores de cambios de tendencia. Utilizaremos estos valores

para poder determinar el tipo de posiciéon que podremos esperar con el siguiente criterio:

= Si short_term > long_termy current_price > bhi = tendencia bajista y por tanto sefial

de posible entrada en corto.

= Si short_term < long_termy current_price < blw = tendencia bajista y por tanto sefial

de posible entrada en corto.

En estas expresiones, short_term es la media mévil a corto plazo, long_term la media mévil a
largo plazo, bhi la banda Bollinger superior, blw la banda Bollinger inferior y current_ price el
precio actual.

Una vez hemos calculado los valores iniciales necesarios para tomar decisiones, comenzamos
a determinar si es el momento de abrir posiciones (mediante las comprobaciones del cédigo

A.3.4), dependiendo del tipo de sefial que hayamos detectado.

Seial de corto

Si el precio actual esta por debajo de la banda de Bollinger superior y anteriormente hemos
detectado una tendencia bajista, entonces podemos abrir una posicién en corto esperando
que el valor descienda —al menos— hasta la media mévil actual, es decir, hasta la banda de
Bollinger media.

Para no invertir todo el dinero de la cuenta en una misma operacién, antes de realizar
cualquier accién de compra calculamos el total de acciones que nos podemos permitir, y la

dividimos por tres para invertir solo un tercio de nuestras posibilidades. Esto lo hacemos porque
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que zipline no dispone de mecanismos que nos impidan invertir dinero una vez que nuestro
dinero disponible haya llegado a cero.

Calculamos el valor del stop loss que introduciremos en la operacién, sumando en la ecua-
cion 4.1. En caso de alcanzarse este valor cerrariamos la operacién con pérdidas, pues el precio
se ha desviado lo suficiente como para que perdamos la confianza en que la operacién se realice
con éxito.

Haciendo uso de la funcién order® abrimos la operacién en DAX con la cantidad de acciones
calculada anteriormente (en negativo, por ser una operacién de venta).

Establecemos el punto de venta o limite de la operacién en la media mévil actual y lo
almacenamos junto con el resto de informacién global para tenerla en consideracion en las

siguientes lecturas.

Seiial de largo

En caso de que el precio actual sea mayor que la banda de Bollinger inferior y hayamos de-
terminado una tendencia alcista anteriormente, podemos abrir una posicién en largo esperando
que el valor ascienda al menos hasta la media mévil actual.

En este caso realizaremos las mismas acciones que para una operacién en corto, con la
diferencia de que esta vez el stoploss lo calcularemos restando en la ecuacién 4.1, y en la

funcion de creacion de operacion el nimero de acciones a comprar seran de tipo positivo.

Cierre de posicion

Una vez hemos lanzado una operacién, podemos comprobar si ha llegado el momento de
cerrarla (mediante las comprobaciones del cédigo A.3.5). En general cerraremos la posicion si

se cumple alguna de las siguientes condiciones:

= El precio actual es igual o mayor que el valor establecido en la variable de contexto fijada

para el limite, y tenemos una operacién abierta en largo.
= El precio es igual o inferior al valor del limite y tenemos una operacién abierta en corto.

Para cerrar una operacién utilizamos la funcién order con 0 como nimero de acciones a
comprar. Esta accién cerraria todas las posiciones abiertas para el activo (en inglés asset)
establecido.

Para determinar el valor de la operacion comprobaremos la diferencia entre el valor de
apertura de la operacién y el actual dependiendo de si la operaciéon se ha realizado en corto o
en largo.

Notese que mientras que el resto de valores contextuales se reinician a sus valores iniciales,

el valor del tipo de posicién lo establecemos en el tipo de posicién actual. Esto lo hacemos

Lhttps://www.zipline.io/appendix. html#zipline.api.order
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asi porque, aunque hayamos llegado a la media moévil exponencial establecida como limite, la
tendencia en principio es la misma, por lo que el precio podria seguir bajando o subiendo y
en el siguiente paso se podria determinar abrir otra posicién en la misma direccién que la que
acabamos de cerrar.

En caso de que ninguna de las condiciones anteriores se cumpla, comprobamos si nuestra
operacion ha llegado al stoploss y por tanto debemos cerrarla. Las condiciones a tener en

cuenta son las siguientes:
= El precio es inferior al valor de stop y estamos en una operacién en largo.
= E| precio es superior al establecido en stop y tenemos una posicién en corto.

Si se da alguna de estas situaciones, cerramos la posiciéon y calculamos el valor de la pérdida,
restandosela a la variable contextual del valor y reiniciando el resto de variables a sus valores
iniciales.

Para finalizar, dibujamos una grafica comparativa con el precio que ha ido tomando el
activo y el valor de la cantidad de puntos obtenidos, es decir, la variable value. Hacemos uso
de la funcién analyze del cédigo A.3.6 para dibujar las graficas, asi como de los valores que

hemos ido almacenando mediante la funcién record > en RETURNS y PRICE.

4.2.3. Implementacion de la estrategia de scalping con VaR

Para implementar el uso del VaR en nuestra estrategia de scalping (segundo experimento)
comenzaremos eliminando la comprobacién de stop loss de nuestro algoritmo anterior. Po-
demos encontrar esta comprobacion entre las lineas 17 y 28 del cédigo A.3.5. Seguidamente
afnadiremos una variable de contexto a nuestra funcién initialize en la que almacenaremos el
valor anterior del precio, para asi determinar la variacién actual y poder mantener un histérico
de cambios porcentuales que utilizaremos para calcular el VaR. Todo este pequeno proceso lo
realizaremos anadiendo el cédigo A.3.7 al final de las funciones initialize y handle_data.

Una vez mantenemos el histérico de cambios, cuando hayamos alcanzado suficiente cantidad
de datos podemos comenzar a calcular el VaR. El cédigo A.3.8 muestra cémo calculamos el
VaR y tomamos las decisiones oportunas en caso de que tengamos suficientes datos y exista
una operacién abierta.

Como vimos en el diseno de la estrategia, hacemos el célculo teniendo en cuenta los cambios
porcentuales almacenados en la variable contextual historical_changes de los dltimos 1440
minutos. Mediante las funciones mean®y std* calculamos la media y la desviacién estandar que

utilizaremos para obtener un conjunto normalizado con random.normal® y aplicar la funcién

2https://www.zipline.io/appendix.html#zipline.api.record
3https://numpy.org/doc/stable/reference/generated/numpy.mean.html
*https://numpy.org/doc/stable/reference/generated /numpy.std.html
®https://numpy.org/doc/stable/reference/random /generated /numpy.random.normal.html
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percentile ©, para obtener el cuantil con o = 0,95 que almacenaremos en value_at_risk.
Establecemos expected_shortfall como la media de todos los valores histéricos que son menores
que value_at_risk. Calculamos el cambio porcentual actual en change y lo comparamos con
expected__shortfall:

Cerraremos la operacion si se da alguna de las siguientes condiciones:
= Si la operacién es en largo y change < expected_shortfall.
= Si la operacién es en corto y change > expected_shortfall.

Una vez cerrada la posicion, calculamos el resultado de la operaciéon para aplicarlo al valor

acumulado y reiniciamos los valores.

4.2.4. Implementacion de la estrategia de scalping con VaR optimi-
zado con SVR

Al igual que hicimos con el regresor de bosques aleatorios en la seccién 3.2.3, en esta
ocasién vamos a entrenar un regresor de tipo SVR, por las razones expuestas en la seccién 3.1.
En este caso no nos detendremos a analizar los pormenores de la obtencién de datos y la
creacién del estimador pues, como podemos observar en el cédigo A.3.9, el proceso es similar
al que realizamos para bosques aleatorios, con la salvedad de que en este caso obtendremos
los valores histéricos de un fichero CSV en lugar de obtenerlos de la base de datos Quandl!.

Comenzamos importando el fichero DAX-201312.csv que contiene los valores que tuvo el
DAX de apertura, cierre, maximo, minimo y volumen por cada minuto entre el 6 y el 10 de
diciembre de 2013. Al igual que el periodo de ejecucién de la estrategia, este periodo se ha
seleccionado al azar, procurando que fuera anterior al que se usard durante el experimento. En

la tabla 4.1 podemos observar las cinco primeras filas de este fichero.

’ date \ open \ high \ low \ close \ volume ‘
2013-12-06 09:30:00 | 9174.5 | 9175.0 | 9170.5 | 91725 | 166
2013-12-06 09:31:00 | 9172.0 | 9172.5 | 9168.0 | 9171.5 | 162
2013-12-06 09:32:00 | 9171.0 | 9171.0 | 9168.5 | 9169.5 | 113
2013-12-06 09:33:00 | 9170.0 | 9173.0 | 9169.0 | 9170.5 | 159
2013-12-06 09:34:00 | 9170.5 | 9174.5 | 9170.5 | 9174.0 | 102

Cuadro 4.1: Primeras filas de DAX-201312.csv.

Tras establecer como indice de datos la columna 'date’, nos quedamos con las columnas
'open’ y 'close’, y con las primeras 1.440 filas, que serian las equivalentes 24 horas de datos.
Creamos una columna nueva 'lag_0’, en la que introduciremos el cambio porcentual de cada

minuto. Una vez eliminados los elementos no numéricos, eliminamos las columnas 'open’ y

Shttps://numpy.org/doc/stable/reference/generated /numpy.percentile.html
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'close’, que ya no nos hacen falta. Asi podemos generar una tabla en la que cada fila contendra
el valor del cambio porcentual del minuto concreto en la primera columna, y en las 19 siguientes
los valores correspondientes a los 19 minutos posteriores. En la tabla 4.2 podemos ver un

ejemplo de las dltimas filas de la matriz de datos una vez eliminados los valores no numéricos.

Con la matriz de datos asi preparada podemos obtener los conjuntos de entrenamiento y
test que utilizaremos para entrenar el algoritmo de regresion. De esta forma dejariamos X con
un total de 15 caracteristicas, e Y con 5. Inicializamos el regresor MultiOutputRegressor’ con
la clase SVR® y establecemos los parametros del kérnel (de la SVM) a testear. Probaremos con
lineal, polinémico y de base radial (del inglés radial basis function kernel, RBF), y cada uno con
un valor de C' entre 1y 10, que serd el nimero de conjuntos en los que se dividiran los datos.
Escogemos estos valores tras realizar diferentes pruebas con otros rangos y obtener con éstos
los resultados mas 6ptimos. Seguidamente, para evaluar la calidad de las predicciones, creamos
un validador cruzado con GridSearchCV® con series temporales mediante TimeSeriesSplit 1,
tomando 5 divisiones, para de esa forma poder inicializar una bisqueda del mejor estimador

conforme a los parametros de nicleo introducidos.

Almacenamos el estimador generado en un fichero para posteriormente poder utilizarlo

durante la ejecucién del algoritmo de scalping.

] date \ lag_0 \ lag_1 \ \ lag_18 \ lag_19 ‘
2013-12-10 05:16:00 | -0.016280 | -0.016283 | ... | -0.010854 | 0.010855
2013-12-10 05:17:00 | -0.016283 | 0.005429 | ... | 0.010855 | -0.021707
2013-12-10 05:18:00 | 0.005429 | 0.010856 | ... | -0.021707 | 0.005427
2013-12-10 05:19:00 | 0.010856 | 0.000000 | ... | 0.005427 | -0.005427
2013-12-10 05:20:00 | 0.000000 | 0.010856 | ... |-0.005427 | 0.000000

Cuadro 4.2: Matriz de datos.

Para aplicar las predicciones del regresor entrenado en el apartado anterior, cargaremos el
fichero joblib final en una variable contextual en la funcién initialize, que llamaremos regressor.
En el coédigo A.3.10 podemos ver los cambios introducidos para calcular el VaR. En este
caso utilizamos el regresor para predecir los préximos 5 minutos a partir de los 15 minutos

anteriores. Utilizando la funcién concatenate !

, anadiremos estos 5 minutos al conjunto de
valores histéricos de las dltimas 24 horas. De esta forma calcularemos el VaR con la media y
la desviacidn estandar de esta nueva coleccién de datos y seguiremos la misma estructura de

ejecucién que en el experimento anterior (cf. seccién 4.2.2).

"https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn. multioutput. MultiOutputRegressor. html

8https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.svm.SVR.html

%https://scikit-learn.org /stable/modules/generated /sklearn.model_selection.GridSearchCV.html
Ohttps: / /scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.model_selection. TimeSeriesSplit.html
Hhttps://numpy.org/doc/stable/reference/generated /numpy.concatenate.html
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4.3. Evaluacion y resultados

En el grafico de la figura 4.3 podemos observar los resultados obtenidos con la ejecucién

de la estrategia de scalping simple.
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Figura 4.3: Resultados de la estrategia de scalping.

Como podemos observar, hemos obtenido unos resultados positivos a lo largo del tiempo, a
pesar de que entre el 29 de septiembre y el 5 de octubre de 2017 se generaron unas pérdidas de
mas de 100 puntos. En la tabla 4.3 podemos comprobar como la mayor parte de las operaciones
negativas han sido operaciones en corto, mientras que un alto porcentaje de las operaciones en
largo han dado resultados positivos, compensando suficientemente las operaciones negativas.

Ademas, las operaciones en largo han durado menos de la mitad que las operaciones en corto.

Total | Positivas | Negativas | Duracién T | Rendimiento * | Beneficios | Pérdidas | Resultado
Largo 90 77 13 46.55 min 3.72 500 -165.71 334.29
Corto 142 87 55 115.37 min -0.82 585.5 -701.40 -115.89
Total 232 164 68 88.68 min 1.875 1085.5 -867,10 218.40

Cuadro 4.3: Estadisticas de las operaciones realizadas mediante estrategia de scalping.

Una vez implementada una gestién del riesgo mediante VaR y ejecutada la estrategia
obtenemos los resultados de la grafica de la figura 4.4. Como podemos observar, al compararla
con la figura 4.3 comprobamos cémo, aunque no alcanzamos los valores que obtendriamos sin
aplicar el VaR, no se generan unas pérdidas tan significativas como si no se aplicara, por lo
que permitiria obtener beneficios mas discretos pero con algo de seguridad. Esto es debido
principalmente a que, mientras que la estrategia simple esperaba a llegar al valor de stop para

cerrar las operaciones fallidas, con la gestion del riesgo hemos podido cerrarlas mucho antes.
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Figura 4.4: Resultados de scalping con VaR histérico.

En la tabla 4.4 tenemos algunas estadisticas de las operaciones realizadas durante el expe-
rimento. Las operaciones en corto aumentan con respecto a las obtenidas en la tabla 4.3, pero
su duracién disminuye notablemente, siendo en su inmensa mayoria cerradas por el criterio del
VaR al minuto de abrirse. Por otro lado, las operaciones en largo también aumentan, pero
disminuye el resultado final casi a la mitad, asi como el beneficio medio por operacion.

Obtenemos como resultado 38 puntos menos que los obtenidos con la estrategia de scalping
sin VaR. Sin embargo se puede apreciar cémo los resultados negativos han sido paliados en
su mayoria por las salidas rapidas provocadas por el célculo del VaR, haciendo que tanto el
beneficio medio como los resultados finales sean positivos de forma casi constante.

En este caso las operaciones negativas no implican un resultado negativo (como los obteni-
dos en la aplicacién de la estrategia sin VaR), ya que las operaciones negativas se corresponden
con aquellas que no han llegado a valor esperado en su ejecucién y se han cerrado por com-
paracién con el VaR, lo que implica que aln al cerrar antes de lo esperado el resultado pueda
haber llegado a ser positivo.

Total | Positivas | Negativas | Duracién T | Rendimiento * | Beneficios | Pérdidas | Resultado
Largo 105 73 32 32.82 min 1.6 460 -292.5 167.5
Corto 253 4 249 6.6 min 0.05 32 -19.5 12.5
Total 359 77 281 14.3 min 0.5 492 -312 180

Cuadro 4.4: Estadisticas de las operaciones realizadas mediante la estrategia de scalping con
VaR.

Finalmente, en la figura 4.5 podemos ver el resultado de la aplicacién del VaR utilizando
aprendizaje automatico, es decir, estimando el VaR mediante SVR. Concretamente, tras intro-
ducir los conjuntos de datos de entrenamiento y test comprobamos como la salida de la funcién
fit de GridSearchCV nos indica que el mejor estimador —que se utiliza en la ejecucién de la
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estrategia— es el siguiente:

» MultiOutputRegressor(estimator=SVR(C=1, cache_size=200, coef0=0.0, degree=3, ep-
silon=0.1, gamma="'scale’, kernel="poly’, max_iter=-1, shrinking=True, tol=0.001, ver-

bose=False), n_jobs=None)

Como podemos observar, los beneficios aumentan con respecto al uso del VaR histérico, y

superan discretamente los de la estrategia de scalping sin uso de VaR.
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Figura 4.5: Resultados de scalping utilizando VaR calculado con SVR.

En la tabla 4.5 podemos comprobar cémo los resultados han mejorado con respecto a los
obtenidos en la tabla 4.4. El nimero de operaciones es practicamente el mismo en ambas eje-
cuciones, diferenciandose (inicamente en una operacién corta. Los resultados de las operaciones
en corto no mejoran significativamente, por lo que no podemos esperar que la aplicacién de
esta técnica nos prevenga de este tipo de operaciones. No obstante, las operaciones en largo
obtienen 42 puntos mas de beneficio disminuyendo también la duracién media de las mismas,
por lo que podemos esperar que la aplicacién de un estimador SVR en el célculo del VaR como
estrategia de salida en las operaciones nos ayuda a optimizar el cierre de las operaciones. Ade-
mas, —como podemos comprobar al comparar los resultados con los de la tabla 4.3—, al final

del periodo obtenemos mejor resultado sin caer en pérdidas significativas durante el proceso.

Total | Positivas | Negativas | Duracién T | Rendimiento * | Beneficios | Pérdidas | Resultado
Largo 105 76 29 32.03 min 1.99 481 -271.5 209.5
Corto 254 4 250 6.6 min 0.05 32 -19 13
Total 360 80 279 14.3 min 0.62 513 -290.5 222.5

Cuadro 4.5: Estadisticas de las operaciones realizadas durante la ejecucién de la estrategia de
scalping con VaR calculado con SVR.
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4.4. Discusion

En la tabla 4.6 podemos comparar los resultados obtenidos en los tres experimentos con
estrategia de scalping. Entre los cambios mas significativos destaca el rendimiento, que es el
promedio de los resultados obtenidos en cada operacién abierta. La estrategia de scalping por
si sola consigue unos resultados finales positivos. No obstante, el riesgo asumido es alto, ya que
aunque las operaciones positivas producen mas del doble de beneficios que los obtenidos por
el resto de estrategias, las operaciones negativas —aunque limitadas por stoploss— generan
unas pérdidas bastante altas con una media de casi 13 puntos de pérdida por cada operacién
negativa. Por ello, aunque la estrategia parece funcionar, no debemos olvidar que no es perfecta
y podemos generar importantes pérdidas ya que al no contar con ningln sistema de control de
riesgo no podemos iniciar esta estrategia con un minimo de seguridad.

La aplicacion del VaR histérico no consigue aumentar los beneficios finales, pero si disminuye
notablemente las pérdidas, haciendo que los resultados sean mas progresivos. El calculo del
VaR mediante SVR mejora los beneficios del VaR, y también disminuye el valor medio de
las pérdidas en las operaciones negativas dando como resultado unos beneficios similares a la
estrategia de scalping sin obtener pérdidas tan significativas.

En la figura 4.6 podemos ver una comparacién de las graficas obtenidas tras la ejecucion
de cada un de las estrategias. Como podemos comprobar la evolucién del valor acumulado se
suaviza un poco mas en cada experimento.

Tras la realizacion de los experimentos podemos concluir que la utilizaciéon de un regresor
SVR para el célculo del VaR como estrategia para disminuir el riesgo en la ejecuciéon de una
estrategia de scalping a corto plazo puede mejorar notablemente los resultados. No obstante,
cabe sefalar que todos los algoritmos estan sujetos a mejoras que podrian producir mayores
ganancias, pero no hemos querido alterar demasiado la ejecucién de los mismos para no difi-
cultar su comprensién. Un ejemplo claro seria haber utilizado el VaR para decidir si entrar o no
en una operacién, en lugar de esperar a abrirla para comprobar si ha sido buena idea o no. Esto
nos hubiera ahorrado entrar en muchas operaciones que se han cerrado al minuto siguiente
de ser abiertas, pero para su funcionamiento se hubiera tenido que modificar notablemente el

algoritmo perdiendo el sentido de los experimentos.

Total | Positivas | Negativas | Duracién T | Rendimiento T | Beneficios | Pérdidas | Pérdida T | Resultado

Scalping 232 164 68 88.68 min 0.94 1085.5 -867.101 12.75 218.40
VaR 359 77 281 14.3 min 0.50 492 -312 1.11 180
SVR 360 80 279 14.3 min 0.62 513 -290.5 1.04 2225

Cuadro 4.6: Comparacién de resultados entre los experimentos de scalping.
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Figura 4.6: Comparacién de las graficas del valor acumulado obtenido en los experimentos de
scalping.
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Capitulo 5
Conclusiones y trabajos futuros

En este Ultimo capitulo presentamos, en primer lugar, las conclusiones obtenidas después
de todos los pasos que se han llevado a cabo en la realizacién de este estudio, y posteriormente
mostramos varios posibles trabajos futuros, algunos de los cuales ya se encuentran en pleno

desarrollo en el momento de escribir este documento.

5.1. Conclusiones

A lo largo de este trabajo se han seguido los pasos necesarios para alcanzar una serie de
objetivos, los cuales se marcaban concretamente en el primer capitulo del presente documento.

El principal objetivo de esta investigacion era realizar un estudio de varias estrategias de
inversién basadas en algoritmos computacionales, para posteriormente intentar optimizarlas
mediante aprendizaje automatico. Siguiendo —y cumpliendo— este objetivo hemos conse-
guido evaluar dos estrategias en diferentes marcos temporales. Por un lado hemos disefiado,
implementado y ejecutado una estrategia de inversion a largo plazo, comprar y mantener, que
posteriormente hemos podido optimizar mediante bosques aleatorios, consiguiendo aumentar
el beneficio casi un 7%. A continuacién, hemos realizado el mismo proceso con una estrategia
de inversién a corto plazo (scalping). En este caso partiamos de una ejecucidn de estrategia
simple a la que posteriormente le hemos afiadido gestion de riesgo utilizando la técnica cono-
cida como valor en riesgo (VaR). Esta forma de gestionar el riesgo la hemos podido optimizar
con regresién mediante maquinas de vectores de soporte (SVMs), reduciendo asi la pérdida en
las operaciones fallidas y logrando un aumento progresivo de los beneficios.

Como hemos podido comprobar, la ejecucién de estrategias de inversién en entornos compu-
tacionales preparados para tal fin, como zipline, nos permite analizar si los criterios escogidos
para la toma de decisiones que forman nuestra estrategia de inversiéon nos hubieran reportado
beneficios en caso de haberlos ejecutado realmente, al menos, durante el periodo de tiem-
po escogido para las pruebas. Ademas, con el fin de mejorar los resultados, estos entornos

nos facilitan el realizar cambios y optimizaciones hasta que nuestro conocimiento o capacidad
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computacional nos lo permita. No obstante, no podemos olvidar que los resultados pasados no
garantizan beneficios futuros, por lo que aunque en nuestras pruebas obtengamos ganancias
muy relevantes, es muy probable que al ejecutar esas estrategias en entornos reales no consi-
gamos los mismos beneficios, o incluso que generemos pérdidas importantes en poco tiempo.

La inversién en mercados de valores puede ser una actividad muy lucrativa, pero no esta
libre de riesgos. Del mismo modo que un inversor puede ganar mucho dinero, también puede
perderlo. Intentar predecir de forma efectiva el movimiento de los precios es una tarea casi
imposible, como hemos podido comprobar. Sin embargo, hemos demostrado que siguiendo una
estrategia simple de inversién, e intentando seguir normas concretas a la hora de comprar o
vender, se pueden conseguir rendimientos positivos en mayor o menor medida.

Todas estas acciones que hemos realizado haciendo uso de algoritmos se podrian realizar
de forma manual, es decir, utilizando herramientas de inversidon sin necesidad de utilizar un
algoritmo que las haga por nosotros. No obstante, como ya hemos comentado en apartados
anteriores, exponerse a la inversién manual saca a la luz los sesgos conductuales del inversor,
que pueden provocar pérdidas irrecuperables, ademas de provocar un gran estrés y ansiedad.
Entre estos sesgos, los mas comunes son el exceso de confianza —que nos hace tomar decisio-
nes precipitadas— y la aversién al riesgo —que nos hace cerrar operaciones antes de tiempo—.
Antes de escoger las estrategias adecuadas para realizar los experimentos, se realizaron diferen-
tes pruebas en entornos de inversion reales con cuentas de demostracién en las que pudimos
experimentar todos esos sesgos, entre otras sensaciones desagradables no recomendables.

Una vez hechos los experimentos y obtenidos los resultados, hemos podido comprobar
cémo dejando a un algoritmo tomar decisiones por si mismo en base a datos comprobables, los
resultados pueden ser positivos. De esta forma hemos alcanzado otro de los objetivos, que era
introducirnos en la generacién de algoritmos capaces de tomar decisiones por si mismos en un
entorno de inversion financiera, que en un futuro podria servirnos para desarrollar estrategias
mas eficientes.

Finalmente, tras conocer el mundo de los mercados financieros, hemos podido especular
sobre el verdadero flujo del dinero y en qué manos estd realmente. Al observar los grandes
cambios que se producen de forma violenta en los precios de algunos activos —sobre todo
en el mercado de futuros—, y los movimientos que hemos podido comprobar de forma recu-
rrente —haciendo que se rompieran todas las estrategias—, hemos descubierto que algunos
grandes inversores son capaces de influir significativamente en los mercados. Esta influencia ha
provocado grandes cambios que, evidentemente, solo han podido beneficiar a quienes los han
provocado, a los sabian que se iba a producir, o a otros grandes inversores que han entrado
en el juego de fuerzas y han conseguido influir en mayor medida, haciendo que los valores se
doblegaran a sus propdsitos.

Aunque algunas grandes operaciones con mucho volumen puedan provocar cambios signi-
ficativos, también hemos podido observar cémo esos cambios no han llegado a concluir como

deberian, de tal forma que podriamos pensar que ni los grandes inversores son capaces de
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manipular los mercados a su voluntad. Sin embargo, un inversor con mucho capital se puede
permitir realizar intentos de manipulaciéon fallidos, aunque pierda grandes sumas de dinero, si
con los intentos acertados consigue compensar.

Ante los resultados positivos de la estrategia de scalping, hemos investigado sobre la mejor
forma de aplicar estos algoritmos en entornos reales. Existen numerosas opciones de inver-
sion de forma automatica, ya que la mayoria de los entornos de inversion utilizan las mismas
herramientas para operar los mercados. La herramienta mas comin suele ser MetaTrader®,
en alguna de sus versiones, la cual opera directamente en los mercados y permite a muchas
empresas revender sus servicios. Cuenta con un lenguaje de programacién propio, asi como
con diferentes interfaces de interconexién entre sus sistemas y otras herramientas o lenguajes.
Nuestros algoritmos podrian adaptarse de forma sencilla si sustituyéramos el uso de zipline por
alguna de estas bibliotecas intermedias, o credramos las nuestras propias.

De este modo hemos logrado nuestro tercer objetivo, que era sentar las bases para trabajos
futuros propios que nos permitan obtener mejores resultados. Ademas, en este mismo objeti-
vo pretendiamos que este estudio sirviera como base para que otros investigadores pudieran
adentrarse en la creacién de algoritmos de inversion automatica aprovechando todos los co-
nocimientos y el tiempo invertido que ha dado como resultado todo este trabajo, ya que sin
duda el mayor esfuerzo en toda esta tarea ha sido determinar como conseguir hacer lo que
pretendiamos hacer. Puesto que no depende directamente de nosotros que nuestros experi-
mentos puedan servir realmente a alguien en el futuro, consideraremos por logrado el objetivo
simulando comprar acciones imaginarias de este documento, confiando en que aumenten de

valor con el tiempo.

5.2. Trabajos futuros

Una vez realizados los experimentos con estrategias simples y obtenido unos resultados
positivos, el siguiente paso seria seguir investigando estrategias mas avanzadas que hagan uso
de mas informacién a la hora de tomar decisiones y otro tipo de indicadores que nos permitan
obtener mejores resultados. Como ya comentamos en los resultados de los experimentos, hemos
querido dejar los algoritmos de las estrategias de la forma mas sencilla posible para no complicar
su entendimiento, pero existen mejoras en los mismos que permiten tomar decisiones en base
a mas criterios pero que de implementarlos aumentarian notablemente su complejidad.

Durante todos los experimentos hemos trabajado con entornos simulados, obteniendo infor-
macién de los mercados de conjuntos de datos pasados y tratandolos como si fueran en tiempo
real. Para aplicar las estrategias en entornos reales deberemos utilizar otras herramientas y
tecnologias o adaptar las que ya utilizamos para que puedan hacer uso de las plataformas de

inversiéon que nos van a permitir realizar operaciones reales. Entre las tecnologias y entornos

https://www.metatrader5.com /es
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que deberemos investigar con el fin de aumentar nuestros conocimientos para poder operar,

destacamos las siguientes:

= MQL4/MQL52: Son lenguajes de programacién integrados, disefiados para el desarrollo
de algoritmos de inversion, obtencion de indicadores técnicos y creaciéon de bibliotecas
funcionales dentro del software de inversién MetaTrader, que es la plataforma de inversién
mas utilizada para realizar operaciones en tiempo real. Con MQL4 se podrian aplicar
directamente las estrategias, pero probablemente no dispongamos de las herramientas
como scikit learn ni podriamos realizar predicciones utilizando algoritmos de aprendizaje
automatico. No obstante, existen agentes intermedios que actian de comunicador entre

este lenguaje y las herramientas que hemos utilizado en nuestros experimentos.

= Oanda3: Es una plataforma de inversién que dispone de API para el desarrollo de aplica-
ciones. De esta forma podriamos desarrollar un algoritmo de inversiéon que haga uso de
esta plataforma para invertir, sin tener que depender de un lenguaje especializado como
MQLA4.

Debemos, por tanto, evaluar los pros y los contras de las diferentes formas de desarrollar
algoritmos funcionales que inviertan en entornos reales, ya sea utilizando lenguajes y tecnologias
especificas desarrolladas para tal fin, y seguir utilizando las que hemos podido probar a lo largo

de esta investigacion.

2https://book.mql4.com/content
3https://developer.oanda.com/


https://book.mql4.com/content
https://developer.oanda.com/
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Capitulo A. Cédigo utilizado en los experimentos

Apéndice A

Cadigo utilizado en los experimentos

A.1. Preparacion del Entorno

from toolz import merge

from zipline import run_algorithm
from zipline.utils.calendars import register_calendar, get_calendar
from strategies.buy_and_hold import BuyAndHold

from os import environ
_cols_to_check = [
"algo_volatility ',

"algorithm_period_return’

"alpha’,
"benchmark_period_return
"benchmark_volatility ',
'beta ',

'capital_used ',
"ending_cash ',
"ending_value ',
"excess_return’,
'gross_leverage’
"long_value ',
"longs_count ',
"max_drawdown ',
"max_leverage ',
"net_leverage’
"period_close ',
"period_label ",
'period_open’,

"pnl’,

"portfolio_value ',
"positions’

"returns’

"short_value ',
"shorts_count’,
"sortino’
"starting_cash’,
"starting_value ',
"trading_days ',
"treasury_period_return’

]

def run_strategy (strategy_name):

mod = None

if strategy_name =— "buy_and_hold":

mod = BuyAndHold ()

register_calendar ("YAHOO", get_calendar("NYSE"), force=True)

return run_algorithm(

initialize=getattr(mod,
handle_data=getattr(mod, 'handle_data’', None),
before_trading_start=getattr(mod, 'before_trading_start’', None),
analyze=getattr(mod, 'analyze', None),

bundle="quandl’,
environ=environ ,
# Definimos un capital
xkmerge ({ 'capital_base

"initialize ', None),

inicial que puede ser sobreescrito por el test
le7}, mod. _test_args()) )

Cédigo A.1.1: run_strategy
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A.2. Estrategia comprar y mantener

from zipline.api import order, symbol, record
from matplotlib import pyplot as plt
import pandas as pd

class BuyAndHold:
stocks = ['AAPL’, 'MSFT']

def initialize (self, context):
context.stocks = self.stocks

def handle_data(self, context, data):
if context.portfolio.cash > 0:
for stock in context.stocks:

price = data.current(symbol(stock), 'price’)
timeseries = data. history (

symbol (stock),

"price ",

bar_count=33,
frequency="1d")
historical_mean = np.mean(timeseries)

if price < historical_mean:
order (symbol(stock), 10)

def _test_args(self):
return {
"start': pd.Timestamp('2008"', tz='utc'),
"end’': pd.Timestamp('2018"', tz="utc'),
"capital_base’': le4

}

def analyze(self, context, perf):
fig = plt.figure()
axl = fig.add_subplot(111)
perf.portfolio_value.plot(ax=axl)
axl.set_ylabel('Valorydelyportafoliogeny$’)

plt.legend(loc=0)
plt.show()

Cédigo A.2.1: Implementacion de Estrategia BunAndHold Simple



HFOWOWWO~NOOOAWNKR

—

O~NOOTDWN

NRNRNRONRNNONNNNNEREE R 2R
CONOUTRARWNHROOONNUTAWNRFHO©

~NO O~ WN -

80

import pandas as pd
import numpy as np

from zipline.data.data_portal import DataPortal

from zipline.data import bundles

from zipline.utils.calendars import get_calendar

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from joblib import dump

Cédigo A.2.2: Bosque Aleatorio: Paquetes necesarios

bundle_data = bundles.load ("quandIl")

end_date = pd.Timestamp("2009—-10—-30", tz="utc")

data_por = DataPortal(

asset_finder=bundle_data. asset_finder ,
trading_calendar=get_calendar ("NYSE"),
first_trading_day=bundle_data.equity_daily_bar_reader.first_trading_day,
equity_daily_reader=bundle_data.equity_daily_bar_reader

)

MSFT = data_por.asset_finder.lookup_symbol(

IIMSFTII X
as_of_date=None

)

df = data_por.get_history_window(
assets=[MSFT],
end_dt=end_date,
bar_count=5000,
frequency="1d",
data_frequency="daily ',
field="close"

)

df = df.dropna()
df.index = pd.Datetimelndex(df.index)
df['close’] = df[list (df.columns)[0]]

df = df.drop(columns=[list (df.columns)[0]])

Cédigo A.2.3: Bosque Aleatorio: Obtencién de datos

df['1d'] = df.shift(—1)
for d in range(2, 41):
col = "%ld" %d
df[col] = df[ 'close’].shift(—1 * d)

df = df.dropna()

Cédigo A.2.4: Bosque Aleatorio: Generacién de serie temporal

Capitulo A. Cédigo utilizado en los experimentos
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X = df.iloc[:, :33]
Y = df.iloc[:, 33:]

X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X, Y, test_size=0.4)

regressor = RandomForestRegressor(
n_estimators=100,
criterion="mse "',
max_depth=None,
min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1,
min_weight_fraction_leaf=0.0,
max_features="auto ',
max__leaf_nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0,
min_impurity_split=None,
bootstrap=True,
oob_score=True,
n_jobs=16,
random_state=None,
verbose=1,
warm_start=False)

regressor . fit (X_train, Y_train)
regressor.score(X_test, Y_test) # 0.9901137276141183
Y_predicted = regressor.predict (X_test)

fig, ax = plt.subplots()

fig.subplots_adjust (bottom=0.3)

fig.set_figwidth (16)

fig.set_figheight(8)

ax.plot(Y_test.index, Y_test['40d’], 'ro’', markersize=2)
ax.plot(Y_test.index, Y_predicted[:, 7], 'bo’, markersize=2)

ax.legend ()
plt.xticks(rotation=70)
plt.tight_layout()
plt.show();

dump(regressor, 'rf_regressor.joblib")

Cédigo A.2.5: Bosque Aleatorio: Entrenando el modelo con RandomForestRegressor

def initialize (self, context):
context.stocks = ['AAPL’, 'MSFT']
context.regressor = load('./strategies/models/rf_regressor.joblib")

def handle_data(self, context, data):
if context.portfolio.cash > 0:
for stock in context.stocks:

timeseries = data. history(
symbol(stock),
"price’,

bar_count=33,
frequency="1d")

np_timeseries = np.array(timeseries.values).reshape(1l, —1)
preds = context.regressor.predict(np_timeseries)

max_price = np.max(preds)

historical_mean = np.mean(np_timeseries)

if max_price > historical_mean:
order (symbol(stock), 10)

Codigo A.2.6: Bosques Aleatorios: Implementacién en estrategia comprar y mantener.
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A.3.

def prepareCSV (csv_pth):
files = os. listdir (csv_pth)
start = end = None

dd = OrderedDict ()
for f in files:
fp = os.path.join(csv_pth, f)
nl = os.path.splitext(fp)[0]
key = nl.split('/")[1]
df = pd.read_csv(fp, sep=";"

df.date = pd.to_datetime(df.date,

df .index =
df = df.sort_index()

, header=None,

Estrategia de scalping

names=|

‘date’

,'open’, "high', 'low', 'close’, 'volume'])

format=" %!/ %/ %Y. %t %Vt %S ")

pd.Datetimelndex (df.date)

dd[key] = df.drop(columns=["'date’])

start = df.index.values[0]
end = df.index.values[10%24%60]

panel = pd.Panel(dd)
panel.major_axis =

return panel, pd.to_datetime(start).

Cédigo A.3.1: Funcién para utilizar un fichero CSV como fuente de datos.

panel.major_axis.tz_localize(pytz.utc)

tz_localize(pytz.utc),

class ScalpBollingerBand:

stock = 'DAX’

mal = 10

ma2 = 25

steps = 20

stop_loss = 0.001

stdv = 2

def initialize(self, context):
context.stock = self.stock
context.burndown = 0
context. position = None
context.open = 0
context.limit = 0
context. kind = None
context.stop = 0
context.time = None
context.value = 0

pd.to_datetime(end).tz_localize(pytz.utc)

Cédigo A.3.2: ScalpingBollingerBand: Inicializando valores
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def handle_data(self , context, data):
# Contamos cada paso y esperamos a llegar al minimo para comenzar
context.burndown +=1

if context.burndown > self.steps:

# Obtenemos el precio actual (puede que para el minuto actual no esté disponible)
try:

current_price = data.current(symbol(context.stock), ’'price’)

except:

return

# Historial de valores

hist = data. history(
symbol(context.stock),
"close ',
bar_count=20,
frequency="1m")

ewm = hist.ewm(span=20, ignore_na=True ).mean()[1]

if ewm = ewm:
return

# Bollinger Bands
blw = ewm — self.stdv * hist.std()
bhi = ewm + self.stdv % hist.std()

if ewm |= ewm or bhi != bhi or blw != blw:
return

# Medias Médviles

short_term = data. history(
symbol(context.stock),
"price’,

bar_count=self .mal,
frequency="1m").mean()

long_term = data. history (
symbol(context.stock),
"price’,
bar_count=self.ma2,
frequency="1Im"').mean()

# Comprobamos indicadores

if short_term > long_term and current_price > bhi and context.position = 'trade’:
context.position = 'short’

elif short_term < long_term and current_price < blw and context.position != ’trade’
context.position = 'long’

Cédigo A.3.3: Célculo de Valores de Estrategia
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1 # Comprobamos Bollinger Bands

2 if current_price <= bhi and context.position = 'short':

3 # Calculamos la cantidad de acciones que nos podemos permitir

4 num_shares = (context.portfolio.cash // current_price) // 3

5 # Célculamos el valor de stop loss

6 stop = current_price + (current_price % self.stop_loss)

7 # Abrimos una operacién en CORTO

8 order(asset=symbol(context.stock), amount=num_shares x —1)

9 # Establecemos los valores contextuales de |la operacién necesarios para cerrarla

10 context.position = ’'trade’

11 context. kind = 'short’

12 context.number_shorts += 1

13 context.stop = stop

14 context.open = current_price

15 context.limit = ewm

16 context.time = context.burndown

17 context.number_shorts = context.number_shorts + 1

18 print( 'Enter Short: ', current_price, 'limit', context.limit, ’'stop’', stop)

19 elif current_price >= blw and context.position = ’'long':

20 # Calculamos la cantidad de acciones que nos podemos permitir

21 num_shares = (context.portfolio.cash // current_price) // 3

22 # Calculamos el valor de stop loss

23 stop = current_price — (current_price x self.stop_loss)

24 # Abrimos una operacién en LARGO

25 order (asset=symbol(context.stock), amount=num_shares)

26 # Establecemos los valores contextuales de |la operacién necesarios para cerrarla

27 context. position = 'trade’

28 context. kind = 'long’

29 context.number_longs +=1

30 context.stop = stop

31 context.open = current_price

32 context.limit = ewm

33 context.time = context.burndown

34 context.number_longs = context.number_longs + 1

35 print( ' Enter Long: ', current_price, ’'limit’, context.limit, 'stop’', stop)
Codigo A.3.4: Toma de decisiones.

1 if (current_price >= context.limit and context.position = ’'trade' and context.kin

2 or (current_price <= context.limit and context.position = ’'trade’ and context.kin

3 or (context.position = 'trade’' and (context.burndown — context.time) > 600):

4 order(symbol(context.stock), 0)

5 if context.kind = ’'long':

6 context.value 4+= current_price — context.open

7 elif context.kind = ’'short':

8 context.value 4+= context.open — current_price

9 context.position = context.kind

10 context.limit = 0

11 context. kind = None

12 context.stop = 0

13 context.open = 0

14 context.time = 0

15 record (RETURNS= context.value )

16 print ("Exit Trade: ', current_price, context.value, context.portfolio.cash )

17 if (current_price < context.stop and context.position = ’'trade’' and context.kind

18 or (current_price > context.stop and context.position = ’'trade’' and context.kind

19 order (symbol(context.stock), 0)

20 context.value —= abs(context.open—context.stop)

21 context.position = context.kind

22 context.limit = 0

23 context.kind = None

24 context.stop = 0

25 context.open = 0

26 context.time = 0

27 record (RETURNS= context.value )

28 print('Stop: ', current_price, context.value, context.portfolio.cash )

Cdédigo A.3.5: Determinacién de cierre de operacion.

d = 'long’) \
d = ’'short’') \

"long ") \
"short'):
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def analyze(self, context, perf):
fig = plt.figure ()
axl = fig.add_subplot(211)
ax2 = fig.add_subplot(212)
perf.plot(y=[
"PRICE"’
], ax=ax1)
axl.set_ylabel('Bandas’)
perf.plot(y=['"RETURNS'] 6 ax=ax2)
ax2.set_ylabel ('Valor del portafolio en $")

plt.legend(loc=0)
plt.show()

Cdédigo A.3.6: Analisis de los resultados.

def initialize(self, context):

context.last = 0
context. historical_changes = []

def handle_data(self, context, data):

change = ( current_price — context.last ) / context.last % 100
context. historical_changes.append( change );
context.last = current_price

Cédigo A.3.7: Calculando variacién diaria.

if len(context.historical_changes) > 1440 and context.position = 'trade':

# Obtenemos los cambios porcentuales del dltimo dia

historical_changes = np.array(context. historical_changes[—1440:])
# Calculamos la media y la desviacién estdndar de los datos obtenidos
mean = np.mean( historical_changes)

std_dev = np.std(historical_changes)

# Obtenemos el cuantil con un alfa de 0.95

normal_returns = np.random.normal(mean, std_dev, 1440)

value_at_risk = np.percentile( normal_returns, 1—0.95 )

# Calculamos el ES y lo utilizamos como VaR

expected_shortfall np.mean( historical_changes[historical_changes<=value_at_risk])

# Calculamos la variacién porcentual entre el precio actual y el de apertura

change = ( current_price — context.open ) / context.open % 100
if ( context.kind = 'long' and change < expected_shortfall) \
or ( context.kind = ’'short’ and change > expected_shortfall )

# Cerramos la operacién

order (symbol(context.stock), 0)

# Calculamos el resultado de la operacién
returns = abs( context.open—current_price )

if (current_price < context.open and context.kind = ’'long’) \
or (current_price > context.open and context.kind = ’'short’'):
context.value = context.value — returns
else:
context.value = context.value + returns

# Reiniciamos valores contextuales

context. position None
context.limit = 0
context . kind = None
context.stop = 0
context.open = 0
context.time = 0

# Imprimimos la informacién correspondiente
print('Stop Loss: {} price {} @ VaR {} for {} at {}'.format(
context.value,
current_price ,
value_at_risk ,
context.stock ,
get_datetime ()

Cédigo A.3.8: Calculo de VaR historico.
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import pandas as pd

from
from
from
from

sklearn.svm import SVR

sklearn. multioutput import MultiOutputRegressor

sklearn . model_selection
sklearn . model_selection

import joblib

import TimeSeriesSplit
import GridSearchCV

df = pd.read_csv(DAX-201312.csv’', sep=";")

df .date = pd.to_datetime(df.date, format="%l/ %7 %Y 9% %MW %S ")
df.index = pd.Datetimelndex(df.date)

df = df.drop(columns=["date’])

"close "]

lag_0'] = ( (df.close — df.open) / df.open ) % 100

"close '])

df[col] = df.lag_0.shift(—1 % i).values

df = df[[ 'open’,
df = df.head(1440)
df [’
df = df.dropna()
df = df.drop(columns=['open’,
for i in range(l, 20):
col = "lag_{}".format(i)
dataset = df.as_matrix()
X = dataset[:, 0:15]
y = dataset[:, 15:20]

estimator = MultiOutputRegressor (SVR(gamma="scale "))

estimator.get_params (). keys ()
parameters = {
"estimator__kernel '":

"estimator___

}

cv =

clf = GridSearchCV (estimator ,

clf.

(1,

("linear', "poly’, 'rbf’"),

TimeSeriesSplit(n_splits=5)

fit (X, y)

parameters, cv=cv, return_train_score:True)

joblib .dump(clf.best_estimator_, 'estimator.joblib")

Cédigo A.3.9: Entrenando SVR.
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def initialize(self, context):

context.regressor = load('./strategies/models/estimator.joblib")

def handle_data(self, context, data):

# Obtenemos los cambios porcentuales del dltimo dia
historical_changes = np.array(context.historical_changes[—1440:])
# Predecimos valores futuros tomando los dltimos 15 minutos del histérico
forecast_changes =

context.regressor.predict(

historical _changes[—15:].reshape(1, —1)

)
# Afadimos los nuevos valores al conjunto de datos
historical_changes =

np.concatenate (

(
historical_changes ,
forecast_changes[0]
), axis=0

Cédigo A.3.10: Calculando VaR con SVR.
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