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1.

Introduccion

Cuando se estudia el comportamiento de una accion o de un indice bursétil existen
numerosos parametros que se pueden analizar con el fin de entender y predecir un
movimiento de precios. Una variable importante a tener en cuenta es el volumen
bursatil, ya que aporta informacion como el estado de emocion de los inversores hacia
un activo, si es liquido o no, o la fuerza de una tendencia, como afirma (Dormeier
1969). El volumen de negociacion es una herramienta de analisis bursatil que nos
permite anticipar posibles fluctuaciones o cambios de tendencia, dotando de una gran
ventaja a aquellos inversores que lo analizan. Este estudio analiza la importancia del
volumen, asi como su empleo en la validacién de patrones de velas. Como desarrolla
(Maté 2021), los datos de intervalo permiten modelar el rango de precios min-max de
una accion o indice durante un periodo de tiempo y llevar a cabo predicciones de los
mismos. Este proyecto también predecird intervalos de precios considerando el
volumen como una variable fundamental en la prediccion.

Definicion del Proyecto

Se estudia en primer lugar la importancia de considerar el volumen bursatil como
inversor, ademéas de las posibles interpretaciones que presenta, ya que segun la
circunstancia puede ser Util para observar el estado de &nimo de los inversores hacia
una accion, la fuera de una tendencia, o la facilidad con la que es posible que cambie
en mayor 0 menor medida un precio.

En segundo lugar, se estudian y analizan diferentes patrones de velas, asi como casos
reales y su eficacia. Posteriormente, se analiza la posible influencia del volumen
presente durante los periodos en los que se forma el patron, asi como en los posteriores,
en los que se confirma o no.

Por Gltimo, se programa el algoritmo int-crisp de (Blanco-Fernandez, Colubi, y Garcia-
Barzana 2013), que permite predecir datos de intervalo. Dicho algoritmo se emplea
para predecir diversos casos reales bursatiles, empleandose el volumen como variable
determinante para la prediccion y clasificacion de los valores estudiados.



3. Descripcion del sistema

En primer lugar, se ha realizado una etapa de familiarizacion con los conceptos e ideas
de lo que es el volumen negociado vy las relaciones que presenta con los intervalos de
precios, para poder comprender los fundamentales del Proyecto. La lectura de
(Dormeier 1969) ha permitido conocer como el analisis de volumen trata de
profundizar en las tendencias del mercado para ayudar a identificar futuros cambios. Se
muestra los métodos mas avanzados para analizar la relacion del volumen con los
movimientos de los precios y la evolucion de las tendencias del mercado.

Posteriormente se desarrolla la etapa de analisis, en la que se estudia el impacto del
volumen en la eficacia de diferentes patrones de velas. Con tal objetivo, se programa
una funcion que permite visualizar la cotizacion de una accion durante el periodo de
estudio deseado, al mismo tiempo que se observan inferiormente los valores por
periodo del Oscilador de Volumen Normalizado (NVO). Dicho Oscilador calcula el
volumen relativo de un periodo respecto a los 10 anteriores, permitiendo analizar la
fortaleza de cierto movimiento o tendencia. Utilizando conjuntamente el grafico de
velas y el N.V.O., este proyecto analiza numerosos casos reales en los que se produce
un determinado patrén, observando en cada uno de ellos como se comporta el volumen.
Como resultando, se obtienen conclusiones que permiten considerar la fortaleza
relativa del volumen como paso previo a la validacién de un patrén. En la llustracion 1
se muestra un ejemplo de la empresa FUBO, en la que se aprecia en el grafico superior
la cotizacion en velas, en la que aparece un patrén de Estrella Doji Bajista, mientras
que el grafico inferior se puede observar el Oscilador de Volumen Normalizado
representado en barras para cada periodo.
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En la ultima parte del proyecto se programa el algoritmo de prediccion de intervalos
desarrollado por (Blanco-Fernandez, Colubi, and Garcia-Barzana 2013). Tras verificar
su correcto funcionamiento, se predicen intervalos de precios de minimos y maximos a
partir del volumen negociado. Acto siguiente, se predicen 52 casos reales de empresas
cotizadas en mercados bursatiles americanos, para diferentes periodos, diferenciando
ademas segun la clase de volumen negociado, segun sea inferior o superior a la media
durante el periodo de prediccion. En cada caso se analiza la eficiencia del modelo
mediante estadisticos como el iU de Theil y el iIARV.

Resultados
4.1. Prediccion intervalos de precios

e EI modelo de prediccion int-crisp no es apto para predecir a partir del volumen
0 variables proporcionales a este, debido a que el modelo supone linealidad
entre los intervalos predichos y el volumen, mientras que en los mercados
bursétiles esa linealidad no es real.

e El modelo de prediccion int-crisp, cuando toma como variable real el precio de
cierre, estima con mayor eficacia que el modelo de prediccion Paseo Aleatorio,
ya que en el 100% de las predicciones realizadas, el valor de iU de Theil es
inferior a 1.

e Comparando los resultados segun si el volumen de los datos predichos es
superior o inferior a la media del volumen, se observa como los 3 estadisticos
son inferiores para los casos de volumen bajo, como se muestra en la Tabla 1.

Tabla 1 - Eficacia segin volumen

Volumen Volumen
Alto Bajo
iU de Theil 0,7940619| 0,36456667
iARV 0,05383333| 0,01279493
MDE 2,32591429| 0,94865714

e Como se muestra en la Tabla 2, se obtiene que el modelo int-crisp predice con
mayor eficacia para el periodo 1, es decir, para los datos mas antiguos.



Tabla 2 - Eficacia segun periodo

P1 P2 P3
lude
Theil 0,55 0,56 0,62
iARV 0,02 0,03 0,04
MDE 0,96 1,66 2,29

4.2. Patrones de velas

e Tras analizar varios casos reales de cotizaciones en las que surgia el patron Estrella
Doji Bajista, considerando tanto los que resultaba efectivo tanto como los que no,
se ha observado correlacion entre la efectividad del volumen y el volumen en los
periodos posteriores al desarrollo del patrén, determinandose que cuando se
produce un aumento relativo del volumen frente al existente durante el patron, este
tiende a ser efectivo.

e Tras el analisis y representacion de periodos en los que se ha producido un patron
de velas Envolvente Alcista, se ha observado que no resulta efectivo cuando el
volumen no le acompafia, es decir, cuando el volumen relativo es bajo durante los
periodos en los que se produce el patrén, evidenciando falta de fuerza necesaria
para la reversion de la tendencia.

5. Conclusiones
5.1. Prediccion intervalos de precios

i.) En el 100% de las 52 predicciones realizadas, el valor de lu de Theil es inferior a 1,
mostrando que en todos los casos se predice con mayor eficacia que la que
realizaria una prediccion de Paseo Aleatorio.

ii.) El modelo de prediccidn utilizado genera una Unica relacién de prediccion entre x e
Y para todos los dias estudiados. De tal manera, los dias de mayor volumen, y por
lo tanto de mayor volatilidad, son mas complicados de predecir para el algoritmo,
implicando mayores errores en la estimacion. Es decir, las diferencias de eficacia
obtenidas dependiendo del volumen tienen sentido con los conceptos previamente
estudiados de las implicaciones del volumen en los mercados bursatiles.

iii.) Este estudio propone que el hecho de que el algoritmo sea més eficiente en el
Periodo 1 que en el resto, asi como en el Periodo 2, que en el 3, es decir, cuanto



mas antiguos los datos, se debe a que en estos ultimo afios ha aumentado el
volumen en los mercados considerablemente, produciéndose mayor volatilidad en
los precios de las acciones. Este aumento de volumen provoca que se produzcan
mayores variaciones de precios con mayor frecuencia, desencadenando en peores
predicciones del modelo.

5.2. Patrones de velas

Se ha determinado que es importante observar el volumen relativo negociado de
cara a validad un patrén de velas. Siendo fundamentar analizar los valores del
Oscilador de Volumen Normalizado durante los periodos en los que se produce el
patron, ademas de los inmediatamente posteriores. ElI volumen relativo nos
muestra la fuerza de la posible reversion, aportandonos informacion sobre la
mayor o menor posibilidad de esta.
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1.

Introduction

When studying the behavior of a stock or a stock index, there are numerous parameters
that can be analyzed in order to understand and predict a price movement. An
important variable to take into account is the trading volume, as it provides information
such as the state of emotion of investors towards an asset, whether it is liquid or not, or
the strength of a trend, as stated by (Dormeier n.d.). Trading volume is a stock market
analysis tool that allows us to anticipate possible fluctuations or trend changes, giving a
great advantage to those investors who analyze it. This study analyzes the importance
of volume, as well as its use in the validation of candlestick patterns. As developed by
(Maté 2021), interval data allows modeling the min-max price range of a stock or index
over a period of time and making predictions about them. This project will also predict
price intervals by considering volume as a fundamental variable in the prediction.

Definition of the proyect

First of all, a familiarization stage with the concepts and ideas of what is traded volume
and the relationships it presents with price ranges has been carried out, in order to
understand the fundamentals of the Project. Reading (Dormeier n.d.) has provided
insight into how volume analysis attempts to delve into market trends to help identify
future changes. It shows the state-of-the-art methods for analyzing the relationship of
volume to price movements and the evolution of market trends.

This is followed by the analysis stage, in which the impact of volume on the
effectiveness of different candlestick patterns is studied. For this purpose, a function is
programmed to visualize the price of a stock during the desired study period, while at
the same time observing the values per period of the Normalized Volume Oscillator
(NVO). This oscillator calculates the relative volume of a period with respect to the
previous 10 periods, making it possible to analyze the strength of a certain movement
or trend. Using together the candlestick chart and the NVO, this project analyzes
numerous real cases in which a certain pattern occurs, observing in each of them how
the volume behaves. As a result, conclusions are obtained that allow us to consider the
relative strength of the volume as a preliminary step to the validation of a pattern.
Illustration 1 shows an example of the company FUBO, in which the upper chart shows



the candlestick price, in which a Bearish Doji Star pattern appears, while the lower
chart shows the Normalized VVolume Oscillator represented in bars for each period.

Description of the system

First of all, a familiarization stage with the concepts and ideas of what is traded volume
and the relationships it presents with price ranges has been carried out, in order to
understand the fundamentals of the Project. Reading (Dormeier n.d.) has provided
insight into how volume analysis attempts to delve into market trends to help identify
future changes. It shows the state-of-the-art methods for analyzing the relationship of
volume to price movements and the evolution of market trends.

This is followed by the analysis stage, in which the impact of volume on the
effectiveness of different candlestick patterns is studied. For this purpose, a function is
programmed to visualize the price of a stock during the desired study period, while at
the same time observing the values per period of the Normalized Volume Oscillator
(NVO). This oscillator calculates the relative volume of a period with respect to the
previous 10 periods, making it possible to analyze the strength of a certain movement
or trend. Using together the candlestick chart and the NVO, this project analyzes
numerous real cases in which a certain pattern occurs, observing in each of them how
the volume behaves. As a result, conclusions are obtained that allow us to consider the
relative strength of the volume as a preliminary step to the validation of a pattern.
Illustration 2 shows an example of the company FUBO, in which the upper chart shows
the candlestick price, in which a Bearish Doji Star pattern appears, while the lower
chart shows the Normalized VVolume Oscillator represented in bars for each period.
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In the last part of the project, the interval prediction algorithm developed by (Blanco-
Fernandez, Colubi, and Garcia-Barzana 2013) is programmed. After verifying its
correct operation, minimum and maximum price intervals are predicted from the traded
volume. Next, 52 real cases of companies listed on American stock markets are
predicted for different periods, differentiating also according to the type of traded
volume, depending on whether it is lower or higher than the average during the
prediction period. In each case, the efficiency of the model is analyzed using statistics
such as Theil's lu and IARV.

Results
4.1. Prediction of price intervals

e The int-crisp prediction model is not suitable for predicting from volume or
variables proportional to it, because the model assumes linearity between the
predicted intervals and volume, while in the stock markets this linearity is not real.

e The int-crisp prediction model, when taking the closing price as the real variable,
estimates more efficiently than the Random Walk prediction model, since in 100%
of the predictions made, the value of iU of Theil is less than 1.

e Comparing the results according to whether the volume of the predicted data is
higher or lower than the average volume, it is observed how the 3 statistics are
lower for the cases of low volume, as shown in Table 3.

Table 3 - Efficiency according to volume

High Low
Volume Volume
iU de Theil 0,7940619 | 0,36456667
iARV 0,05383333 | 0,01279493
MDE 2,32591429 | 0,94865714




e As shown in Table 4, it is obtained that the int-crisp model predicts more
effectively for period 1, i.e. for older data.

Table 4 - Efficiency according to period

P1 P2 P3
iU de
Theil 0,55 0,56 0,62
iARV 0,02 0,03 0,04
MDE 0,96 1,66 2,29

4.2. Canddlestick patterns

e After analyzing several real cases of quotes in which the Bearish Doji Star pattern
emerged, considering both those that were effective and those that were not, a
correlation was observed between the effectiveness of the volume and the volume
in the periods after the development of the pattern, determining that when there is a
relative increase in volume compared to that existing during the pattern, the pattern
tends to be effective.

e After the analysis and representation of periods in which a bullish engulfing
candlestick pattern has occurred, it has been observed that it is not effective when
the volume does not accompany it, i.e. when the relative volume is low during the
periods in which the pattern occurs, showing a lack of strength necessary for the
reversal of the trend.

5. Conclusions
5.1. Prediction of price intervals

i.) In 100% of the 52 predictions made, the value of iU of Theil is less than 1, showing
that in all cases it is predicted more effectively than a Random Walk prediction.



ii.) The prediction model used generates a single prediction relationship between x and
Y for all the days studied. Thus, the days of higher volume, and therefore of higher
volatility, are more complicated for the algorithm to predict, implying greater errors
in the estimation. In other words, the differences in efficiency obtained depending
on volume make sense with the previously studied concepts of the implications of
volume in stock markets.

iii.) This study proposes that the fact that the algorithm is more efficient in Period 1
than in the rest, as well as in Period 2 than in Period 3, i.e., the older the data, is due
to the fact that in recent years the volume in the markets has increased
considerably, producing greater volatility in stock prices. This increase in volume
causes greater price variations to occur more frequently, resulting in worse model
predictions.

5.2. Canddlestick patterns

It has been determined that it is important to observe the relative volume traded in
order to validate a candlestick pattern. It is essential to analyze the values of the
Normalized Volume Oscillator during the periods in which the pattern occurs, as well
as those immediately after. The relative volume shows us the strength of the possible
reversal, giving us information on the greater or lesser possibility of this.
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INTRODUCCION

Capitulo 1. INTRODUCCION

Los mercados financieros son un espacio que puede ser fisico o virtual, a través del
cual se intercambian activos financieros entre agentes econdmicos y en el que se definen
los precios de dichos activos. Un mercado financiero esta regido por la ley de la oferta y la
demanda. Es decir, cuando alguien quiere algo a un precio determinado, solo lo podra
comprar a ese precio si hay otra persona dispuesta a venderle ese algo a dicho precio. La
funcién principal de un mercado financiero es la de intermediacion entre la gente que

ahorra y la gente que necesita financiacion.

En la actualidad existen diversos mercados financieros. No obstante, en este
proyecto se estudiara el mercado de renta variable, también denominado bolsa o mercado
de acciones. Llamamos accidn a una unidad de participacién financiera en una empresa
que puede venderse a los inversores. Para explicarlo de forma general podemos decir que
el valor total de una empresa se divide en unidades del mismo tamafio. Cada una de estas
unidades es una accion. Por ejemplo, para una empresa valorada en 100 millones de
ddlares y que emite 10 millones de acciones, cada accion valdra 10 dolares. Una vez
emitidas, el precio de las acciones podra evolucionar en funcién de valor de la empresa de
la que provienen. Asi pues, los inversores que disponen de estas acciones pueden venderlas
y obtener una plusvalia. Por supuesto, también es posible que el valor de la empresa

disminuya, en cuyo caso el precio de las acciones bajara también.

Las empresas cotizadas se encuentran dentro de uno o varios indices bursatiles
segun la naturaleza de la accion o la organizacion que regula su negociaciéon. En este
proyecto se abordara el analisis de empresas que coticen en el Nasdag-100, indice bursatil
de EE.UU. que refleja las 100 empresas tecnologicas mas importantes de este mercado,
siendo algunas de ellas las mas importantes del mundo por capitalizacién bursatil y
volumen de negocio. Entre las empresas mas destacadas de este indice se encuentran

empresas como Apple, Amazon o Microsoft.




UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS

COMILLAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
UNIVERSIDAD PONTIFICIA GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS INDUSTRIALES

INTRODUCCION

El precio de una accién no es estatico, sino dinamico, ya que depende de la
relacion entre la oferta y la demanda existente del titulo en un determinado momento. De
tal manera, si estudiamos el comportamiento del precio de una accion durante un intervalo
de tiempo nos encontraremos con un precio de apertura o de partida, un precio de cierre 4 0
final, un precio méaximo, y un precio minimo de cotizacion. Si es valor de cotizacion final
de una accion es superior al valor inicial en un intervalo de tiempo, se puede asegurar que
el valor de la accién ha aumentado. En cambio, si el valor de cierre es inferior al de

apertura nos encontraremos ante una accion que ha disminuido su valor.

1.1 ESTADO DE LA CUESTION

1.1.1 VOLUMEN

Cuando se estudia el comportamiento de una accién o de un indice bursatil existen
muchos parametros que se pueden analizar con el fin de entender un movimiento de
precios, un precio actual, tratar de predecir un comportamiento similar en el futuro, etc. Un
aspecto importante a tener en cuenta es el volumen bursétil, es decir, el nimero de titulos o
contratos que se negocian de un activo financiero en un mercado. Es un elemento muy
importante a tener en cuenta, ya que expresa el estado de emocion de los inversores hacia
ese activo, comprando y vendiendo este activo, dependiendo de su volumen de
negociacion, de forma mas activa 0 menos activa. Nos muestra ademas si un activo es
liquido o no, dado que, a mayor volumen, mayor liquidez y capitalizacién, siendo menor la
diferencia entre el precio de compra y el precio de venta, esto es, el spread. El volumen de
negociaciéon es una herramienta de analisis bursatil que nos permite anticipar posibles
fluctuaciones o cambios de tendencia segun las subidas o bajadas en los precios de los

activos que estemos negociando.

Si el precio y la cantidad son los elementos fundamentales de cualquier teoria de las
interacciones del mercado, la importancia del volumen de negociacion para entender el
comportamiento de los mercados financieros es evidente. Sin embargo, (Lo and Wang

2010) describen que aunque se han desarrollado muchos modelos econdémicos de los
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mercados financieros para explicar el comportamiento de los precios - previsibilidad,
variabilidad y contenido informativo-, se ha prestado mucha menos atencion a la
explicacién de los volumenes de negociacion. En cualquier caso, el volumen tiene que ser
acompafado de otros indicadores técnicos que nos permitan ver de una forma mas clara la

tendencia del mercado.

En ocasiones se requiere comparar el volumen negociado de una accién con
respecto a otras u otras a la hora de realizar un correcto andlisis. La lectura de (Foster and
Viswanathan 1993) corrobora que histéricamente el volumen de negociacion ha sido
exagerado para los valores del Nasdaq en relacion con los de otros mercados como el
NYSE de la Bolsa de Nueva York. Ademas, dado que el volumen del Nasdaq puede estar
sobredimensionado, muchos investigadores utilizan un factor de ajuste para que sea

comparable con el volumen de la Bolsa de Nueva York.

1.1.2 DATOS DE INTERVALO Y GRAFICOS DE VELAS

Como desarrolla (Maté 2021), los datos de intervalo permiten modelar el rango de
precios min-max de una accion o indice durante un periodo de tiempo y llevar a cabo
predicciones de los mismos. Un problema abierto es estudiar como afecta el volumen

negociado en un periodo con el intervalo de precios en el siguiente periodo.

En la actualidad es comun representar intervalos de precio mediante las
denominadas velas japonesas. Estas muestran de una manera visual datos sobre los
intervalos de precios de una accion en un determinado intervalo de tiempo. Se representan
parametros como el precio maximo, precio minimo, precio de cierre y precio de apertura.
El cuerpo de la vela se representa con un color, siendo, en este proyecto, blanco si el precio

de la accion ha aumentado en el intervalo de tiempo estudiado, o azul en el caso contrario.
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1.1.3 SERIES TEMPORALES Y PREDICCION

Para un correcto andlisis de intervalos de precios es comun tratar los datos
historicos como una serie temporal. Una serie temporal se define como una coleccién de
observaciones de una variable recogidas secuencialmente en el tiempo. Estas
observaciones se suelen recoger en instantes de tiempo equiespaciados. Si los datos se
recogen en instantes temporales de forma continua, se debe o bien digitalizar la serie, es
decir, recoger solo los valores en instantes de tiempo equiespaciados, o bien acumular los

valores sobre intervalos de tiempo.

Una vez obtenido un modelo de regresion, resulta atil validar el modelo. La
validacion de modelos es una técnica fundamental para el aprendizaje automatico. Cuando
se utiliza correctamente, ayuda a evaluar lo bien que un modelo de aprendizaje automatico
va a reaccionar a los nuevos datos. Supone util principalmente porque ayuda a evaluar que
algoritmo y parametros se desean utilizar. Ademads, evita el sobreajuste durante el

entrenamiento.

1.2 MOTIVACION

El volumen negociado durante periodos de tiempo anteriores es importante en los
mercados financieros, siendo sobre todo relevante para el trading diario. No obstante, la

mayor parte de los inversores no le presta la suficiente atencion.

El volumen juega un papel importante en el analisis técnico de acciones, ya que
cuantas mas se estén intercambiando a un determinado precio, mas esta confirmando el
precio el volumen. Se podria decir que mas personas estan “votando” un determinado
precio en un instante o periodo. Asimismo, un bajo volumen implica lo contrario. Cuando
hay menos inversores participando en el mercado dado un precio, més duda se crea en la

validez de este. Resumiendo, cuanta mas gente esta negociando un valor en un movimiento
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de precios, mas confirmado queda este. EI volumen dictamina la calidad de un precio para

un “trader”.

El volumen también muestra el interés y el entusiasmo del mercado con respecto a
un titulo. El volumen del mercado es realmente dinero buscando un lugar para residir. Sélo
hay dos razones por las que los inversores deciden invertir. La primera es para aprovechar
una oportunidad. La segunda es con el fin de reducir el riesgo de estar posicionado
incorrectamente en el mercado. ElI aumento del volumen revela que los inversores creen
gue hay un mayor interés y entusiasmo, ya sea en cuanto a una tendencia alcista o bajista
de un titulo. Un volumen bajo implica que menos inversores ven una oportunidad, por lo

gue se mantienen al margen

La reciente pandemia supuso en marzo aumentos de volumen en las bolsas
mundiales llegando a méximos historicos de acciones negociadas. Se pudo observar cOmo
afecta la incertidumbre a los inversores, asi como este aumento repentino de volumen
supuso una extrema volatilidad en los mercados, produciéndose grandes subidas y bajadas

de los precios en cortos intervalos de tiempo.

Considerando por lo tanto la importancia del volumen en los precios de las
acciones, se pretende profundizar en el analisis de este. Ademas, se utilizara como variable

para tratar de predecir intervalos de precios.

1.3 OBJETIVOS

Se analizaran algunos de los patrones de velas mas relevantes, en graficos de
elaboracion propia, estudiando casos reales de cotizacion en periodos de 1 dia. Uno de los
resultados esperados de este trabajo es un sistema original, basico y visual para analizar y
pronosticar los precios minimos y maximos tanto en intervalos de dias como de horas,
basado en la informacién del volumen negociado en dias u horas anteriores. Para ello, se

programara un Oscilador del Volumen Normalizado (N.V.0O.), que permitira analizar las
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variaciones de volumen que se producen en los distintos periodos analizados. Se incluiran
varios ejemplos con algunos valores del NASDAQ en diferentes periodos, como la reciente
caida del COVID-19, en la cual se produjo una gran volatilidad.

Por otra parte, se programara el algoritmo de las paginas 115 y 116 de (Blanco-
Fernandez, Colubi, and Garcia-Barzana 2013), probando su funcionamiento con los datos
que incluye el articulo. Este algoritmo permitird predecir datos de intervalo, en concreto,
de precios minimo y maximo para distintos periodos, a partir de variables como el

volumen o el precio de cierre de una accion.

1.4 METODOLOGIA

En primer lugar, se ha realizado una etapa de familiarizacion con los conceptos e
ideas de lo que es el volumen negociado y las relaciones que presenta con los intervalos de
precios, para poder comprender los fundamentales del proyecto. Para ello se ha leido el
libro “Investing with Volume Analysis”, realizandose un posterior resumen de las ideas
mas importantes que presenta relacionadas los aspectos claves del proyecto. La lectura de
(Dormeier 1969) ha permitido conocer como el analisis de volumen trata de profundizar en
las tendencias del mercado para ayudar a identificar futuros cambios. Se muestran los
métodos mas avanzados para analizar la relacion del volumen con los movimientos de los

precios y la evolucion de las tendencias del mercado.

Posteriormente se desarrolla la etapa de organizacidn, en la que se realiza el Anexo
B como sumario de las ideas del proyecto, asi como las bases en las que se apoyara el

proyecto.

Una vez realizado el Anexo B procede centrarse en el cuerpo del proyecto, que se

dividira en las siguientes tareas:

i. Programar cdédigo en Matlab que:
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1) Lea datos de diferentes hojas de Excel.

2) Seleccione el periodo comun de anélisis de la seleccion de activos que le

indique el usuario.

3) Normalice los datos de volumen de cada activo, dividiéndolos entre el

méaximo de volumen de dicho activo en el periodo considerado.
4) Elimine todos los datos anteriores a una fecha.

5) Calcule para cada periodo, la variacién de volumen con respecto a los

altimos 10 periodos.

ii. Programar el algoritmo de las paginas 115 y 116 de Blanco-Fdez et al. (2013),
probando su funcionamiento con los datos que incluye el articulo, para posteriormente
aplicarlo a diferentes casos reales, prediciendo intervalos de precios para un periodo de

cotizacion

1.5 RECURSOS

El recurso utilizado en mayor medida para realizacion del proyecto es MATLAB. El
software de MathWorks es un sistema de cdmputo numérico que ofrece un entorno de
desarrollo integrado (IDE) con un lenguaje de programacién propio (lenguaje M). Sera
empleado principalmente para realizar analisis de datos, utilizando los codigos de
programacion necesarios. El objetivo final de utilizar esta herramienta es generar una serie

de funciones que faciliten el anlisis y la prediccion.

Todos los resultados y conclusiones seran basados en resultados numeéricos y
gréaficos de Matlab, permitiendo una mayor compresion de los procesos a los lectores, y

facilitando su entendimiento para futuras investigaciones.
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Capitulo 2. ANALISISY PREDICCION MEDIANTE
SERIES TEMPORALES

2.1 INTRODUCCION

El analisis bursatil existe desde que se cre6 la primera “Bolsa”. Se dio lugar en
Amberes, Bélgica, a mediados del siglo XV. No obstante, es la Bolsa de Valores de
Amsterdam, la que es considera como la més longeva de la historia, en los inicios del siglo

XVII, cuando esta ciudad ocupaba la primera posicion en el comercio mundial.

El andlisis clasico del mercado de valores tiene como objetivo estudiar el
comportamiento de los mercados financieros y el valor de sus componentes. El propdsito
de este analisis es obtener informacion relevante que pueda ayudar a tomar decisiones de
inversion en circunstancias inciertas. Teniendo en cuenta la volatilidad del mercado, la
oferta y la demanda en un periodo de tiempo determinado, esto significa el crecimiento o
tamafio del mercado de valores, lo que permite que la accion mejore y cierre

favorablemente.

El analisis bursatil se divide principalmente en 4 tipos de analisis, técnico,
fundamental, macroeconémico y cuantitativo. A continuacién, se realiza una puesta en

situacion sobre los pilares de cada una de estas cuatro corrientes de analisis.

1) Analisis técnico. Aquel que emplea indicadores sobre las cotizaciones, asi como
gréficos para estudiar los movimientos bursatiles. Este se subdivide en:
i.  Andlisis chartista. Estudio de las diferentes figuras formadas en los
gréaficos de cotizacion.
ii.  Indicadores técnicos. Utilizacion de férmulas basadas en precios,
para posteriormente representarlas.
iii.  Teoria de las ondas de Elliot. Estudio de patrones en el movimiento

de los precios
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2) Analisis fundamental. El analisis fundamental se centra en el estudio de los precios
de los activos financieros a partir de las variables financieras que los afectan. De
esta forma, puede calcular el precio teérico que deberia tener el activo. El analisis
fundamental es completamente independiente de los graficos de precios y
generalmente se aplica a las empresas. Del mismo modo, el andlisis fundamental se

estructura en dos tipos de analisis:

i.  Andlisis microeconémico. Las cuentas consolidadas de la empresa y
otras variables no cuantificables que puedan afectar su valor. Por
ejemplo, si se realiza un analisis DAFO o una investigacion sobre las
barreras de entrada en una industria, nos encontrariamos antes un
andlisis fundamental microeconémico.

ii.  Analisis macroecondmico: Analizar los componentes econémicos en
los que opera la empresa, como el PIB, la inflacién o las politicas de

exportacion.

3) Analisis macroeconomico. El andlisis macroeconémico, también conocido como
analisis “macro”, examina el movimiento bursatil a partir de variables
macroecondmicas. Las variables normalmente son agregadas, aplicandose a zonas
econdmica o directamente a paises. Es decir, se enfocan en calcular variables. Esto
generalmente se aplica a paises o0 areas economicas. Algunas de las variables que
emplea el anélisis macroecondmico son las siguientes:

- Inflacion
- Tipos de interés y cambio
- Politica monetaria y econémica

- Desempleo
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Este tipo de analisis bursatil es complicado, debido a que se requiere un

conocimiento econémico profundo.

4) Andlisis cuantitativo. El andlisis cuantitativo se fundamenta en el anélisis de
modelos matematicos y series temporales con el objetivo de estudiar y predecir los
precios bursatiles de una accion o mercado. Este tipo de analisis persigue encontrar
patrones de comportamiento en las cotizaciones de precio de un activo, buscando
encontrar una ventaja estadistica que permita mejorar los retornos en bolsa, gracias
a una mayor probabilidad de acertar. El analisis cuantitativo surge en Estados
Unidos, cuando varios inversores, en la década de los 70, comenzaron a desarrollar
y emplear formulas con el fin de pronosticar el precio de distintos activos
bursétiles.

En este proyecto se va a emplear un analisis cuantitativo, empleando diferentes
modelos de prediccion y comparando sus resultados. Consecuentemente, méas adelante se
desarrollan diferentes modelos de prediccion cuantitativos que existen en la actualidad y

resultan de interés para nuestro estudio.

2.2 SERIES TEMPORALES

2.2.1 TERMINOLOGIA

El tiempo es una variable que hay que considerar en todo modelo. Tanto si se
quiere predecir una tendencia en un mercado financiero o en el consumo eléctrico, es un
factor clave. Una serie temporal viene a ser una serie consecutiva de puntos ordenados en
el tiempo. El objetivo del uso de una serie temporal suele consistir en realizar una
prevision para el futuro, considerando como variable dependiente la prediccion deseada. El

tiempo, en cambio, normalmente es la variable independiente.

En la llustracion 2 se muestra un ejemplo de serie temporal, elaborada por mi

mediante el programa Matlab. Se puede apreciar como el eje x representa el tiempo,
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mientras que el eje y representa la variable independiente, el valor de cotizacion al cierre
de la empresa MoSys Inc. Gracias a esta serie temporal se puede apreciar el cambio de la
cotizacion a lo largo del tiempo, siendo en este caso el primer semestre de 2021.

Cotizacién Mosy ($)

it
H"; H ‘“1

45+ . ‘ };i |
|

6.5

5.5

Precio cotizacion cierre

35

25 - - - :
Jan Feb Mar Apr May Jun
Mes 2021

llustracion 2 - Serie temporal de Mosy (Elaboracién propia)

2.2.2 APLICACIONES

Las series temporales son vitales en &mbitos cientificos, industriales, comerciales y
economicos. Para realizar predicciones es fundamental hacer uso de series temporales, las

cuales se tratan de analizar y predecir.
Las aplicaciones fundamentales de las series temporales son las siguientes:

(@) Descripcion de los datos. Utilizando herramientas estadisticas resumidas
como variables de interés y métodos graficos. Es de especial valor la
generacion de graficos temporales para una correcta descripcion de los datos

estudiados.
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(b) Modelado. Busqueda de un modelo estadistico apto para la descripcion del
proceso de generacion de los datos. EI modelo puede ser univariante, basado
simplemente en los valores pasados de la variable estudiada, o
multivariante, en él que la variable dependiente puede basarse tanto en los
valores pasados de ella misma, como en valores presentes y pasados de
otras variables que puedan presentar algun tipo de influencia en esta. En el
caso de un modelado multivariante, el estudio de una serie temporal puede

mejorar la explicacion de la serie temporal principal de estudio.

(c) Prediccion. Consistente en estimar los futuros valores de las variables
estudiadas. Una prediccion puede basarse en una serie estacionaria, en la
que el pasado tiende a repetirse, o una prevision de hipétesis, en la que es
utilizado un modelo multivariante para analizar el efecto de las variables

implicadas y cdmo estas pueden afectar a un futuro cambiante.

(d) Control. Consistente en controlar un determinado proceso a partir de una
prevision adecuada. El proceso puede ser una economia 0 un proceso

industrial, entre otros.

Nuestro estudio se centra fundamentalmente en las aplicaciones (b) y (c), aunque es

cierto que la aplicacion (a), descripcion, es necesaria también en determinados analisis.

En una serie temporal conviene estudiar aspectos como la estacionalidad, si la serie
es estacionaria y la posible autocorrelacion de la variable dependiente. Acto siguiente, se
define cada uno de los 3 conceptos, asi como la importancia que implicada cada uno en las

series temporales.

2.2.3 ESTACIONALIDAD

Una serie temporal presenta estacionalidad cuando posee fluctuaciones periddicas.

Un ejemplo que permite entender este concepto es el consumo eléctrico diario en una
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ciudad, en el que se producen picos de consumo durante el dia, mientras que por la noche
el consumo se reduce formando valles. Este comportamiento es recurrente a lo largo de los

dias. Cuando una serie temporal presenta estacionalidad, resulta mas sencillo realizar una
prediccion.

La lustracién 3 representa una serie temporal en la que la variable independiente es
el afio, siendo la variable dependiente es el nimero de pasajeros en aviones. Se puede
apreciar que la serie presenta estacionalidad, ya que presenta picos y valles periodicos, al
mismo tiempo que existe una tendencia creciente. Los picos corresponden a mitad de afio,

coincidiendo las vacaciones de verano, mientras que los valles se producen a principios y
finales de cada afo.

Airline Passenger Counts
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lustracion 3 - Serie temporal estacional (Matlab)

En casos como el anterior, donde existe una clara estacionalidad, es util “suavizar”
la estacionalidad con el fin de poder realizar un analisis con mayor claridad de la tendencia

de la serie temporal. Una forma comdnmente utilizada es mediante una media mavil. En la
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[lustracion 4 se muestra la serie temporal anterior con la incorporacion de una media movil
de 13 dias. La media mavil, linea roja en este caso, permite analizar con mayor sencillez la

tendencia.

Airline Passenger Counts
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llustracion 4 - Serie temporal con estacionalidad suavizada (Matlab)

2.2.4 ESTACIONARIEDAD

La estacionariedad es un factor importante a tener en cuenta en una serie temporal.
Una serie temporal es estacionaria si sus propiedades estadisticas se mantienen constantes
en el tiempo. Es fundamental comprobar que la serie temporal posean una varianza y
media constantes, ademas de que la covarianza sea independiente del tiempo. Si estas

caracteristicas se cumplen se podra afirmar que la serie temporal es estacionaria.

Normalmente, suele ocurrir que las series temporales que representan cotizaciones
no son estacionarias, ya que frecuentemente presentan una tendencia creciente, o bien su

volatilidad es cambiante, provocando que la varianza se modifique al mismo tiempo.
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Con el fin de determinar si una serie es estacionaria, es comun realizar un analisis
de Dickey-Fuller, en el que la hip6tesis nula equivale a que la serie es no estacionaria,

rechazandose si el p-valor es inferior al nivel de confianza deseado del test.

La lustracién 5 representa una serie temporal en la que la variable independiente es
el afo y el variable dependiente es el nimero de muertes accidentales. Se puede apreciar
que la serie presenta estacionalidad, ya que presenta picos y valles periddicos. Los picos
corresponden a mitad de afio mientras que los valles se producen a principios y finales de

cada afio.

Monthly Accidental Deaths
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lustracion 5 - Serie temporal estacionaria (Matlab)

En casos como la llustracion 6, donde existe una clara estacionalidad, es interesante
“suavizar” la estacionariedad con el fin de poder realizar un analisis de la tendencia de la
serie temporal, asi como otras posibles variables estadistica de interés. Una forma
comunmente utilizada es mediante una media mavil. En la llustracion 6 se muestra la serie
temporal anterior con la incorporacion de una media mavil de 13 dias. La media mdvil,

linea roja en la ilustracion, permite analizar con mayor sencillez los parametros de interés.
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Monthly Accidental Deaths

N :

13-Term Moving Average

Number of deaths (thousands)

71 ! ! l

6.5 L s L s s s
1973 1974 1975 1976 1977 1978

lustracion 6 - Serie temporal estacionaria con media mévil (Matlab)

2.2.5 AUTOCORRELACION

La autocorrelacion es una propiedad que se centra en la dependencia presente en
una serie temporal. Existe autocorrelacion cuando una serie temporal estad relacionada
linealmente con los valores pasados de la misma. Es importante diferenciar la
autocorrelacion de la correlacion, produciéndose esta ltima cuando, en una serie temporal,

dos variables presentan relacién lineal entre ellas

Cuando se inicia cualquier anélisis de datos es comin comenzar mediante un
analisis de regresion. Sin embargo, los anélisis de regresion se fundamentan en la premisa
de que los datos no presentan autocorrelacion. Puede ser frustrante realizar un analisis de
regresion si antes no se ha comprobado si existe autocorrelacion en la serie temporal, ya

que el analisis, en el caso de esta esté presente, serd engafioso y erréneo.

Adicionalmente, el estudio de la autocorrelacion resuelta imprescindible para
detectar patrones ocultos en los datos, ayudandonos a seleccionar los métodos de

prediccion que mas se adecuen a nuestra serie. Concretamente, un anélisis de la
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autocorrelacion ayuda a detectar la posible presencia de estacionalidad, asi como la

tendencia de la serie.

Por ultimo, resulta también interesante examinar la autocorrelacién cuando
procedemos a escoger un método ARIMA. De cara a discernir entre los posibles métodos
ARIMA es imprescindible llevar a cabo un analisis conjunto de la funcion de

autocorrelacion, ACF, y la funcion de autocorrelacion parcial, PACF.

Sample Autocorrelation Function
T T T

Sample Partial Autocorrelation Function
T T T

08

o
=]

Sample Autocorrelation

S
©
06 - 2 06
5
!
3
041 < 04t
8
T
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02 * . 2 02 !
T . 5 t
0 tet v, of e, ? ! o+ 1 [ t Tl
L] 0
] ' ! 7]
-0.2 . . -
0 5 10 15 20 0'20 5 10 15 20
Lag Lag
lHustracién 7 — Autocorrelacion (Elaboraciéon propia) llustracion 8 — Autocorrelacion Parcial (Elaboracion

propia)

Con el fin de mostrar ejemplos sobre la representacion grafica de analisis de
Autocorrelacion y Autocorrelacion Parcial, se ha dispuesto de una serie temporal de la
accion NVAX, del mercado bursatil NASDAQ. Se han analizado los datos de volumen

diario de esta empresa entre marzo de 2020 y febrero de 2021.

En la lustracion 7 se muestra el analisis de autocorrelacion. Lag 1 se refiere al
volumen de un periodo anterior mientras que Lag 10 es el volumen de 10 periodos
anteriores. Esta gréafica muestra la autocorrelacién que presenta el volumen de cualquier

periodo con el volumen de periodos anteriores, desde 1 antes hasta 20. Si la
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autocorrelacion es positiva implica que la relacién es directamente proporcional, mientras
que si es negativa supone relacion inversa. Cuando una autocorrelacion sobresale del
baremo incurrido entre “-0.15” y “+0,15”, se puede afirmar que la autocorrelacion es
significativa. De tal manera, se puede observar como el volumen de NVAX presenta

mayor autocorrelacion con su volumen retardado 1 periodo (Lag 1).

Si observamos la llustracion 8 podemos apreciar que se realiza un estudio a la
misma serie temporal, pero en este caso de la Autocorrelacion Parcial. Los resultados son
similares, pues el Lag 1 vuelve a ser el més significativo. No obstante, cabe destacar que, a
diferencia del andlisis de autocorrelacion, en este analisis nos encontramos ante un mayor
numero de autocorrelaciones negativas, es decir, inversamente proporcionales a sus

retardos.

2.3 VELAS JAPONESAS

2.3.1 TERMINOLOGIA

Las velas japonesas permiten un andlisis visual de una serie temporal, razon por la
cual son de vital importancia para el desarrollo de este proyecto. El origen de las velas
japonesas se atribuye a Munehisa Homma, un comerciante japonés, que las invento para su
aplicacion a los mercados de arroz en 1750. Las velas japonesas representan graficamente
los precios del mercado financiero en forma de velas. Muestran, para un intervalo de
tiempo, el precio de apertura, cierre, maximo, y minimo. Los periodos cominmente

utilizados son de 1 semana, 1 dia, 1 hora, y 5 minutos.

Proporcionan informacion atil al presentar los cambios de precios de una manera
especifica, como el sentimiento del mercado o una posible reversion. El sentimiento del
mercado se puede comprender de una manera rapida observando la forma de una vela. Por

otro lado, la agrupacion de velas en un grafico ayuda a detectar patrones que se podrian
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estar repitiendo. Por estas razones, entre otras, los graficos de velas presentan un papel

importante en el analisis técnico.

Estas se componen de un cuerpo principal y 2 mechas, representando el

movimiento del precio estudiado en un intervalo de tiempo.

2.3.2 COMPONENTES

La representacion grafica de las velas japonesas se compone de las siguientes partes:

1) Cuerpo. Se trata de la parte gruesa de la vela, la cual representa la variacion
existente entre el precio de apertura y de cierre del periodo estudiado.

2) Cola o mecha: Lineas inferior y superior que sobresalen del cuerpo de la vela.
Representan el recorrido del precio del titulo estudiado durante el periodo
establecido, determinando el maximo y el minimo en sus puntas.

3) Color: Corresponde a la tonalidad del cuerpo de la vela, permitiendo al lector
identificar si la vela en cuestion es alcista o bajista. Es comunmente aceptado
representar las velas alcistas mediante el color verde, mientras que las bajistas

toman un color rojo.

Maximo Miximo

Cierre Apertura

T l

Apertura Cierre

Minimo Minimo

llustracion 9 - Velas japonesas (Elaboracion propia)
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Como se puede ver en la llustracion 9, una vela es considerada alcista (color verde)
si el precio de apertura es menor que el de cierre. En cambio, si el precio de cierre es

inferior al de apertura, nos encontraremos ante una vela bajista (color rojo).

2.3.3 PATRONES

A partir del tamafio y la forma de las velas japonesas se puede obtener informacion
importante sobre como se ha comportado un activo durante un periodo de tiempo
determinado. De tal manera, existen inversores que tratan de visualizar patrones que les

ayuden a detectar tendencias en el momento de comprar o vender.

Un patron de velas puede estar formado por una vela o una agrupacion de velas
consecutivas, que permitan extraer una imagen mas completa acerca del sentimiento del
mercado hacia el activo estudiado. En funcion de como esté formado un patron, este ayuda
a comprender si puede ser un buen momento o no de comprar o vender un determinado

activo financiero.

A continuacion, se muestra una ilustracion sobre un grafico de velas. Esta formado
por una serie consecutiva de velas de color verde y rojo, cambiante segun el cambio de
precio en cada periodo. A partir de un grafico como el de llustracién 9 se puede realizar un
estudio de patrones, buscando una posible entrada o salida del activo. Se muestra la
cotizacion de la empresa MOSY, cotizada en el NASDAQ americano. Los periodos

estudiados son de 30 minutos, entre el 19y el 25 de enero de 2021.
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o Cotizacion Mosy
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lHustracion 10 - Grafico de velas (Elaboracion propia)

El mercado de valores es tan complejo como fascinante y sus movimientos han
Illamado la atencion durante afios de perfiles tan diversos como cientificos, inversores
particulares y bancos. Desde los primeros origenes de la bolsa, se han desarrollado
numerosas estrategias con el fin de predecir los futuros cambios de precios, buscando el
mayor retorno posible de una inversion. No obstante, aunque inversores y traders tratan
constantemente de encontrar patrones rentables, muy pocos han conseguido lograr

predicciones y retornos estables.

Sobre este resultado que sufre la mayoria de los inversores que tratan de crear
patrones, Martinsson y Liljeqvista consideran que se debe a un principio basico de un
mercado abierto y libre. Afiaden ademas que, si existiera una prediccion de precios solida,
esta seria utilizada y explotada por un gran numero de inversores en poco tiempo,
provocando de tal manera que el mercado se volviera ineficaz. (Martinsson and Liljeqvist
2017)
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2.3.3.1 Efectividad

Numerosos investigadores han estudiado la efectividad que presentan los patrones
de velas. Como caracter general, se ha demostrado que estos tienen cierto poder predictivo,
tanto en mercados americanos como del resto del mundo. Un ejemplo de investigacion es
la de Laurent y Caginalp. En su estudio analizaron acciones del S&P 500 entre 1992 y
1995, detectando mediante el uso de patrones de velas que los traders estan influenciados
por el comportamiento de los precios. De tal manera, invirtieron utilizando patrones de
vela durante 1 afio, obteniendo unos retornos alrededor del 200%. (Caginalp and Laurent
1998)

Otros investigadores han determinado que los patrones de velas pueden ser
utilizados para predecir los movimientos de los precios en mercados que no pertenecen a
los Estados Unidos. Lu y Chen investigaron en 2013 si los patrones de velas eran también
atiles en mercados occidentales. Tras su investigacion, concluyeron que los patrones de
velas tienen, de hecho, poder de prediccion en tres mercados europeos principales. No
obstante, el también determinaron que los patrones deben ser utilizados de una manera
sutilmente diferente segun el mercado. Por otra parte, Morris considera que un patron de
velas se puede utilizar como una sefial de compra o vente de un activo so6lo si se identifica

en él una tendencia. (Morris n.d.)

2.3.3.2 Ejemplos

A partir de un grafico de velas se pueden obtener infinidad de patrones. No
obstante, existen en la actualidad varios ejemplos en los que los inversores confian en

mayor medida y, por lo tanto, tratan de detectar en los graficos con frecuencia.
Es comun dividir los patrones de velas de 4 categorias, siendo estas:

1) Lineas simples alcistas
2) Lineas simples bajistas
3) Patrones de reversion alcista

4) Patrones de reversion bajista
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A continuacién, se procede a mostrar y explicar un ejemplo por categoria. Cada una

de las de las ilustraciones proceden del articulo. (Marshall, Young, and Rose 2006)
2.3.3.2.1 Lineas simple alcistas

Es interesante apreciar que cada linea simple alcista presenta en contrapartida una

linea simple bajista.

A continuacion, se muestra un ejemplo de linea simple alcista, una vela

verde/blanca larga.

llustracion 11 - Vela blanca/verde larga

Una vela blanca larga se forma cuando el cierre del periodo se encuentra muy por
encima de la apertura de este, acabando con una cotizacion cercana a la del maximo del
activo en el periodo. Esta vela indica un sentimiento positivo acerca de la accion,

sugiriendo que el precio va a aumentar en el futuro cercano.
2.3.3.2.2 Lineas simples bajistas

Acto siguiente, se representa un ejemplo de linea simple bajista, un cierre de

Marubozu negro/rojo.
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llustracién 12 - Cierre de Marubozu negro/rojo

Un cierre de Marubozu negro no tiene cola debajo de su cuerpo, mostrando que ha
cerrado el periodo con un minimo de la sesion. Esta caracteristica indica que el activo

estudiado tiene tendencia a continuar perdiendo valor.

2.3.3.2.3 Patrones de reversion alcista

Seguidamente, se presenta una representacion de un patrén de reversion alcista, un

engulfado alcista.

* —»
lHustracion 13 - Engulfado Alcista

Para poder detectar un engulfado alcista, primero de todo debe estar en marcha una
tendencia bajista. Ademas, el cuerpo de la vela del primer periodo estudiado debera ser
bajista, reflejando la tendencia. Como detalle final necesario, el segundo periodo debera
abrir a la baja, para posteriormente cerrar la cotizacion con un valor superior al de la
apertura del primer dia, indicando por lo tanto un cambio en el sentimiento del mercado

hacia la accion.
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2.3.3.2.4 Patrones de reversion bajista

Por altimo, se procede a exponer un patron de velas denominado Nubosidad oscura,

el cudl es un ejemplo de patrén de reversion bajista.

L

llustracion 14 - Nubosidad oscura

Una nubosidad oscura es un patron de reversion bajista. En un patron de este tipo
conviene prestar especial atencion a la vela negra (bajista), ya que cuanto mas penetre en la
vela blanca anterior (alcista), mayor seré la posibilidad de que se produzca un retroceso del

precio en el futuro cercano.

2.4 MODELOS DE PREDICCION

La prediccién del movimiento de los precios de las acciones ha sido estudiada por
numerosos investigadores durante varias décadas. No obstante, debido a la naturaleza
compleja y cadtica de los mercados bursatiles, ha sido una tarea dificil encontrar un
modelo que permita predecir movimientos de precios con retornos estables para periodos

de caracteristicas distintas.

La prediccion cobra especial importancia en periodos de alta volatilidad y de
inestabilidad econdmica, debido principalmente a que en estos periodos los inversores
puedes sufrir grandes pérdidas. (Ramuada 2018) En respuesta a estas circunstancias, la

33



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS

COMILLAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
UNIVERSIDAD PONTIFICIA GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS INDUSTRIALES

ANALISIS Y PREDICCION MEDIANTE SERIES TEMPORALES

prediccion en mercados financieros no ha cesado de cobrar importancias en las ultimas
décadas, ya que si un inversor consigue predecir con éxito la direccion la tendencia de un
activo, podra beneficiarse econémicamente de esta informacion. La institucién o inversor
que consiga obtener el modelo de prediccién mas eficiente serd consecuentemente la parte
mas beneficiada en cuanto a retornos en un mercado de valores. Sin embargo, no es tarea

facil, ademas de que la competitividad en la cuestion es méaxima

A lo largo de los ultimos afios se han propuesto y mejorado distintos modelos
estadisticos para tratar de predecir tendencias y precios de acciones. A continuacion, este
estudio analiza los métodos estadisticos mas aplicables a nuestro objeto de estudio, que es

la relacion precio-volumen.

2.4.1 AUTO REGRESION

En los modelos autorregresivos, la variable explicativa y la variable dependiente
son précticamente la misma. Se diferencian Unicamente en que la variable dependiente se
encuentra en un momento del tiempo posterior, t, al de la variable independiente, t-1. Estos
modelos son conocidos como AR(p), donde p representa el orden, indicando el nimero de
periodos maximo que se va a retroceder en el tiempo para explicar la variable dependiente.
Es comun obtener mejores resultados cuanto mayor es el orden p, ya que se estudia mayor

informacion sobre la variable a explicar.

En un modelo de regresion mdltiple, se pronostica la variable de interés utilizando
una combinacién lineal de predictores. En un modelo de auto regresion, se estudia la
variable de interés utilizando una combinacion lineal de valores pasados de la variable. El

término auto regresion implica que se trata de una regresion de la variable contra si misma.

Asi, un modelo autorregresivo de orden p, como desarrollan Rob J. Hyndman y

George Athanasopoulos en “Forecasting: Principles and Practice”, puede escribirse como:
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Ecuacion 1 - Modelo Auto regresion

Yt = C+ O1Ys—1 + Q2Ys—2 + - + QpYi—p + €4,

Donde &t es ruido blanco. Esto es como una regresion multiple, pero con valores
retardados de yt como predictores. Nos referimos a estos modelos como un AR(p), un

modelo autorregresivo de orden p. (Richardson and Newbury 1953)

Los modelos autorregresivos son notablemente flexibles a la hora de manejar una

amplia gama de patrones de series temporales diferentes. Las dos series de la lustracion 15

muestran series de un modelo AR(1) y un modelo AR(2). Al cambiar los pardametros ¢1,

02...0p-1, ¢dp se obtienen diferentes patrones de series temporales. La varianza del

término de error s6lo cambiaré la escala de las series, no los patrones.

AR(1) AR(2)

12- 225-

lustracion 15 — Ejemplos de modelos autorregresivos con parametros distintos. (Richardson and Newbury
1953)

Para un modelo AR(1):

e cuando ¢1=0, la variable y: es equivalente al ruido blanco;
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e cuando c=0y ¢1=1, la variable y: es equivalente a un paseo aleatorio (“random
walk”);

e cuando c#0 y ¢1=1, la variable y: es equivalente a un paseo aleatorio con deriva
(“random walk with drift”);

e cuando ¢1<0, lavariable y: tiende a oscilar en torno a la media.

Normalmente se restringen los modelos autorregresivos a los datos estacionarios, en

cuyo caso se requieren algunas restricciones sobre los valores de los parametros.

e Paraun modelo AR(1): —1<¢1<I.
e Paraun modelo AR(2): —1<¢2<1, —1<¢2<1, ¢p1+¢$2<].

Cuando p es mayor igual a 3, las restricciones son mas complicadas. El lenguaje de
programacion utilizado, pudiendo ser R o Matlab, se ocupa de estas restricciones en el

momento de estimar el modelo.

2.4.2 REDES NEURONALES

El primer modelo que se fundamento en el uso de redes neuronales fue introducido
por Warren McCullock y Walter Pitts en 1943. La idea original del modelo consistié en
“imitar” en la mayor medida posible el cerebro humano. Con dicho fin, el modelo debia
fundamentarse en una imitacion de la unidad basico del cerebro humano, las neuronas, las

cuales son células nerviosas que procesan y transmiten sefiales. (Ramuada 2018)

Una red neuronal es un sistema que consigue establecer relaciones lineales o no
lineales entre las entradas y las salidas. Se basan en el funcionamiento del sistema nervioso

humano, permitiéndoles una capacidad adaptativa de aprendizaje y ser auto organizativas.

Desde una perspectiva de resolucion de problemas, las redes neuronales difieren de
los ordenadores tradicionales en que estos Ultimos usan algoritmos secuenciales mientras
que las redes neuronales procesan la informacion en paralelo, imitando a un cerebro

humano. Ademas, consiguen aprender de situaciones que no se encuentran en el proceso de
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entrenamiento. De tal manera, consiguen procesar informacion de una manera mas rapida
que los ordenadores tradicionales, aunque presentan una desventaja, ya que no se puede
seguir su respuesta paso por paso. La ejecucion de un programa en un ordenador si que

permite una sencilla deteccion de errores al poder revisar los pasos.

No obstante, es dtil utilizar redes neuronales con el fin de clasificar y reconocer
patrones. La red neuronal mas efectiva se denomina propagacion hacia delante. En la
llustracion 16 se observa una red de propagacion hacia delante, formado por dos capas
ocultas. La cantidad de entradas depende proporcionalmente de la cantidad de informacion
disponible para ser clasificada, mientras que el nimero de neuronas de salida lo determina
el numero de clases en los que se quiere separar la informacion. Las unidades de una capa
se encuentran conectadas unidireccionalmente con las de la siguiente capa, normalmente
todas con todas, multiplicAndose las salidas por distintos pesos, dependiendo de la

conexion.

Nudos de entrada  1* capa oculta 2%capa oculta  Capa de salida

lustracion 16 — Red neuronal, propagacién hacia delante (Villada, Mufioz, and Garcia 2012)
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Las Redes Neuronales se emplean para resolver problemas de numerosos tipos,
incluyendo financieros y econdmicos. Destaca su empleo en la prediccion de series
temporales como son las cotizaciones bursatiles, gracias a la capacidad de las Redes

Neuronales de detectar no-linealidades y la presencia de ruido.

Como desarrolla Juha Kapanen en “Dax index Price prediction using artificial
neuronal networks”, un modelo basico de red neuronal puede describirse mediante la

siguiente ecuacion:

Ecuacion 2 — Funcionamiento Red Neuronal (Kapanen 2020)

M D
Ve(x,w) =0 Z wé?h Z uﬁ(il)xi + wj(ol) + wég)
J=1 i=1

En la primera capa de la red, se construyen M combinaciones lineales de las
variables de entrada x; como activaciones con pesos wiji y sesgos Wijo. Estas activaciones se
transforman con funciones de activacion no lineales h(x). Las funciones de activacién
suelen ser funciones sigmoidales, como la funcién logistica sigmoide o la funcion tanh.
Los resultados de las funciones de activacion se introducen como activaciones de la capa
de salida donde wy; son los pesos y wko los sesgos. Estas activaciones se transforman de
nuevo con funciéon de activacion o(x), para dar la salida o conjunto de salidas yx.

(Christopher M. Bishop 2006)

2.4.3 GARCH

2.4.3.1 Terminologia

Los modelos GARCH son una variante de modelo autorregresivo que permiten
capturar las agrupaciones de volatilidad a través de la varianza condicional. Esta

caracteristica resulta Gtil cuando el modelo se aplica al estudio de rentabilidades.
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Las series temporales que muestran precios de acciones suelen presentar el
fendmeno de la agrupacion de la volatilidad, “volatility clustering” en inglés. Para estudiar
este fendmeno, es frecuenta realizar el analisis de series temporales mediante el modelo
ARCH, introducido por Engle (1982) y el modelo ARCH generalizado (GARCH), de
Bollerslev (1986).

2.4.3.2 Ventajas

La especificacion GARCH permite que la varianza condicional actual sea una
funcion de las varianzas condicionales pasadas, lo que permite que las perturbaciones de la
volatilidad persistan en el tiempo. En particular, como utilizaron Sarika Mahajan y
Baldwinder Singh en su estudio de 2008, resulta atractivo comprobar si existe relacion
entre el volumen de negociacién y los rendimientos a través de un modelo GARCH (p,q),
el cual es una extension del modelo GARCH (1,1), con la incorporacion de retardos p y g.
(Singh 2008)

El modelo GARCH (1,1) es dado por la siguiente ecuacion: (Lawton 2001)

Ecuacién 3 — Modelo GARCH (1,1)

0f = Y0 + ay;_q + o4,

Donde ot representa la volatilidad del proceso vy, la cual es no constante. Ademas,

se cumple la siguiente relacion entre los parametros presentes: 0 <a+ <1

Los parametros a y f se conocen como parametros de persistencia. Ademas, como
desarrolla T. Rachev en “A note of the impact of the non linear reward and risk measures”,
ambos pardmetros representan la velocidad de reversion media de la volatilidad a su valor
medio a largo plazo. (STOYANOQV et al. 2010) De tal manera, se considera que el modelo

GARCH presenta una raiz unitaria (modelo no estacionario).

El método de prediccion GARCH también es fundamental para apoyar o rechazar la
hip6tesis de la mezcla de distribuciones de distribucion (MDH). Esta relacion ha sido

39



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS

COMILLAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
UNIVERSIDAD PONTIFICIA GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS INDUSTRIALES

ANALISIS Y PREDICCION MEDIANTE SERIES TEMPORALES

estudiada por Lamoureux y Lastrapes, En sus estudios empiricos, encontraron pruebas de
que la inclusién del volumen de negociacion en los modelos GARCH para los
rendimientos da lugar a una disminucion de la persistencia estimada o incluso la hace
desaparecer. Esta conclusién se interpreta como una prueba empirica a favor de la hipotesis

de la mezcla de distribucion (MDH) (Lamoureux and Lastrapes 1993)

Con el fin de concluir si el volumen de negociacion explica los efectos GARCH de
los rendimientos, Lamoureux y Lastrapes sugieren un modelo GARCH (p,q), con un
parametro que representa al volumen en la ecuacién de la varianza. (Lamoureux and
Lastrapes 1993)

Ecuacion 4 - GARCH (p,q)

P q
; 2
h =a,+ E g, + E Bh_,+xV +e,
i=1 !

J=1

Como sintesis, se puede afirmar que, mediante el modelo GARCH, varios estudios
sugieren que el volumen proporciona informacion sobre la precision y la dispersion de las
sefiales de informacion, en lugar de servir como sustituto de la propia sefial de

informacién.

Ademas, GARCH (1,1) documenta una pequefia disminucion de la persistencia de
la varianza (volatilidad “clustering”) a lo largo del tiempo si se incluye el volumen de
negociacion como proxy de la llegada de informacién en la ecuacion de la volatilidad
condicional, pero los efectos GARCH siguen siendo significativos, lo que pone de
manifiesto la ineficiencia del mercado (Singh 2008)
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2.4.3.3 Inconvenientes

Se han comentado recientemente los modelos mas aptos para tratar series
temporales de precios, asi como para estudiar la relacion de estos con el volumen. No
obstante, los modelos GARCH presentan varias desventajas a considerar, importantes si
queremos compararlo con otros modelos. Algunas de los inconvenientes del modelo
GARCH son:

i.  Cuando un modelo GARCH se enfrenta a grandes perturbaciones asiladas
de la rentabilidad, tiende a reaccionar con lentitud. Como resultado, es
frecuente que el modelo tienda a predecir en exceso la volatilidad.

ii.  El modelo resulta demasiado restrictivo, debido a las condiciones que
implica cuando se utiliza.

iii.  El modelo GARCH contabiliza los rendimientos pasados al cuadrado,

provocando que este no diferencia entre positivos y negativos.

Los puntos débiles descritos anteriormente sobre el modelo GARCH son similares
a los del modelo ARCH, por lo que las mejores que implica no llegan a ser suficientes.
Vhahangwele Cedrick Ramuada, en su estudio “Forecasting Stock Returns”, propone
varias modificaciones del modelo GARCH, con el fin de mejorar sus deficiencias.
(Ramuada 2018) Estos modelos son el EGARCH, TARCH, EWMA, y AVGARCH. No
obstante, escapan del alcance de este proyecto, por lo que seria interesante tratarlos en

estudios posteriores.
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Capitulo3. VOLUMEN

3.1 INTRODUCCION

El analisis técnico es la ley de la oferta y demanda funcionando en el mercado de
valores. Cuando el precio de una accion sube, el movimiento ascendente refleja que la
demanda ha superado a la oferta o lo que es lo mismo, que los compradores estan en
control. Asimismo, cuando los precios bajan implica que la oferta ha excedido a la
demanda o que los vendedores “mandan”. Con el tiempo estas tendencias de oferta y
demanda forman las pautas y tendencias de acumulacién y distribucion. Pero ¢y si hubiera
una manera de mirar profundamente en estas tendencias de precios para determinar si los
precios actuales se apoyaron en el volumen? Justo este es el objetivo del analisis del
volumen: identificar las posibles implicaciones de cualquier desequilibrio en la relacion

precio-volumen.

Si el precio y la cantidad son los elementos fundamentales de cualquier teoria de las
interacciones del mercado, la importancia del volumen de negociacion para entender el
comportamiento de los mercados financieros es evidente. Sin embargo, Lo, A. W., &
Wang, J. describen que, aunque se han desarrollado muchos modelos econémicos de los
mercados financieros para explicar el comportamiento de los precios (previsibilidad,
variabilidad y contenido informativo), se ha prestado mucha menos atencién a la
explicacion de los volumenes de negociacion. En cualquier caso, el volumen tiene que ser
acompafado de otros indicadores técnicos que nos permitan ver de una forma mas clara la

tendencia del mercado. (Lo and Wang 2010)
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3.2 ANALISIS DEL VOLUMEN

3.2.1 TERMINOLOGIA

El volumen en términos generales, como afirma Dormeier, Buff Pelz, describe la
cantidad intercambiada de una entidad negociable (acciones, contratos de materias primas,
bonos, etc) entre compradores y vendedores. Un volumen alto por lo tanto implica que
muchos titulos han cambiado de duefio mientras que un volumen bajo supone menor
movimiento. EI volumen medio normalmente se calcula mediante medias moviles, las
cuales suavizan los picos y valles durante un periodo definido, mostrando una vision mas
significativa del volumen durante este tiempo. Promediar el volumen permite a los
analistas técnicos diferenciar si el volumen estd aumentando o disminuyendo respecto al

intervalo de tiempo estudiado. (Dormeier 1969)

La normalizacion del volumen a veces puede hacer que sea mas facil ver cuando
estd por encima de la media. Al normalizar el volumen de esta manera se representa el
volumen total como un porcentaje por encima o por debajo de la media movil elegida. Con
este método, su nimero de salida es el porcentaje por encima del 100% o por debajo del
100% (es decir, un valor de 110 significa realmente que el volumen del dia es un 10%

mayor que la media movil).

Normalizar el volumen bursétil es interesante para aislar el efecto de la macro-
liquidez, como afirman Frorackis, Kontonikas, y Kostakis, normalizando la actividad de
negociacion de cada accion o la medida del coste de cada accion con su correspondiente
valor medio en los 5 dias de negociacion anteriores. (Florackis, Kontonikas, and Kostakis
2014)

3.2.2 EL VOLUMEN VALIDA EL PRECIO

El volumen juega un papel importante en el analisis técnico de acciones, ya que

cuantas mas se estén intercambiando a un determinado precio, mas esta confirmando el
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precio el volumen. Se podria decir que mas personas estan “votando” un determinado
precio en un instante o periodo. Asimismo, un bajo volumen implica lo contrario. Cuando
hay menos inversores participando en el mercado dado un precio, més duda se crea en la
validez de este. Resumiendo, cuanta mas gente esta negociando un valor en un movimiento
de precios, mas confirmado queda este. EI volumen dictamina la calidad de un precio para

un “trader”.

3.2.3 EL VOLUMEN APORTA INFORMACION

No obstante, el volumen no s6lo confirma un precio sino que ademas contribuye a
formarlo. A medida que se difunde nueva informacion al publico, el volumen revela el
flujo de esta informacién. Observando el cambio de volumen a medida que se publica la
informacion, un “trader” puede conocer con que rapidez los nuevos hechos son absorbidos
por los participantes en el mercado. De esta manera, el volumen corrobora la importancia
de la nueva informacion. Si el volumen aumenta se indica que los inversores estan
poniendo mas enfasis en la noticia mientras que de igual manera, si una nueva informacion
no supone un gran aumento del volumen esto indica que la informacion no es realmente

relevante para el mercado.

3.2.4 EL VOLUMEN MANIFIESTA INTERES Y ENTUSIASMO

El volumen también muestra el interés y el entusiasmo del mercado con respecto a
un titulo. El volumen del mercado es realmente dinero buscando un lugar para residir. S6lo
hay dos razones por las que los inversores deciden invertir. La primera es para aprovechar
una oportunidad. La segunda es con el fin de reducir el riesgo de estar posicionado
incorrectamente en el mercado. ElI aumento del volumen revela que los inversores creen
que hay un mayor interés y entusiasmo, ya sea en cuanto a una tendencia alcista o bajista
de un titulo. Un volumen bajo implica que menos inversores ven una oportunidad, por lo

gue se mantienen al margen.
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3.2.5 EL VOLUMEN ES EL COMBUSTIBLE DEL MERCADO

Para que un motor funcione, necesita combustible. En un mercado de valores, el
combustible lo proporcionan las nuevas posiciones de compra (demanda) y venta (oferta).
El analista Billy Williams lo explica asi en su libro Trading Chaos: “El volumen es
literalmente el combustible para las acciones. Como una nave espacial cuando es lanzado
al espacio, la mayoria del combustible se gasta solo para llegar a la orbita. Esta fuerza
explosiva de energia que necesita es superior a la media, pero una vez en la érbita la nave
puede usar solo una pequefia parte del combustible restante para continuar con el resto de
la mision. El volumen es para las acciones lo que el combustible es en una nave.”

(Williams 1995)

3.2.6 EL VOLUMEN POTENCIA LA VELOCIDAD

Podemos también tratar al volumen como un potenciador de velocidad de los
cambios de precios. Charles Dow, fundador del periddico “The Wall Street Journal”,
consideraba que un alto volumen indicaba un precio mas exacto y que al mismo tiempo el
volumen habia llevado a ese precio. En definitiva, Dow sintié que un aumento sustancial

del volumen normalmente precedia a movimiento fuertes del mercado.

3.3 EL VOLUMEN: LA FUERZA DEL MERCADO

3.3.1 EL VOLUMEN MANDA EN EL PRECIO

Aunque los profesionales del andlisis técnico a menudo estén en desacuerdo entre
ellos, el volumen es un area en la que tienden a estar de acuerdo. El volumen puede
proporcionar informacion esencial al indicar un cambio de precio antes de que ocurra. La
sefial es extremadamente reveladora, particularmente cuando el volumen alcanza niveles

extremos. En estas situaciones el volumen aporta informacion mucho més importante que
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la que el precio puede llegar a aportar. Gervails, Kaniel y Minglegrin, autores de “The
High Volume Return”, escribieron: “Encontramos que las acciones individuales cuya
actividad de transacciones es inusualmente grande (pequefia) en periodos de un dia 0 una
semana tienden a experimentar grandes (pequefias) retornos. Los investigadores afiaden
ademas: "Una accion que experimenta una actividad comercial inusualmente grande
durante un dia 0 una semana en particular se espera que se aprecie posteriormente". (Tang,
Zou, and Li 2013)

Los resultados de las pruebas de su estudio de 33 afios en el que se comparan las
existencias que experimentan incrementos de volumen relativamente altos en comparacion

con los volimenes medios y altos se representan en la Ilustracion 17.

rendimientos

acumulados
1.75% -
#
1.50% | P
volumen ¢
1.25% alto
-
-
1.00% # volumen
P - normal
0.75% -
;-
0.50%
0.25% W
bajo
0% L " dia de
5 10 15 20 negociacion

llustracion 17 — Rendimientos acumulados segun el volumen (Tang, Zou, and Li 2013)

En la lustracion 17 se representa en el eje vertical el retorno acumulado en %
mientras que el eje horizontal marca los dias seguidos “tradeando” en el mercado. Se
puede observar como son las acciones de mayor volumen son las que obtienes mayor

retorno.
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3.3.2 SOPORTES Y RESISTENCIAS

En el analisis mediante precio y volumen se debe considerar el volumen como la
fuerza que impulsa el mercado, siendo la fuerza definida como una presion ejercida contra
un soporte o resistencia. Como desarrolla Dormeier, Buff Pelz, en “Investing with Volume
Analysis”, en el andlisis técnico se considera un soporte al precio en el que los
compradores residen, es decir, cuando una accién cae a una zona de soporte los
compradores entran en el mercado creyendo que el precio de las acciones se encuentra
infravalorado en ese nivel. Sin saberlo, a través de sus operaciones de compra “soportan”
el precio de las acciones, empujandolas de nuevo al alza. Se pueden identificar zonas de
soporte encontrando los puntos minimos clave en las que estas operaciones de compra han

sucedido en el pasado. (Dormeier 1969)

De la misma manera, una resistencia es un area en la que residen los vendedores.
Por lo tanto, cuando un valor se eleva a una zona de resistencia, los vendedores actdan
creyendo que el precio a tal nivel esta sobrevalorado. A través de sus érdenes de venta los
inversores “resisten” el avance, forzando que las acciones vuelvan a bajar. De tal manera,
se puede tratar al volumen como la fuerza necesaria para atravesar una zona de soporte o

resistencia.

A continuacion, se muestra un ejemplo en el par de divisas euro délar. Se han
seleccionado tres niveles: 1.10000, 1.11000, y 1.12000. Estos niveles han actuado como
soportes y resistencias numerosas veces en el pasado, tal y como se aprecia en la

lustracion 17.
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llustracion 18 — Soportes y resistencias (EURUSD, Grafico D1, MT5 Admiral Markets. Rango de datos: del
7 de junio de 2019 a 3 de febrero de 2020.)

3.3.3 TENDENCIAS

El concepto de tendencia de precios ha sido mencionado anteriormente, pero, ¢qué

es realmente una tendencia de precios? Una tendencia alcista es simplemente una linea de

soporte que se eleva con el paso del tiempo. Es representativa de un periodo en el que la

demanda de acciones es mayor que la oferta y se puede identificar conectando minimos

crecientes. Dichos minimos crecientes se forman cuando la presion de venta empuja las

acciones hacia abajo, pero es incapaz de hacerlo mas alla de los niveles minimos

anteriores, como se aprecia en la llustracion 18.
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lustracion 19 — Tendencia ascendente (TeleChart)

De tal manera, una tendencia bajista es simplemente una linea de resistencia
descendente que indica un periodo en el que la demanda se ve superada por la oferta. Con
cada avance en el precio, hay mas vendedores queriendo deshacerse de sus acciones que
compradores deseando ampliar su cartera. Una tendencia bajista se identifica conectando
maximos decrecientes, es decir, cada nuevo pico serd mas bajo que el anterior. Se puede

apreciar un ejemplo en la llustracion 20.
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lHustracion 20 — Tendencia bajista (TeleChart)

3.4 COMO LEER EL MERCADO COMO SI FUERA UN LIBRO

El volumen da sentido a los precios de la misma manera que las vocales dan sentido
a las consonantes. Interpretar el mercado sin volumen se puede asimilar a leer sin vocales.
La combinacidn de letras forma palabras del mismo modo que la combinacién de precio y
volumen forma barras. Asimismo, si una unién de palabras forma una frase, se puede decir

gue una secuencia de barras de precio y volumen formas las tendencias.

Al confiar en un entendimiento basico de “el alfabeto del mercado”, se pueden
descifrar los mensajes que el mercado nos envia a través de su propio comportamiento. El
mercado se comunica con nosotros a través del precio y el volumen. Con el fin de
desarrollar una compresion del mercado, el volumen es la estadistica mas importante
porque el volumen permite al espectador discernir el significado del precio. Aunque el
precio de las acciones es comunmente seguidor por los inversores, el publico no suele
analizar el volumen. En nuestro caso, como analistas de volumen, estd en nuestro poder

desarrollar una ventaja pudiendo obtener una perspectiva superior del mercado.
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Para comprender el precio primero hay que entender la motivacion oculta detras de
los movimientos del mercado, la raiz del cambio de los precios. Este siempre se deriva de
un desequilibrio entre la oferta y la demanda, siendo clave entender la fuente de la que
surgen. El volumen mide cuanta demanda u oferta es llevada a cabo para mover el precio.
Si el volumen se expande, entonces el cambio de precio demuestra que el mercado tiene la
fuerza para continuar su curso actual. Si el volumen se contrae durante el cambio de
precios, se expresa un debilitamiento del mercado, lo que indica que los inversores no

tienen la voluntad de continuar.

3.4.1 MIEDO Y CODICIA

A medida que uno se familiariza con el mercado se cada cuenta que es un tanto
bipolar, con dos personalidades claras representadas por las dos emociones que han
impulsado a la humanidad desde tiempos inmemorables. La primera emocion que domina
en los humanos es la avaricia, el deseo de mas y mejor. Todos queremos todo, todos
gueremos ganar, es nuestra naturaleza humana y el mercado nos da oportunidades para
satisfacer estas necesidades. No obstante, la mas poderosa de las emociones humanas es el
miedo y cuando una persona esta poseida por el miedo es incapaz de pensar racionalmente,
su instinto emocional toma el control. Para un inversor con miedo el valor intrinseco de
una accién deja de tener importancia y es el dinero en efectivo donde estos inversores

acaban sintiéndose comodos.

Tanto el miedo como la avaricia se ven representadas todos los dias en la bolsa de
valores mediante la demanda (compra por deseo de ganar mas) y la oferta (venta por miedo
a la pérdida). Como inversor es imprescindible tratar de determinar qué emocion es la que
mueve el mercado en un momento determinado. ¢(Son los osos (oferta) o los toros
(demanda)? La subida o bajada de un precio es representativa de compradores y
vendedores diciéndonos en un momento determinado quien esta en control mientras que

mediante el volumen podemos validar o no el movimiento.
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3.4.2 ANALIZANDO EL PRECIO Y EL VOLUMEN MEDIANTE BARRAS

Una subida de precios acompafiada de un aumento de volumen revela que mas
inversores estan dispuestos a entrar a precios mas altos, equivale a una mayor presion de
compra que normalmente conduce a precios més altos. Por otro lado, una subida de precios
acompafiada de una disminucion de volumen viene a indicar que menos inversores estan
dispuestos a participar en el mercado a tal precio, la presion de compra se debilita

reduciéndose la demanda.

En cuanto a una bajada de precios, si vienen acompafiados de una expansion del
volumen, ilustra mas inversores quieren liquidar cuando el precio cae, suponiendo una
fuerte presién de venta o lo que es lo mismo, una oferta creciente. Si en lugar de
expandirse el volumen este se contrae, mientras los precios bajan, indica que pocos
poseedores de la accion estan dispuestos a vender mientras el precio caiga, revelando una

reduccion en la presion de venta (menos oferta).

Sin duda, un volumen extremadamente alto con respecto a la media movil es la
indicacion técnica mas clara de que el mercado esta listo para moverse. EI mercado
expresa convicciones firmes cuando viene acompafiado de un volumen alto, indicando
normalmente una reversion de la tendencia del momento o un nuevo aire fresco a la
tendencia que se estaba llevando a cabo. Si solo nos fijamos en las variaciones del precio
de cierre de un dia para otro estaremos tomando informacion insuficiente ya que sera

imprescindible ver si hay un volumen creciente para validar la variacion de precios.

La lHustracion 21 es un ejemplo de como se representa el volumen mediante barras.
Se puede ver en azul la cotizacién de Apple Inc. durante los primeros meses, mientras que
mediante barras rojas y verdes se representa el volumen en distintos periodos. Viene a ser
comun que toda cotizacion venga acompafiada de un diagrama de barras de volumen como
el de la Ilustracion 21. A mayor tamafio de estas, mayor habra sido el volumen. Ademas,
estas presentaran un color rojo si en el periodo que representan se ha producido un

descenso del precio, siendo verde en el caso contrario.
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llustracion 21 — Cotizacidn de Apple, acompafiada por un diagrama de barras que representa el volumen en

los distintos periodos (Investing.com)

3.4.3 ANALISIS DE VOLUMEN JUNTO A RANGO DE PRECIOS

Otro factor importante para interpretar la relacion precio-volumen es el rango del
precio en un periodo, siendo este la diferencia entre el maximo y minimo de un titulo en un
periodo de cotizacion estudiado. Como desarrolla Maté, los datos de intervalo permiten
modelar el rango de precios min-max de una accién o indice durante un periodo de tiempo

y llevar a cabo predicciones de los mismos. (Maté 2021)

El rango serd representado mediante la altura de la barra de precios, siendo el
punto mas alto el maximo (soporte del periodo) y el punto mas bajo el minimo (resistencia
del periodo), dandonos importante informacion sobre la facilidad con la que la demanda
hizo subir a la accion o la oferta la hizo bajar. Cuanto méas amplio sea el rango
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entenderemos entonces que es “mas facil” mover el precio para la oferta o para la

demanda.

e Simbologia empleada
. El punto superior indica el méaximo del periodo
Maximo _ o o
mientras que el punto mas bajo, el minimo. La
distancia entonces entre ambos extremos de la barra
Apertura

vertical sera una representacion del rango de precios

del periodo.

La barra horizontal saliente hacia la izquierda se

encuentra siempre a la altura del precio de apertura de

Cierre la accion en el periodo mientras que la barra horizontal
saliente hacia la derecha se encuentra siempre a la

Minimo altura del precio de cierre de la accion.

lHustracién 22 — Simbologia rangos de precios

Este tipo de andlisis no obvia el cierre del titulo, pero si que hace hincapié en la
importancia de la variacion de precios durante un periodo, apoyandose en el volumen para
sacar conclusiones mas exactas. A continuacion, se explican diferentes combinaciones y su
correcta interpretacion, tomando como inspiracion el libro “Investing with volumen
Analysis”. (Dormeier 1969)

3.4.3.1 Alto volumen con alta subida de precios

Cuando el precio sube considerablemente acompafado de un volumen alto implica
gue nos encontramos ante un movimiento caracteristico de un mercado alcista. Si este

movimiento se produce estando previamente en un mercado alcista, significara que llega
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una nuevo “empujon” a la tendencia, reforzandola aun mas, véase llustracion 22. Si
previamente nos encontradbamos en una tenencia bajista, este movimiento nos advertira de

una inminente reversion.

Las acciones alcistas mas fuertes empiezan bajando y después se mueven mas abajo
para finalmente invertir el movimiento y terminar alto siendo el volumen alto para
confirmar la reversion, como se muestra en la llustracion 26 e llustracién 26 — Reversién

alcista, volumen alto

llustracion 26 — Reversion llustracion 27 — Fuerte demanda

alcista, volumen alto

Ahora nos encontramos ante un movimiento moderado de los precios que sube
acompafiado de volumen alto. En este caso la accidn lleg6 a subir considerablemente, pero
termina cerrando en el extremo medio o superior del rango. Este tipo de movimientos debe
apreciarse con cautela ya que la accién no pudo mantener sus primeras ganancias,
perdiendo su inercia al producirse una menor demanda. No obstante, la accion en el
periodo termina con ganancias, habiéndose producido un alto volumen por lo que
consideraremos este tipo de movimiento como moderadamente alcista, mostrandose la

representacion en
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llustracion 23 — Moderadamente alcista

3.4.3.2 Alto volumen con baja subida de precios

Los movimientos de gran volumen con poca subida de precios son tipicos del final
de una tendencia, indicando un punto de inflexién. En el caso de que previamente nos
encontrdramos en un mercado alcista, este habia sido propulsado por una gran demanda,
pero a medida que la tendencia madura, aunque todavia hay mucha demanda (como indica
el alto volumen), el precio no ha podido avanzar mucho porque hay grandes inversores
recogiendo ganancias de los movimientos alcistas anteriores. Estos grandes inversores no
quieren alertar al mercado mientras venden sus titulos por lo que lo hacen paulatinamente.
Esto permite al mercado seguir avanzando debido a que sigue habiendo fuerte demanda
dada la tendencia, pero esta se encuentra con cada vez mas oferta (grandes inversores
recogiendo ganancias) por lo que resulta en un movimiento de precios bajo. Si esta
situacion es detectada por un inversor sabio, este debera vender lo antes posible, antes de
que la oferta supere a la demanda y se revierta la tendencia.

Si nos encontramos en un mercado con tendencia bajista y vemos una fuerte subida
del volumen, pero una subida de precios moderada podria indicarnos que la demanda esta
desafiando a la oferta, pero la oferta sigue en control. Es indicativo de una zona de
resistencia, habiendo una oferta adecuada para satisfacer la demanda. No obstante, una
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accion en una situacion asi debe ser observada con cautela ya que la tendencia podria

revertirse en cualquier momento si el precio rompe la resistencia (véase llustracion 24).

lHustracién 24 — Alto volumen con leve movimiento de precios

3.4.3.3 Alto volumen con gran caida de precios

Cuando se produce una caida fuerte de los pecios y esa es acompariada de un fuerte
volumen nos encontramos ante una clara sefial bajista. Si se produce durante un mercado
bajista implicara una fuerza renovada de la tendencia mientras que en uno alcista nos
advertird de la posibilidad de un cambio de rumbo. Los valores con tendencia bajista mas
clara empiezan alto, avanzan mas alto y posteriormente se revierten para terminar
finalmente bajo. En la llustracion 25 se muestra que patron de barra tendria este

comportamiento.

llustracion 25 — Reversion bajista, oferta robusta
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Otro patrén muy bajista es una accion que termine con variacion negativa grande
desde su apertura ,cerrando cerca de su minimo del periodo o cerca de él y acompafiado de

un gran volumen, véase llustracion 26.

F

llustracion 26 — Fuerte oferta

Si la accion termina cerca del minimo pero con una leve bajada de precios,
acompafiada de gran volumen, estaremos en el caso que hay un gran esfuerzo (alto

volumen) pero con pequefios resultados, vease Ilustracion 27.

lHustracion 27 — Oferta moderada, bajista

Cualquier retroceso de una accién con alto volumen en un mercado alcista deberia
servirnos como una gran advertencia de que esta entrando al mercado una gran oferta. Si
una accion en estas condiciones se ha depreciado poco indicard que ha encontrado un
soporte mientras que si la bajada es fuerte nos mostrara como los “osos” estan ganando la
batalla, dominando claramente la oferta. En el mejor de los caso una situacion como la
altima implicard una simple relajacion de la tendencia, siendo en el peor de los casos una

muestra de debilidad que deberia hacernos cuestionar nuestras posiciones largas.
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Por otro lado, una accion con pérdidas pequefias en un mercado bajista con un
volumen alto nos indica que los inversores estan empezando a encontrar valor a tales
niveles de precios en los que se encuentra la accion. Esta percepcion de valor provoca
nueva demanda que actlia como soporte pero los “osos” siguen al mando ya que hay
pérdidas y esta situacion sigue siendo normalmente bajista. No obstante, el mercado esta
poniendo en cuestion la tendencia del momento por lo que habra que mirar con cuidado la

accion.

En la lustracion 28 se muestra la cotizacion de una accién, en la que se rodean dos
barras de periodos con fuertes caidas. En la primera ocasion (izquierda de la imagen) el
movimiento de precios es acompafiado de un volumen ligeramente superior al medio (linea
negra) mientras que en la segunda ocasion vemos a la barra acompafiada de un alto
volumen. En el primer caso la bajada de precios no se vio correspondida por el volumen
mientras que en el siguiente caso si lo fue, revertiendo la tendencia y comenzando una

nueva tendencia bajista.
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lHustracion 28 — Fuertes caidas y su volumen (Investing with volume analysis)

3.4.3.4 Movimientos con bajo volumen

Cuando nos encontramos en un mercado alcista y el precio estd subiendo
rdpidamente pero el volumen es modesto o0 bajo nos encontraremos en un mercado
codicioso. Un mercado codicioso se origina cuando los pequefios inversores escuchan el
éxito de otros inversores y participan en el mercado con el fin de hacer dinero rapido. A
menudo anteriormente se han dado grandes noticias y los Ultimos en enterarse descubren la
historia y quieren entrar para también beneficiarse. Los inversores inteligentes que estaban
en el mercado antes de las grandes noticias esperardn pacientemente para ver cuanto
tiempo y hasta donde impulsaran las noticias a las acciones. No obstante, empezaran a

vender sus acciones ante cualquier signo de debilidad.

Encontrandonos en una tendencia alcista, rara vez se produce una gran caida con un
volumen bajo, y cuando esto ocurre normalmente se produce debido a que algunos

inversores han entrado en panico con la aparicion de noticias sobre la compafiia. En estos
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casos habra inversores inteligentes que no han participado porque anticiparon la
posibilidad de noticias negativas y estran esperando a que la accion encuentre soporte. En
el momento que la venta se modere o empiece a revertirse indicara que la accién ya ha

caido lo suficiente y qu esta dando luz verde a nuevas compras.

Si nos encontramos el siguiente caso en un mercado bajista, llustracion 29,
implicara que el mercado esta entrando en panico de nuevo, cayendo el precio de las
accione sen picado a un ritmo cada vez mayor. Sin embargo, aunque el precio esta
cayendo rapidamente, menos inversores se veran obligados a vender a estos niveles
excesivamente bajos y este es a menudo el mejor momento para entrar a largo plazo
porque la oferta de acciones se ira desvaneciendo. Una situacion asi, especialmente si va a

compafiada de bajo volumen, suele terminar en una reversion de la tendencia.

lustracidn 29 — Gran bajada de precios, bajo volumen

3.4.4 BRECHAS

Una brecha se produce cuando una accion abre en el mercado fuera del rango de
precios del dia anterior, siendo producida por un cambio significativo en el equilibrio de la
oferta y la demanda durante el cierre del mercado. Se pueden interpretar como un fuerte
énfasis del mercado y si les acompafia un fuerte volumen habréa que tener especialemente

cuidado con estos movimientos ya que seran mas representativos. Si no les acompafia un

61



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS

COMILLAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
UNIVERSIDAD PONTIFICIA GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS INDUSTRIALES

VOLUMEN

volumen alto, simplemente nos indicara un momentaneo jadeo de excitacion que no se

espera que dure.

Como afirma Buff Pelz Dormeier, en “Investing with Volume Analysis”, las
brechas superiores ocurren cuando la presion de compra supera a la de oferta y las acciones
se abren mas alto, negociandose estas en niveles mas altos que el periodo anterior. Las
brechas hacia abajo se producen cuando la demanda supera a la oferta disponible, causando
asi que las accione cotizen en la apertura a niveles inferiores que en la sesién anterior. En
general las brechas son movimientos poderosos que tienden a conducir al mercado en la
direccién de la brecha sobretodo cuando se acompafian de alto volumen. No obstante, si
una brecha se produce sin un incremento sustancial del volumen podria revertirse en
cualquier momento. (Dormeier 1969) En la llustracion 30 se muestra un ejemplo de brecha

bajista.

lHustracion 30 — Brecha bajista

3.5 VOLUMEN EN TENDENCIAS

La mayoria de las presonas cuando invierten en una accion creen que estan

formando una relacion con una compaiiia tratando de aprender todo lo que pueden sobre
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ella y sus perspectivas pero realmente estan formando una relacion mas significativa y esta
es la que crean con todas las demas personas que poseen tal accion. EI comportamiento de
estas personas puede tener un gran impacto en el éxito de wuna inversion
independientemente de como progrese la compaifiia y es el analisis de tendencias el que
permite estudiar la personalidad de estas personas mediante la observacion de su
comportamiento anterior. Las tendencias representan el analisis y la asimilacion de los
inversores a lo largo del tiempo. Asi como el precio nos da la informacién del mercado en
un determinado momento, las tendencias de precios nos dan una imagen del
comportamiento de los inversores respecto a una realidad. De esta manera, invertir
siguiendo una tendencia es simplemente participar con el respaldo de una opinién del
mercado mientras que invertir en contra de una tendencia seria llevar la contraria a la
mayoria, y es una decision poco recomendable ya que un mercado puede mantenerse

irracional mucho mas tiempo que el que un inversor puede aguantar pérdidas.

3.5.1 ANALISIS DE TENDENCIAS UTILIZANDO EL VOLUMEN

Una vez que se ha establecido una tendencia y se ha confirmado su direccién, lo
siguiente que hay que hacer es evaluar la fuerza y el estado de la tendencia. Las tendencia
se encuentra en un estado de continuo movimiento y pueden romperse en cualquier
momento, siendo importante vigilar de cerca las rupturas o amenazas de ruptura de

tendencia.

Una tendencia se puede asimilar a un avion en pleno vuelo. Si un avién quiere
mantener su vuelo debe mantener una velocidad minima pero si el piloto quiere aumentar
el angulo de ascenso debera cambiar la trayectoria. Si el piloto falla a la hora de aplicar el
empuje al cambiar la trayectoria el avion puede detenerse. De la misma manera, si una
tendencia quiere aumentar su trayectoria necesitara una volumen equivalente para
mantenerla y si no obtiene este empuje necesario a través de un aumento de volumn
correra el riesgo d eestancarse. Esta es la regla del analisis de tendencias con volumen y es
que el volumen debe expandirse al menos relativamente con la tendencia de precios, siendo

el volumen el elemento vital para evaluar el estado de una tendencia. Un volumen alto
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validara tanto las rupturas de tendencia como las continuaciones. En la Figura 18 se

muestras dos tablas representativa de las fases que considera Buff Pelz Dormeier a la hora

de invertir evaluando las tendencias mediante el precio y el volumen. (Dormeier 1969)

Tabla 3 — Fases inversion mediante andlisis de precio y volumen, primera parte (Dormeier 1969)

Trend Up and Volume Rising (Strong
Demand)

Greed with Energy = Invigorated Greed

Trend Down and Volume Falling
(Weak Supply)

Fear with Entropy = Apathy

Uptrend Expansion and Volume
Expansion

Uptrend

Bullish Confirmation

Downtrend Expansion and Volume
Contraction

Downtrend

Bullish Contradiction

Tabla 4 - Fases inversion mediante andlisis de precio y volumen, segunda parte (Dormeier 1969)

Trend Up and Volume Falling
(Weak Demand)

Greed with Entropy = Complacency

Trend Down and Volume Rising
(Strong Supply)

Fear with Energy = Fear

Uptrend Expansion and Volume
Contraction

Uptrend

Bearish Contradiction

Price Trend Contraction and Volume
Expansion

Downtrend

Bearish Confirmation

3.5.2 TENDENCIAS ESTACIONALES DEL VOLUMEN

Un inversor que utilice el volumen deberia estar pendiente de las estacionalidades

que existen en el volumen ya que cuando el volumen se estudie en estas épocas se debera

medir relativamente. Durante las semanas de vacaciones el volumen es normalmente débil,
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especialmente el dia antes de Navidad. Entre las 4 estaciones, en verano el volumen es
ligeramente méas débil que en el resto mientras que en invierno es cuando se producen el
mayor numero de transacciones. El volumen normalmente se expande durante el final de
los trimestres ya que se producen los reeequilibrios de las carteras e indices y es muy bajo
el ultimo y primer dia del afios. EI volumen intradia suele tener forma de U, siendo el mas
alto a primeras y ultimas horas mientras que a las de comer se producen los minimos. En la
llustracién 31 se puede observar el volumen intradiario de Amazon Inc, entre los dias 13 y
17 de abril de 2021. Se aprecia un mayor volumen en la apertura del mercado, 15:30 hora
espafola, y en el cierre de este, 22:00 hora espafiola. Este patrén estacional en el volumen

negociado lo presentan muchas acciones, siendo mayor en las acciones con mas volumen.

750k
500k
250k

abr13 18:00 abr14  18:00 abr 15 abr 16 21:00

lHustracion 31 — Volumen intradiario (Investing.com)

F. Douglas y S. Viswanathan, tras un estudio sobre el volumen interdiario en un
amplio nimero de acciones, concretaron que habia variaciones intradia significativas en el
volumen de negociacion para todos los deciles que reportaron. Concluyeron también que
se producian variaciones interdiarias significativas en el volumen de negociacion para las
empresas mas activas. (Foster and Viswanathan 1993) Estos resultados son ademas
coherentes con los reportados por Admati y Pfleiderer, en “A Theory of Intraday Patterns:
Volume and Price Variability. (Admati and Pfleiderer 1988)

Por otro lado, F. Douglas y S. Viswanathan concluyen con sus pruebas intradia que
hay una concentracion de volumen en la primera media hora de negociacién. Por dltimo,

para sus pruebas interdiarias, determinaron que el volumen de negociacion del lunes es
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significativamente menor que el del martes y el miércoles para las empresas mas

negociadas, es decir con mayor volumen. (Foster and Viswanathan 1993)
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Capitulo 4. PREDICCION DE INTERVALOS DE
PRECIOS MEDIANTE REGRESION LINEAL

4.1 [INTRODUCCION

Los métodos estadisticos de prediccion mas comunes, incluyendo los desarrollados
en capitulos anteriores, se han creado y mejorado con el fin de predecir principalmente
variables que toman un unico valor. En cambio, en la vida real nos encontramos ante
diversas situaciones en las que si tratamos de predecir una variable mediante un valor
simple se puede producir una gran pérdida de informacion. Si se trata con variables
cuantitativas se puede conseguir describir de una manera mas completa un conjunto de
datos si obtenemos una descripcion estadistica a partir de intervalos. Para ello sera
necesario que los valores que tome la variable a estudiar se encuentren en un intervalo

cerrado de nimeros reales.

El andlisis estadistico de datos de intervalos se considerd por primera vez en el
analisis simbolico de datos, también denominado SDA, desarrollado por E. Diday. Su
objetivo principal consistio en la adaptacion de los métodos estadisticos clasicos al campo

de estudio de estructuras de datos con mayor complejidad, como datos de intervalo.

Utilizar una escala de intervalos reales es interesante de cara a modelar distintos
tipos de datos experimentales. Un ejemplo claro son los rangos que representan la
variacion de una variable durante un periodo de tiempo determinado, como el estudio de
las fluctuaciones que experimenta el precio de una accion durante un periodo o la
temperatura a lo largo de distintos dias. Ademas, resulta atil utilizar datos de intervalo en
predicciones subjetivas, secuencias temporales formadas por intervalos, y datos agrupados.
Para mayor informacion sobre casos en los que se aplican datos de intervalos se puede
consultar (Zhang and Lu 2016), donde desarrollan con precision posibles aplicaciones de

estos.

67



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS

COMILLAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
UNIVERSIDAD PONTIFICIA GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS INDUSTRIALES

PREDICCION DE INTERVALOS DE PRECIOS MEDIANTE REGRESION LINEAL

4.2 PREDICCION DE INTERVALOS MEDIANTE REGRESION LINEAL

Los casos de prediccion en los que se requiere una regresion lineal con datos de
intervalo se han tratado de diversas formas en los ultimos afios. Por una parte, el Analisis
Simbolico de Datos se fundamenta en la estimacion de modelos lineales clasicos, en los
que se analizan por separado los puntos medios o centro, y las extensiones de los
intervalos, también denominados radios. EI SDA consiste principalmente en un ajuste, por
lo que dejan de tener sentido los estudios inferenciales sobre los modelos. Ademas, no se
pueden obtener analiticamente los pardmetros ajustados, teniendo que obtenerse
numéricamente. Esta caracteristica provoca que sea complicado estudiar las propiedades

estadisticas del modelo.

Por otra parte, existe un enfoque alternativo a la hora de predecir datos de intervalo.
Partiendo de un modelo en el que la relacion entre los intervalos sea lineal, se puede definir
este mediante la aritmética natural del intervalo. Como proponen (Blanco-Fernandez,
Colubi, and Garcia-Béarzana 2013), es una posibilidad desarrollar inferencias sobre los
modelos. EI modelo lineal que se desarrolla en este proyecto sigue los pasos de este Gltimo
enfoque de regresion por intervalos, debido a que se estudia en términos de una aritmética

de conjuntos.

En cuanto a la prediccion de datos de intervalo mediante regresion lineal, este
proyecto se va a centrar en desarrollar un algoritmo propuesto por (Blanco-Fernandez,
Colubi, and Garcia-Barzana 2013). En su estudio, desarrolla un nuevo modelo lineal a
través de una funcion, en la que permite que el radio y el centro del intervalo varien en
funcion de un regresor de valor real. Mi proyecto también analizara la eficacia de tal
algoritmo cuando se aplica a series temporales de cotizacion de precios, en las que se
tratard de predecir intervalos de precios a través de intervalos de precios de un periodo

anterior y datos simples de volumen cotizado en ese mismo periodo.
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4.3 CONCEPTOS PRELIMINARES

Los datos de intervalo van a ser formalizados en todo momento como se muestra en

la Ecuacién 5.

Ecuacién 5 - Formalizacién datos de intervalo

K:(R)={[a.b]: a,b € R,a < b}.

En términos de los valores extremos de los intervalos, cualquier intervalo A €
Kc¢(R) serd parametrizado mediante un vector bidimensional compuesto por un valor
inferior, inf A, y un valor superior, sup A, siendo inf A < sup A y ambos numeros reales.
Por otro lado, mid A se refiere al centro del intervalo A y su valor equivaldra al mostrado

en la Ecuacion 6.

Ecuacién 6 - Centro de un intervalo

mid A = (sup A + inf A)/2

Spr A equivale en cambio al radio de un intervalo, es decir, a la distancia de su
valor extremo e inferior al centro de este, mid A. Un valor de spr para un intervalo

cualquier A se calcula como se muestra en la Ecuacion 7.

Ecuacion 7 - Radio de un intervalo

spr A= (sup A-infA)/2

La representacion de un intervalo mediante su centro y radio, A = [midA + sprA] es

comunmente utilizada debido a las siguientes razones:

i.  La situacién de no negatividad para el radio del intervalo (sprA) es mas practica

para los analisis posteriores que el uso de extremos.

ii.  Permite la integracién del espacio K¢(R) en el subespacio R x R*. Tal caracteristica
permite aplicar muchas de las propiedades clésicas de K¢(R) cuando se realiza un
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analisis estadistico de los intervalos. No obstante, es imprescindible garantizar que
permanezcan en el subespacio R x R*, por lo que deben estar asociados a intervalos

definidos correctamente.

iii.  La descripcion del intervalo predicho es intuitiva, debido a que mid representa la
posicion o localizacion del intervalo en la recta real. Ademas, la componente spr
aporta informacion sobre la imprecision del intervalo, ya que representa la amplitud

de este.

La aritmética natural de K¢(R) es definida mediante la suma de las medias de

Misnkowski y su producto por escalares, como se muestra en la Ecuacion 8.

Ecuacién 8 - Aritmética natural

A+B={at+b:a€CAbE€B}yra={la:a€A}

Tales operaciones se pueden expresar de manera conjunta en término de su centro y

radio, como se muestra en la

Ecuacién 9

A +AB = [(midA + AmidB) + (sprA + |AlsprB)]

De manera analoga al caso clasico, las mediadas mas importantes para un intervalo
aleatorio son la varianza y el valor esperado. Podemos utilizar la expectativa de Aumann
con el objetivo de definir la media de X. La expresiéon de Aumann viene dada en la

Ecuacion 10, adaptada a datos de intervalo.

Ecuacion 10 - Esperanza de X

E(X) = [E (mid X) = E (spr X)]

Este concepto anterior permite cumplir las propiedades comunes de linealidad y las

condiciones de Fréchet con respecto a la métrica. Por consiguiente, la varianza de X se
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define como la varianza de Fréchet, con el uso de E(X), como se muestra en la Ecuacién
11.

Ecuacién 11 - Varianza

6x = E (dé (X, E(X)))

La expresion clasica para la covarianza entre 2 variables aleatorias de intervalos X
e Y, exy=E((X-E(X))(Y —E(Y))), ya no es valida debido a la posible falta de diferencia
en la resta. No obstante, 6xy puede definirse como la covarianza clasica entre las imagenes
correspondientes de X e Y mediante una incrustacion isométrica de K¢(R) en R?. La

covarianza se expresa en términos de spr y mid, ademas de la métrica d.

Ecuacioén 12 - Covarianza

6X,Y = (1 - F) Omid X, mdy t F6spr X, spr X

4.4 MODELO DE REGRESION LINEAL DE INTERVALOS CON
REGRESOR DE VALOR REAL

Como se ha comentado anteriormente, este estudio desarrolla el algoritmo
propuesto por (Blanco-Fernadndez, Colubi, and Garcia-Barzana 2013). En su estudio,
desarrolla un nuevo modelo lineal a través de una funcion, en la que permite que el radio y
el centro del intervalo varien en funcién de un regresor de valor real. Mi proyecto también
analizara la eficacia de tal algoritmo cuando se aplica a series temporales de cotizacion de
precios, en las que se tratara de predecir intervalos de precios a través de intervalos de
precios de un periodo anterior y datos simples de volumen cotizado en ese mismo periodo.
No obstante, en primer lugar se debe formular el algoritmo mediante la herramienta
Matlab, para posteriormente poder realizar un analisis exhaustivo sobre la efectividad del
modelo cuando es aplicado a los casos de estudio de este proyecto, con la relacion

volumen-intervalos de precios.
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El modelo lineal de Y en funcion de x se formaliza de la siguiente manera:

Ecuacién 13 - Regresion lineal

Y=Ax+¢

€ es un error aleatorio para datos de intervalo en el que E(e|X) = B € K¢(R). El
parametro de intervalo de regresion A, asociado con el regresor, permite a X modelarse
conjuntamente junto a mid Y, spr Y. De hecho, las siguientes relaciones se extraen del

modelo de intervalo.

Ecuacién 14 Ecuacién 15

mid Y =mid Ax+mid ¢ spr Y =spr Ax| + spr ¢

La relacion existente entre midY y x es similar al modelo de regresion simple
clasico entre variables. Sin embargo, esta relacion no se cumple para sprY debido a las
restricciones de no negatividad de las variables, asi como los coeficientes. Cabe destacar
que sprY no puede estimarse mediante minimos cuadrados ordinarios debido a que el

modelo de sprY no es lineal.

4.4.1 FORMULACION ALGORITMO

El algoritmo desarrollado por (Blanco-Fernandez, Colubi, and Garcia-Barzana
2013) requiere de una serie de pasos a formular en un lenguaje de programacién. Tras la
formulacion del algoritmo, este proyecto podré analizar su funcionamiento y eficacia de en
series temporales de cotizacion, prediciendo intervalos de precios a partir de intervalos de

precios pasados en un periodo y su volumen existente.

Como paso previo a la formulacion del algoritmo, cabe aclarar las variables
fundamentales de este. La variable x representa un vector de datos reales sobre periodos
pasados. La variable Y esta formada por un vector de datos de intervalo, con un valor

inferior y otro superior para cada periodo. Por otro lado, el algoritmo predecira un intervalo
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mediante las variables A y B. A supone el valor inferior del intervalo mientras que B

indica el valor superior del intervalo predicho.

De tal manera, la prediccion de A y B a partir de un conjunto de observaciones {xi,
Yi} se formula, basandonos en el desarrollo de (Blanco-Fernandez, Colubi, and Garcia-

Barzana 2013) de la siguiente manera:

Paso 1. Se calculan diferentes momentos muestrales de las variables aleatorias reales:

- Media simple y varianza de x:

Ecuacidn 16 - Media simple de x Ecuacién 17 - Varianza de x
X= lix 521 X)?
n i a2 _EZ(Xi —x)%

- Media simple y varianza de x en valor absoluto, |X|:

Ecuacidn 18 - Media simple |x| Ecuacidn 19 - Varianza |x|

_ 12 n
— . ~ 1 -
x| = n; il G2 == (bl — Ix])”

i=1

- Media simple de mid Y y spr Y:

Ecuacidn 20 - Media simple de mid Y Ecuacidn 21 - Media simple de spr Y
1 n ] n
sprY=—) sprY; mid Y =—) mid Y;

- Covarianza simple de las variables x y midY (x, mid Y), y de |x| y sprY (|x|, sprY):
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Ecuacion 22 - Covarianza simple (x, mid Y) Ecuacion 23 - Covarianza simple (x|, spr Y)
. 1¢ - — 1< S
O.spr v = HZ(I&-I — |x|)(spr Y; —sprY) Gymid v = EZ(X" —X)(mid Y; — mid Y)

i=1 i=1

Paso 2. Dependiente de condicion.
SI (xi=0paratodoi=1,2,...,n), ENTONCES do=;

SI NO: do = min(Spr Y')

ix;#0 ‘Xj‘

Paso 3. Dependiente de condicion.

Sl (6pspry <0), ENTONCES spr A =0
SINO: Sl (6xspry /6jx? < do)y, ENTONCES spr A = 6xspry / 6x° :

SINO: sprA=do.

Paso 4. Se calculan los siguientes valores:

Ecuacion 24 - Estimacion mid A Ecuacion 25 - Estimacion mid B Ecuacion 26 - Estimacion spr B

mid B =mid Y — midA x mid A = 6x, midy / 6x° spr B =sprY —spr A x|

La minimizacion requerida en el paso 2 se puede resolver también mediante

técnicas de optimizacion cuadraticas, imponiendo restricciones de desigualdad.
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4.4.2 PROPIEDADES DE LOS ESTIMADORES

En este epigrafe se estudia la precisién de los estimadores, desarrollando la
consistencia y el sesgo de estos. Ambas propiedades se pueden comprobar tanto empirica

cémo tedricamente.

Los estimadores A y B, aunque son valores de intervalo, presentan propiedades
clasicas. De hecho, la parametrizacion de intervalos mediante su radio y centro (spr, mid)
nos permite aplicar resultados clésicos para las variables centro y radio, con el objetivo de
demostrar las contrapartidas de intervalo. En primer lugar, la similitud del estimador mid A
con el estimado de regresion clasico LS del coeficiente de regresién de un modelos real
lineal, nos permite asegurar que es fuertemente consistente e insesgado con un valor

tedrico que coincide con mid A.

Asumiendo todas las caracteristicas del modelo, los estimadores de regresién de los
datos de intervalo, A y B, son fuertemente consistentes con los parametros de la funcién de

regresion del modelo lineal, como se muestra a continuacion.

E ”:rxA E FT;'.\'_B
y

4.4.3 IMPLEMENTACION ALGORITMO

A continuacion se muestra el codigo desarrollado en el programa Matlab, de
elaboracion propia, en el que computo el algoritmo de (Blanco-Fernandez, Colubi, and
Garcia-Barzana 2013). La ejecucion de este cédigo permite la prediccion de datos de
intervalo <Y’ a partir de datos de intervalo pasados y datos simples ‘x’. Posterior a un ‘%’,

en color verde, se dispone de comentarios que explican cada paso del codigo. (elaboracién

propia)
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$PROGRAMACION ALGORITMO BCO FDEZ PARA LA PREDICCION DE DATOS DE INTERVALO

%$Lectura datos

data = readtable ('TSLA .x1sx');

%$Lectura volumen
vol = tablelarray(data(:,6));

sLectura fechas
date = data. (1)
date = datetime (date, 'InputFormat', 'dd.MM.yyyy ')

date.Format = 'default'
sz = size(vol);
sz = sz (1,1);

%0btencidén de cotizacién médxima y minima de cada intervalo
for 1 = 1:sz

$MIN / MAX, intervalo cotizacién periodo

Y1l table2array(data(:,5));
Y2 = tableZarray(data(:,4));

end
$Algoritmo para la estimacidén de intervalos
$PASO 1

$Media volumen
mvol = mean (vol);

%$Covarianza volumen
stdvol = std(vol);
varvol = stdvol*stdvol;

$Centro intervalo precios
midY = (Y2+Y1)/2;

$Media centro intervalo precios
mmidY = mean (midY) ;

%Radio intervalo precios
sprY = Y2 - midY;
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$Media radio intervalo precios
msprY = mean (sprY);

$Covarianza (volumen, centro intervalo precios)
cvmY = cov(vol,midY) ;

cvmY = abs(cvmY (1,2));

$Covarianza (volumen, radio intervalo precios)
cvs = cov(vol,sprY);

cvs = abs(cvs(1l,2));

SPASO 2

for i =1 : sz

aux (i,1) = sprY(i,1l)/vol(i,1);
end
$Obtencién parédmetro d
d = min( aux(:,1) )
$PASO 3
aux?2 = cvs/varvol;
$Estimacién radio de A
if cvs < 0

sprA = 0;
elseif aux2 < d

SprA = aux2;

else

I
&

SprA

end

$PASO 4

77



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS

COMILLAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
UNIVERSIDAD PONTIFICIA GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS INDUSTRIALES

PREDICCION DE INTERVALOS DE PRECIOS MEDIANTE REGRESION LINEAL

$Estimacién centro de A
midA = cvmY/varvol;

%$Estimacidén centro de B
midB = mmidY - midA*mvol;

$Estimacién radio de B
sprB = msprY - sprA*mvol;

$Estimacidén limites inferiores A
Al = midA - sprA;

$Estimacidén limites superiores A
A2 = midA + sprA;

$Estimacidén limites inferiores A
Bl = midB - sprB;

$Estimacién limites superiores B
B2 = midB + sprB;

$Estimacidén valores inferiores intervalos predichos Y
Ylest = Al*vol + Bl;

$Estimacidén valores superiores intervalos predichos Y
Y2est = A2*vol + B2;

$Estimacién centros intervalos predichos Y
midYest = (Ylest + Y2est)/2;

$Estimacidén radios intervalos predichos Y
sprYest = Y2est - midYest;

4.4.4 VERIFICACION FUNCIONAMIENTO

Tras programar el algoritmo, es importante comprobar que este esta formulado
correctamente. Con este objetivo, se ha utilizado el ejemplo que aparece en el articulo
origen del algoritmo de prediccion. (Blanco-Fernandez, Colubi, and Garcia-Barzana 2013)

Los datos se muestran en la Tabla 5.
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Tabla 5 - Datos ejemplo (Blanco-Fernandez, Colubi, and Garcia-Barzana 2013)

Kind of business Retail trade sales Number of employees
Automotive parts, acc,, and tire stores [4638, 5795] 453,468
Furniture stores (4054, 4685] 249,807
Home furnishings stores [2983, 5032] 285,222
Household appliance stores [1035, 1387 69,168
Computer and software stores [1301, 1860] 73,935
Building mat. and supplies dealers [14,508, 20,727] 988,707
Hardware stores [1097, 1691] 142,881
Beer, wine, and liquor stores (2121, 3507] 133,035
Pharmacies and drug stores [11,964, 14,741] 783,392
Gasoline stations [16,763, 23,122] 926,792
Men's clothing stores [532, 1120] 62,223
Family clothing stores [3596, 9391] 522,164
Shoe stores [1464, 2485] 205,067
Jewelry stores [1304, 5810] 148,752
Sporting goods stores [1748, 3404] 188,091
Book stores (968, 1973] 133,484
Discount dept. stores [9226, 17,001] 762,309
Department stores [5310, 14,057] 668,459
Warehouse clubs and superstores [13,162, 22,089] 830,845
All other gen. merchandize stores [2376, 4435] 263,116
Miscellaneous store retailers [7862, 10,975] 792,361
Fuel dealers [1306, 3145] 98,574

Los datos anteriores se han recogido en un Excel para su uso en el programa de
Matlab que replica al algoritmo. Los datos de intervalo corresponden al minimo y maximo
de ventas de diferentes comercios minoristas, en millones de ddlares, entre enero y
diciembre de 2002. La variable x, real, es el niumero de empleado de cada tipo de
comercio, la cual presenta relacion lineal con las ventas del comercio minorista. La
variable Y corresponde a datos de intervalo, ya que representa el rango de variacion de

ventas minoristas, siendo la variable a predecir.

Tras ejecutar el algoritmo de prediccion de intervalos en Matlab se obtiene el

siguiente modelo de intervalo estimado entre x e Y, representado en la Ecuacion 27.
Ecuacion 27 — Estimacion ejemplo

Y =[0.0168,0.0193]x + [~1739.35,393.89].

Ademas, se obtienen las siguientes relaciones del radio, spr Y, y centro, mid Y, en

funcion de x, como se muestra en la Ecuacién 28.
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Ecuacién 28 - Radio y centro de Y en funcion de x

mid Y = 0.0181x — 672.731.
spr Y = 0.001263|x| + 1066.6246.

Las 3 ecuaciones coinciden perfectamente con las ecuaciones estimadas en
(Blanco-Fernandez, Colubi, and Garcia-Barzana 2013), por lo que se puede concluir que la
formulacién en Matlab del algoritmo de prediccion de intervalos se ha realizado

correctamente.

4.5 CASOSPRACTICOSY ANALISIS EFICACIA

A continuacion, se ponen en practica diferentes casos practicos en los que se
analizara el funcionamiento del algoritmo utilizando diferentes variables de interés para
nuestro estudio, asi como el volumen negociado o el precio de cierre, en todo caso para

tratar de predecir un intervalo de precios minimo y maximo para un periodo.

4.5.1 PREDICCION A PARTIR DEL VOLUMEN

Como se ha comentado anteriormente, el volumen desempefia un papel importante
en la volatilidad de los precios, representando diferentes aspectos tanto de inversores como
del mercado. De tal manera, resulta interesante tratar de predecir intervalos de precios a
partir del volumen negociado. A continuacion, se utiliza el algoritmo de prediccion de
intervalos formulado con el objetivo de predecir, para una accién, el rango de precios en el
periodo siguiente, a partir del rango de precios del periodo anterior y el volumen
negociado. La variable Y de intervalo representa por lo tanto el minimo y el maximo

predicho, siendo x el volumen negociado en el periodo anterior.

Se utilizan datos obtenidos de Investing.com, en periodos de 1 dia, de la empresa

Tesla, Inc. Son empleados 357 dias de cotizacion, entre el 2 de enero de 2020 y de junio de
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2021. De tal manera, se utiliza el 70 % de los datos para el entrenamiento del algoritmo,

disponiéndose del 30 % restante para su validacion.

Tras la ejecucion del algoritmo de prediccion de intervalos empleando los datos de
entrenamiento, se obtiene el siguiente modelo de estimacion entre Y y x, mostrado en la
Ecuacion 29.

Ecuacién 29 - Estimacion TSLA

Y = [3.5377,3.5453]x + [177.7517,198.7119]

De tal manera, el intervalo de precios Y estimado por un periodo, depende
proporcionalmente de x, es decir, el volumen negociado en el periodo anterior. El intervalo
sumado a continuacion representa el error de la estimacion. La relacion entre el radio y x
muestra en la Ecuacion 30, mientras que la resultante entre el centro de Y y X viene
representada en la Ecuacion 31.

Ecuacién 30 - Centro TSLA

mid Y = 3,5415x + 188,2318

Ecuacién 31 - Radio TSLA

sprY =0,0038x + 10,4801

Acto siguiente, se han predicho los intervalos de precios de TSLA para los periodos

correspondientes a los datos de validacion, mediante la Ecuacion 29.
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4.5.1.1 Analisis resultados
Tras la obtencién de los intervalos predichos, y la previa verificacion de que el

algoritmo funciona correctamente, se ha observado que para muchos periodos los

intervalos de prediccion distan enormemente de los intervalos de precios reales.

Se ha estudiado el por qué de esta cuestién, cuestionando el funcionamiento del
algoritmo y la eleccion de las variables. Después de un analisis intensivo, se ha obtenido
finalmente la razén principal del pésimo funcionamiento del intervalo en la prediccion

anterior.

El algoritmo desarrollado por (Blanco-Fernandez, Colubi, and Garcia-Barzana
2013) modela una prediccion lineal de un intervalo, Y, a partir de una variable real, x. De
tal manera, tal y como muestra la Ecuacion 29, el intervalo predicho Y serd mayor si la
variable x aumenta, mientras que presentara valores menores si la variable x toma un valor
pequefo. Esta caracteristica, aplicada al caso de TSLA, implica que si de un periodo a otro
aumenta el volumen negociado, el algoritmo predecird que el intervalo de precios para el
periodo siguiente se encontrara entre precios mayores que el periodo anterior, dada la

relacion lineal con el volumen.

Dicha circunstancia dista de la realidad, ya que, si bien es cierto que un aumento de
volumen suele desencadenar una mayor variacion de precios, aumentando la volatilidad de
la accién en cuestion, no es cierto que esta variacion deba ser positiva. Si se observan
numerosos casos reales de acciones que han experimentado aumentos de volumen de un
periodo a otro, se puede apreciar que aproximadamente el 50% de los casos desencadena

en una variacion de precios positiva, no en un 100%, como modela el algoritmo.

Se determina por tanto que el algoritmo no es apto para la prediccién de intervalos
de precios a partir del volumen negociado, debido a que este establece una relacion lineal,
la cual es inexistente en la realidad. Predecir a partir de otras variables derivadas del
volumen como el Oscilador de Volumen Normalizado (N.V.O.), el volumen relativo, o la

variacion de volumen porcentual, tampoco resultarian en una prediccion de los precios
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eficiente mediante el algoritmo empleado, ya que estas variables son mayores cuanto
mayor es el volumen, suponiendo entonces en el algoritmo que los precios aumentarian,

por la relacion lineal con el precio existente en el modelo.

4.5.2 PREDICCION A PARTIR DEL PRECIO DE CIERRE

Como respuesta a la ineficiencia del caso anterior, se ha investigado qué variable
podria ser apta dadas las caracteristicas del algoritmo, buscando principalmente que
presenta linealidad con respecto al intervalo de precios real. De tal manera, se decide
emplear como variable x el precio de cierre de la accidn que se estudie. Dicha eleccion se
debe a que presenta linealidad con el intervalo de precios del periodo siguiente, debido a
que, si en el periodo anterior ha aumentado el precio de cierre, es probable que el intervalo
de precios aumente, ya que se parte de un precio inicial superior al anterior en la cotizacion

del periodo en cuestion.

A continuacién, se utiliza el algoritmo de prediccion de intervalos formulado con el
objetivo de predecir, para una accion, el rango de precios en el periodo siguiente, a partir
del rango de precios del periodo anterior y el precio de cierre. La variable Y de intervalo
representa por lo tanto el minimo y el maximo predicho, siendo x el volumen negociado en

el periodo anterior.

Se utilizan datos obtenidos de Investing.com, en periodos de 1 dia, de la empresa
Tesla, Inc. Son empleados 357 dias de cotizacién, entre el 2 de enero de 2020 y de junio de
2021. De tal manera, se utiliza el 70 % de los datos para el entrenamiento del algoritmo,

disponiéndose del 30 % restante para su validacion.

Tras la ejecucion del algoritmo de prediccion de intervalos empleando los datos de
entrenamiento, se obtiene el siguiente modelo de estimacion entre Y y x, mostrado en la

Ecuacion 32.
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Ecuacion 32 — Estimacion TSLA (2)

Y = [0,9885,1.0054]x + [—6,7615,7,6789]

De tal manera, el intervalo de precios Y estimado para un periodo, depende
proporcionalmente de x, es decir, el precio de cierre del periodo anterior. El intervalo
sumado a continuacion representa el error de la estimacion. La relacion entre el radio y x
muestra en la Ecuacion 33, mientras que la resultante entre el centro de Y y X viene

representada en la Ecuacion 34.

Ecuacion 33 — Centro TSLA (2)

mid Y = 0,99695x + 0,4587

Ecuacion 34 - Radio TSLA (2)

sprY = 0,00845x + 7,2202

Acto siguiente, se han predicho los intervalos de precios de TSLA para los periodos

correspondientes a los datos de validacion, mediante la Ecuacion 32.

4.5.2.1 Analisis resultados
Tras la obtencion de los intervalos predichos, se ha observado que en este caso los

resultados son buenos, obteniéndose intervalos de precios similares a los reales. Se

confirma por lo tanto que se debe emplear una variable x que presente relacion lineal con
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el intervalo de precios predicho, dado que en el caso contrario, como ocurrié cuando se
empleo el volumen, el algoritmo no predice correctamente. En el capitulo siguiente se va a
evaluar estadisticamente cémo se comporta el algoritmo para distinto casos reales y

periodos.
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Capitulo 5. ANALISIS DE PREDICCION DE INTERVALOS A
PARTIR DEL PRECIO DE CIERRE SEGUN EL
VOLUMEN

5.1 INTRODUCCION

Este capitulo analiza el funcionamiento del algoritmo de (Blanco-Fernandez,
Colubi, and Garcia-Barzana 2013), empleandose para predecir intervalos de precios Y de
minimo y maximo de cotizacion para un periodo, a partir del precio de cierre del periodo
anterior. Con tal objetivo, se procede a analizar 7 empresas cotizadas en bolsas americanas,

de distintos sectores, como se muestra a continuacion:

I.) Sector Salud
1. Gilead Sciences (GILD)
2. Pfizer (PFE)

ii.) Sector Tecnoldgico.
3. IDT Corporation (IDT)

4. International Business Machines Corporation (IBM)

iii.) Sector Industrial.
5. Boeing (BA)
6. General Electric (GE)

iv.) Sector de consumo ciclico.
7. The Home Depot (HD)
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Cada una de las empresas sera estudiada para la prediccion de intervalos de precios
en 3 periodo distintos, de 3 afios cada uno. Dichos periodos se encuentran entre 2014 y

2020, separados de la siguiente manera:

1. Periodo 1.
= Datos de entrenamiento: 2015, 2015, 2016

= Datos de validacion: 2017

2. Periodo 2.
= Datos de entrenamiento: 2015, 2016, 2017

= Datos de validacion: 2018

3. Periodo 3
= Datos de entrenamiento: 2017, 2018, 2019

= Datos de validacion: 2020

Por ultimo, cada prediccion discernira los periodos predichos segun el volumen que
presenten, con el objetivo de analizar posteriormente el funcionamiento del algoritmo para
distintas segun la categoria del volumen. De tal manera, se dividen los datos de validacion
en dos categorias. En primer lugar, los periodos que presenten un volumen inferior al
medio durante el periodo de analisis, y en segundo lugar aquellos que presenten un

volumen superior al medio.

Por lo tanto, se realizaran un total de 52 predicciones, 6 para cada una de las 7
empresas. Esto se debe a que se analizara cada empresa en 3 periodos, dividiendo los datos

de estos en volumen alto o bajo.

87



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS

COMILLAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
UNIVERSIDAD PONTIFICIA GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS INDUSTRIALES

ANALISIS DE PREDICCION DE INTERVALOS A PARTIR DEL PRECIO DE CIERRE SEGUN EL VOLUMEN

5.2 MEDIDAS DE EFICIENCIA

En esta seccion se desarrollan 3 medidas que seran empleadas en la evaluacién de
la eficiencia de la prediccion del algoritmo de (Blanco-Fernandez, Colubi, and Garcia-
Barzana 2013) para datos de intervalo, en concreto, de minimos y maximos de cotizacion.
Se considera en esta seccion como intervalo real a{[xt]}, siendo {[x*t]} la prediccion, con t
=1,...,T.

5.2.1 ERROR MEDIO DE DISTANCIA (MDE)

El Error Medio de Distancia, MDE, permite evaluar la eficiencia de un modelo de
prediccion de intervalos. Calcula la distancia entre los valores reales y las predicciones,
para posteriormente promediarlas. De tal manera, se obtiene el MDE, permitiendo
cuantificar la precision del modelo. Segun (Arroyo et al. 2011), el cuadrado del MDE para

datos hasta el periodo T se da mediante la Ecuacién 35

Ecuacién 35 - Estadistico MDE

MDE? =

T o~ : 7 ~TTN\E
13 [(=f —20)° + (2f —37)°]
2 T ’

5.2.2 VARIANZA MEDIA RELATIVA (IARV)

La Varianza Media Relativa, iARV, se expresa como se muestra en la Ecuacién 36:
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Ecuacioén 36 - Estadistico iARV

> (xy —3p)% + X (xf —7Y)°

tARV = - - »
(et~ TR 4 Y0 (a7

El estadistico iIARV representa la comparacion de las predicciones del modelo
estudiadas con las predicciones de los intervalos medios de las series. Nos encontramos
antes buenas predicciones cuanto menor sea el valor de la VVarianza Media Relativa, siendo
0 el limite inferior, que supondria la prediccion ideal.

5.2.3 INTERVALO ESTADISTICO IU DE THEIL

Es habitual utilizar el Intervalo Estadistico iU de Theil para comparar diferentes
métodos de prediccion. De cara a emplearlo en datos de intervalo, (Maia y Carvalho, 2011)
han propuesta la siguiente ecuacion, que calcula el valor de iU de Theil para predicciones

de datos de intervalo.

Ecuacién 37 — Estadistico iU de Theil

T o
> (g —Z)2 + Z(-'Bi’ 7y )?

o t—2
U = T

\ Z( _'Tt 1)+ Z(rt _-Tt 1)?

t=2
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iU de Theil compara la eficacia del modelo la del Paseo Aleatorio de Intervalo, la
cual predice que un valor para un periodo es el mismo que el del periodo anterior. Cuando
el valor de iU de Theil para un modelo es igual a 1, implica que predice con la misma
eficacia que el Paseo Aleatorio, Si este se encuentra por encima de 1, realizara peores
predicciones, mientras que si se encuentra por debajo de 1, estaremos ante un modelo de

mayor eficacia que el Paseo Aleatorio. (Maté 2021)

Los estadisticos iU de Theil, MDE e iARV determinan las desviaciones de las
predicciones del modelo respecto a los valores reales. Por lo tanto, cuanto menores sean

estos valores, mejores predicciones estara realizando el modelo estudiado.

5.3 ANALISIS DE PREDICCIONES

Tras ejecutar mediante el algoritmo de prediccion de intervalos de (Blanco-
Fernandez, Colubi, and Garcia-Barzana 2013) 52 estimaciones para 7 empresas, en 3
periodos y discerniendo segun el volumen de los periodos, se han obtenido los siguientes
resultados, mostrados en la Tabla 6.

Tabla 6 - Resultados predicciones

Empresa Periodo Volumen lu de Theil iARV MDE
HD 1 Alto 0,7309 0,0096 1,4312
HD 1 Bajo 0,3749 0,0044 0,7116
HD 2 Alto 0,73 0,0706 2,9867
HD 2 Bajo 0,3744 0,0133 1,2819
HD 3 Alto 0,8959 0,0486 7,4087
HD 3 Bajo 0,4749 0,0148 2,5353
BA 1 Alto 0,7054 0,0061 3,3522
BA 1 Bajo 0,4045 0,0011 1,335
BA 2 Alto 0,8726 0,206 7,9421
BA 2 Bajo 0,4199 0,0441 3,5152
BA 3 Alto 0,9047 0,0421 8,529
BA 3 Bajo 0,1777 0,007 3,9543
GE 1 Alto 0,7759 0,0089 0,3848
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GE 1 Bajo 0,3504 0,0027 0,1379
GE 2 Alto 0,8077 0,0091 0,2782
GE 2 Bajo 0,1972 0,0138 0,1262
GE 3 Alto 0,8936 0,0296 0,3074
GE 3 Bajo 0,176 0,0025 0,1348
GILD 1 Alto 0,7747 0,0574 1,3287
GILD 1 Bajo 0,6264 0,0205 0,7604
GILD 2 Alto 0,5266 0,0636 1,7601
GILD 2 Bajo 0,6381 0,0261 0,7453
GILD 3 Alto 0,9238 0,0841 1,994
GILD 3 Bajo 0,3702 0,0071 0,5057
IDT 1 Alto 0,7547 0,0786 0,4953
IDT 1 Bajo 0,2231 0,0052 0,1526
IDT 2 Alto 0,722 0,0252 0,2744
IDT 2 Bajo 0,3652 0,0099 0,1444
IDT 3 Alto 0,8459 0,0936 0,8049
IDT 3 Bajo 0,5201 0,0155 0,2245
IBM 1 Alto 0,8826 0,0524 2,1314
IBM 1 Bajo 0,414 0,0034 0,7624
IBM 2 Alto 0,8379 0,0205 2,3722
IBM 2 Bajo 0,3005 0,0107 0,9854
IBM 3 Alto 0,8738 0,0792 3,3961
IBM 3 Bajo 0,2318 0,017 1,1012
PFE 1 Alto 0,682 0,0442 0,2556
PFE 1 Bajo 0,0993 0,00049344 0,2213
PFE 2 Alto 0,5856 0,0265 0,5608
PFE 2 Bajo 0,5017 0,0069 0,2713
PFE 3 Alto 0,949 0,0746 0,8504
PFE 3 Bajo 0,4156 0,0422 0,3151

Las filas que representan los resultados de una misma empresa se muestran en el
mismo color, facilitando su agrupacién en el andlisis de estos. El periodo de la prediccién
de la prediccidn se indica en la segunda columna, mientras que el tipo de volumen viene

mostrado en la tercera columna.

Cabe destacar que en el 100% de las predicciones realizadas, el valor de iU de Theil
es inferior a 1, mostrando que en todos los casos se predice con mayor eficacia que la que

realizaria una prediccion de Paseo Aleatorio. Si realizamos la media de los valores
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obtenidos para el estadistico, se obtiene que es de 0.56, un valor de practicamente la mitad

que el del Paseo Aleatorio, evidenciando la clara superioridad de eficacia de prediccion del

algoritmo.

Si comparamos la calidad de las predicciones segun su volumen, es decir, de si los

periodos predichos son de volumen inferior al medio, o mayor, se determinan las

siguientes caracteristicas:

En el Periodo 1, las predicciones para volumen bajo son mejores que las de para
volumen alto. EI MDE, iARV vy el iU de Theil presentan valores inferiores en
volumen bajo en el 100% de los casos, evidenciando mayor eficacia de
predicciones para volumen bajo que alto en 2017, tras entrenar el modelo en 2014,
2015y 2016.

Para el Periodo 2, las predicciones para volumen bajo son mejores que las de para
volumen alto. EI MDE presentan valores inferiores en volumen bajo en el 100 % de
los casos. Por otro lado, los estadisticos IARV e iU de Theil presentan valores
inferiores en volumen bajo en 51 de 52 predicciones, el 92,86 % de los casos,
evidenciando mayor eficacia de predicciones para volumen bajo que alto en 2018,
tras entrenar el modelo en 2015, 2016 y 2017.

En el Periodo 3, las predicciones para volumen bajo son mejores que las de para
volumen alto. EI MDE, iARV y el iU de Theil presentan valores inferiores en
volumen bajo en el 100% de los casos, evidenciando mayor eficacia de
predicciones para volumen bajo que alto en 2020, tras entrenar el modelo en 2017,
2018 y 20109.

Comparando en la Tabla 7 las medias de los 3 estadisticos segun la clase de

volumen de las acciones estudiadas, se observa como presentan valores inferiores en

las predicciones en las que el volumen es bajo.
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Tabla 7 - Estadisticos segln volumen

Volumen Volumen
Alto Bajo
iU de Theil 0,7940619| 0,36456667
iARV 0,05383333| 0,01279493
MDE 2,32591429| 0,94865714

Estas claras diferencias de eficacia que se producen dependiendo de si el volumen
es inferior o superior al medio del periodo se deben a que en dias en los que el volumen es
superior, el precio es méas volatil, produciéndose mayores incrementos o decrementos de

precios, empujados por el incremento de negociacion en la accion.

El modelo de prediccion utilizado genera una Unica relacion de prediccion entre x e
Y para todos los dias estudiados. De tal manera, los dias de mayor volumen, y por lo tanto
de mayor volatilidad, son més complicados de predecir para el algoritmo, implicando
mayores errores en la estimacién. Es decir, las diferencias de eficacia obtenidas
dependiendo del volumen tienen sentido con los conceptos previamente estudiados de las

implicaciones del volumen en los mercados bursatiles.

5.3.1 ANALISIS POR PERIODO

De cara a analizar la eficacia de las predicciones segun el periodo, se han calculado
las medias de los 3 estadisticos estudiados, segun el periodo estimado. En la 6 se recogen

los valores obtenidos.
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Tabla 8 - Estadisticos segln Periodo

P1 P2 P3
iU de 0,55 0,56 0,62
Theil

iARV 0,02 0,03 0,04
MDE 0,96 1,66 2,29

Observando la Tabla 8 se aprecia como el valor de todos los estadisticos toma
valores inferiores en el Periodo 1 que en el resto de periodos. Como se comentd
anteriormente, cuanto menores sean los valores de los estadisticos, mejores seran las
predicciones, ya que representan las desviaciones entre las predicciones y los valores reales
de intervalos. Por lo tanto, se realizan mejores predicciones el Periodo 1 (2017), que el
Periodo 2 (2018), y el Periodo 3 (2020). Ademas, las predicciones son mejores en el
Periodo 2 que en el Periodo 3. Este estudio determina que las predicciones han sido

mejores cuanto mas antiguo es el periodo, es decir, el afio de estudio.

En el epigrafe anterior se concluy6é que el modelo de prediccidn presenta mayor
eficacia en aquellos periodos en los que se produce mayor volatilidad, es decir, en los de
menor volumen. Este estudio propone que el hecho de que el algoritmo sea mas eficiente
en el Periodo 1 que en el resto, asi como en el Periodo 2, que en el 3, es decir, cuanto mas
antiguos los datos, se debe a que en estos Ultimo afos ha aumentado el volumen en los
mercados considerablemente, produciéndose mayor volatilidad en los precios de las
acciones. Este aumento de volumen provoca que se produzcan mayores variaciones de

precios con mayor frecuencia, desencadenando en peores predicciones del modelo.
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Capitulo 6. ANALISIS DE PATRONES DE VELAS
JUNTO AL OSCILADOR DE VOLUMEN
NORMALIZADO

6.1 INTRODUCCION

Este capitulo analiza la cotizacion de distintas acciones de mercados americanos
durante ciertos periodos en los que se han producido patrones de velas. Es de especial
interés para este proyecto analizar como se ha comportado el volumen de tales acciones
durante estos periodos, asi como posibles influencias que haya tenido en la eficacia de los

patrones.

Como se desarrolla en el Capitulo 3. los mercados financieros se comportan de una
manera mas aleatoria cuanto menos sea el periodo de estudio. Una gran empresa tendera a
revalorizarse con el paso de los afios, pero este hecho no implica que en un periodo corto
se vaya a revalorizar. Las acciones presentan volatilidad y esto se debe principalmente a
que dependen en el corto plazo de, entre otros factores, sucesos micro y macroeconémicos.
Otro factor importante que afecta a la volatilidad de las acciones es el estado de animo de
los inversores hacia la accion durante un periodo de tiempo, y este factor se cuantifica

mediante el volumen y los movimientos de precios.

De tal manera, se pretende analizar la influencia del volumen en la eficacia de un
método de prediccién comentado anteriormente, los patrones de velas. Para ello, se va a
programar una funcion de Matlab que analizara el volumen de cada periodo mediante su
normalizacion y representacion, la cual se explicara en las paginas siguientes. Ademas, se
representard la cotizacion de la accion durante el periodo estudiado mediante graficos de
velas, los cuales permiten analizar visualmente el rango de precio de los diferentes

periodos.
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6.2 OBTENCION Y TRATAMIENTO DE DATOS

De cara a realizar el estudio desarrollado en este capitulo es necesaria la obtencion
de datos fiables sobre la cotizacién de distintas empresas. Estos datos seran series
temporales, ya que todas las variables variaran seguin el periodo de tiempo vaya

avanzando.

Los datos necesarios deben presentar distintas caracteristicas. En primer lugar,
deben ser datos de periodos en los que la cotizacion haya presentado un patron de velas.
Ademas, los datos deben aportarnos informacion fiable sobre el volumen en cada periodo,
ya que este volumen lo utilizaremos para generar un volumen normalizado y un oscilador.
Por ultimo, los datos también deben aportarnos, para cada periodo, informacion sobre el
precio de cierre de cotizacion del periodo, la apertura, el minimo, y el méximo. La
informacion anterior es imprescindible para poder representar un grafico de velas

japonesas de la serie temporal en cuestion.

6.2.1 DESCARGA DE DATOS DE INVESTING.COM

Tras un estudio de las diferentes fuentes de datos bursatiles disponibles para
inversores particulares, se elige el portal de inversién llamado Investing. Esta web
proporciona datos con las caracteristicas necesarias para el estudio y la obtencion de ellos

es relativamente sencilla.

Para la obtencién de los datos de Investing.como se deben llevar a cabo los

siguientes pasos:

1. Apertura de la web y blsqueda de la accién deseada

2. Seleccionar la opcion “datos historicos”

3. Seleccionar la amplitud de los periodos estudiados (dias, horas, semanas,
etc.) en ‘Plazo’.

4. Seleccionar fecha inicial y final de los datos necesarios
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5. Seleccionar ‘Descargar datos’

A continuacién, se muestra un ejemplo de la obtencién de datos de cotizacion de la

empresa Tesla de mayo y junio de 2021, en periodos diarios.

Datos histéricos TSLA i

Plazo

Diario v 141 Descargar datos 14/05/2021 - 14/06/2021 ‘ ™ |
Fecha Ultimo Apertura Maximo Minimo Vol. % var.
14.05.2021 589,74 583,41 592,87 570,46 33,37TM 3,16%
17.05.2021 576,83 576,00 589,60 561,25 32,39M -2,19%
18.05.2021 577.87 568,50 596,18 563.88 36.83M 0,18%
19.05.2021 563,46 551,60 566,09 547,10 39,58M -2,49%
20.05.2021 586,78 575,18 588,53 571,12 30,82M 4,14%
21.05.2021 580,88 596,11 596,68 580,00 26,03M -1,01%
24.05.2021 606,44 582,27 614,36 574,70 34,56M 4,40%
25.05.2021 604,69 608,33 613,90 595,88 28,01M -0,29%
26.05.2021 619,13 607,50 626,17 601,69 28,64M 2,39%
27.05.2021 630,85 620,48 630,85 616,34 26,37TM 1,89%
28.05.2021 625,22 628,50 635,59 622,38 22,74M -0,89%
01.086.2021 623,90 627.80 633,80 620,55 17.92M -0,21%
02.06.2021 605,12 620,63 623,09 599,14 23,30M -3,01%
03.06.2021 572,84 602,12 604,53 571,25 30,11M -5,33%

llustracion 32 - Obtencion datos Tesla (Elaboracion propia)

6.2.2 TRATAMIENTO DE DATOS CSV
Tras la descarga de los datos, nos encontramos antes un archivo en formato csv, el
cual presenta los datos agrupados en una Unica celda de Excel, delimitados entre comas y

comillas, como se observa en la llustracién 33
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A B < D E

1 Fecha,"UItimo","Apertura","Ma‘ximo","M\'nimo","VoI.","% var."

2 14.06.2021,"618,27","612,19","624,83","609,30","7,98M","1,37%"

3 11.06.2021,"609,89","610,23","612,56","601,52","16,21M","-0,04%"
4 10.06.2021,"610,12","603,91","616,29","600,87","23,92M","1,89%"
5 09.06.2021,"598,78","603,05","611,48","597,80","16,58M","-0,80%"
6 08.06.2021,"603,59","623,01","623,01","595,60","26,05M","-0,25%"
7 07.06.2021,"605,13","590,55","608,11","582,88","22,54M","1,01%"
8 04.06.2021,"599,05","579,71","600,61","577,20","24,04M","4,58%"
9 03.06.2021,"572,84","602,12","604,53","571,25","30,11M","-5,33%"
10 02.06.2021,"605,12","620,63","623,09","599,14","23,30M","-3,01%"
11 01.06.2021,"623,90","627,80","633,80","620,55","17,92M","-0,21%"
12 28.05.2021,"625,22","628,50","635,59","622,38","22,74M","-0,89%"
13 27.05.2021,"630,85","620,48","630,85","616,34","26,37M","1,89%"
14 26.05.2021,"619,13","607,50","626,17","601,69","28,64M","2,39%"
15 25.05.2021,"604,69","608,33","613,90","595,88","28,01M","-0,29%"
16 24.05.2021,"606,44","582,27","614,36","574,70","34,56M","4,40%"
17 21.05.2021,"580,88","596,11","596,68","580,00","26,03M","-1,01%"

lustracion 33 - Datos en formato csv (elaboracion propia)

Este formato de datos que nos proporciona Investing no es util para realizar
ninguna representacion ni analisis estadistico. Ademas, resultaria muy complicado leer la
informacion con Matlab. Por lo tanto, es necesario transformar los datos a un formato mas
comun que pueda ser tratado. Para ello, se deben seguir los siguientes pasos en el programa

de tratamiento de datos Microsoft Excel:

Seleccionar la primera columna
Seleccionar ‘Datos> —» ‘Herramientas de datos’ —» ‘Texto en columnas’

Elegir tipo de archivo delimitado, véase Ilustracion 34.

A wnp e

Seleccionar separadores: ‘Tabulacion’ y ‘Coma’, véase llustracion 35.
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" - ?
Asistente para convertir texto en columnas - paso 1 de 3 ? ® Asistente para convertir texto en columnas - paso 2 de 3 4 X

El asistente estima que sus datos son Delimitados Esta pantalla le permite establecer los separadores contenidos en los datos. Se puede ver cémo cambia el
texto en la vista previa
Si esto es comrecto, elija Siguiente, o bien elija el tipo de datos que mejor las describa.

Separadores
Tipo de los datos originales

. . Tabulacion
Elija el tipo de archivo que describa los datos con mayor precision: . al

. [Jpuntoycoma [ Considerar separadores consecutivos como uno solo
(® Dglimitados - Caracteres como comas o tabulaciones separan campas. =

) ! ] coma
(O De ancho fijo - Los campos estan alineados en columnas con espacios entre unc y otre. c

[ [Espacio
[ otre

Calificador de texto: -

Vista previa de los datos

Vista previa de los datos seleccionados:

2021 f6

— B —— s
lustracion 34 - Paso 3 (Elaboracion propia) lustracion 35 - Paso 4 (Elaboracion propia)

Tras este cambio de formato de csv a columnas ya podemos usar casi los datos.
Para su uso s6lo es necesario eliminar el caracter ‘M’ de la columna ‘Vol’, para poder leer
los datos de volumen como un namero. Esta operacion se realiza mediante la funcién de

Excel ‘sustituir caracter’, sustituyendo ‘M’ por un espacio.

6.3 OSCILADOR DE VOLUMEN NORMALIZADO

6.3.1 INTRODUCCION

El volumen de una accién puede cambiar de manera significativa de un periodo a
otro, asi como de una accion a otra. Existen acciones que suelen presentar voliumenes
diarios de millones de acciones intercambiadas, mientras que otras experimentan
volimenes del orden de cientos de miles. Ademas, puede ser habitual que una accion
presente volumenes de entre 0,8 y 1 millon de acciones intercambiadas y que experimente

un dia un volumen de 10 millones de acciones.
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Estas variaciones considerables de volumen se pueden deber a que dia de la semana
sea, una noticia importante relacionada con la empresa, o una ley recién publicada que
afecta a los intereses de la empresa, entre otros. ElI volumen muestra el interés de los
inversores en comprar y vender una accién, y este puede variar drasticamente de un dia

para otro por razones como las anteriores.

De tal manera, consideramos de interés tratar el volumen de un periodo mediante su
normalizacion, siendo este el objetivo del oscilador de volumen normalizado (nvo). Una
vez normalizado, podremos comparar el volumen de un periodo con el de otros de una

manera visual sencilla e intuitiva.

6.3.2 COMPOSICION Y FUNCIONAMIENTO

El oscilador de volumen normalizado obtendra un valor para cada periodo,
comparando el volumen de ese periodo con el de los n periodos anteriores. Para ello,
calculara en primer lugar el volumen medio de los n periodos anteriores. Acto seguido,
comparara el volumen del periodo actual con dicha media. La comparacién supone en
calcular la variacién del volumen actual respecto a la media del volumen de los Gltimos n

dias, dando lugar a un valor porcentual entre O e <°.

El valor porcentual calculado es el valor del oscilador de volumen normalizado y
presentard un valor distinto para cada periodo. La funcién programada permite al usuario
observar los valores del oscilador para cada periodo mediante una representacion grafica

de barras, que acompafiara posteriormente a un grafico de velas de la cotizacion.

Las barras tomaran distintos colores en funcion del intervalo en el que se encuentre

su variacioén, quedando de la siguiente manera:

o Color AZUL si la variacién es negativa (nvo < 0)
o Color VERDE OSCURO si la variacion es positiva y menor que 38,2 %
(0<nvo<38,2)
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o Color VERDE CLARO si la variacion es mayor que 38,3% y menor que
61,8% (38,2 < nvo < 38,2)

o Color NARANJA si la variacion es mayor que 61,8% y menor que 100%
(61,8 < nvo < 100)

o Color ROJO si la variacion es mayor del 100% (nvo > 100)

Mediante esta escala se puede discernir rapida y claramente como ha sido el
aumento o descenso del volumen. En esta escala de colores sera determinante observar si
la barra del periodo de estudio presenta un color azul o un color rojo, debido a que estos
colores marcan si el volumen es mas debil (barra azul) o si aumentado su valor en més de

dos veces (color rojo).

6.3.3 PROGRAMACION
El codigo que permite la obtencion de los valores del oscilador para cada periodo,
asi como su representacion gréfica, se ha desarrollado en Matlab, de elaboracion propia. A

continuacién, se muestra el codigo, comentado paso a paso.

$Lectura precios de cierre
close = data(:,5);

%$Lectura volumen
volume = data(:,9):;

$Numero de periodos anteriores con los que se calcula la media del
volumen
nvolumen = 10;

%$Lectura numero de datos
sz = size(data);
p = sz(l,1);

%Lectura fechas

date = data. (1)

date = datetime (date, 'InputFormat', 'dd/MM/yyyy HH:mm')
date.Format = 'default'
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data.Date = date;

$Lectura intervalo de fechas a estudiar

fini = datetime (fini, 'InputFormat', 'dd/MM/yyyy HH:mm')
fini.Format = 'default'

ffin = datetime (ffin, 'InputFormat',6 'dd/MM/yyyy HH:mm')
ffin.Format = 'default'

%Caculo n°® periodo inicial y final

for i =1 : p

if date(i,1l) == fini
ni = i;
end
if date(i,1l) == ffin
nf = 1i;
end
end

%0btencidén valor del oscilador para cada periodo

for i = ni : nf
sum = 0;
for r = i—-nvolumen+1l : i

sum = sum + tableZarray(volume(r,1));

end
average (i, 1) = sum/nvolumen;
vol = tableZarray(volume (i,1));
normvolume = vol/average (i, 1);
normalizedvolume (i, 1) = normvolume;
aux = normvolume*100 -100;
nvo (i,1) = aux;

end

$Representacién volumen normalizado diferenciando con colores
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for i = ni : nf

h=bar (i,nvo(i));

if nvo(i,1) < 0
set (h, 'FaceColor', 'b'") ;

elseif nvo(i,1l) < 38.2
set (h, 'FaceColor','[0, 0.5,01");

elseif nvo(i,1) < 61.8
set (h, 'FaceColor','qg'");

elseif nvo(i,1) < 100
set (h, 'FaceColor','[1, 0.5,01");

else
set (h, 'FaceColor', 'r'");

end
end

title('Normalized Volume Oscilator')

6.4 EJEMPLOS

A continuacion, se procede a mostrar 2 ejemplos del funcionamiento del Oscilador
de Volumen Normalizado (NVO), tras finalizar su programacion, verificar su

funcionamiento, y obtener datos aptos para el estudio.

6.4.1 CLOVER HEALTH INVESTMENTS CORP.
En primer lugar, nos encontramos ante datos de la empresa Clover Health
Investments Corp, cotizada en el Nasdag americano mediante el ticket CLOV. Los datos

pertenecen al volumen registrado por esta accion entre el 12 de marzo de 2021 y el 9 de
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junio de 2021, en periodos de 1 dia. Se ha decidido elegir estas fechas debido a que se han
producido grandes variaciones de volumen. Como se puede observar en la llustracion 36,
Clov ha experimentado volimenes de hasta el 600% del volumen anterior, acompafiado de
grandes movimientos de precios, como se vera mas adelante. Las barras rojas nos muestran
los picos de volumen, mientras que las azules representan los periodos en los que menor

volumen se ha producido.

Oscilador Volumen Normalizado - CLOV
600

400 -

200

_200 1 1 1 1 1 1 1
0

lHustracion 36 - NVO CLOV (Elaboracion propia)

6.4.2 GAMESTOP

En segundo lugar, con el objetivo de complementar el entendimiento gréafico del
Oscilador de Volumen Normalizado, se ha procedido a utilizar la funcién desarrollada para
representar el volumen de la empresa americana GameStop, cotizada en el mercado

bursatil americano Nasdag.

Esta accion, cotizada como GME, ha sido muy popular entre los inversores en los
Gltimos meses, aumentando con creces su volumen respecto a periodos anteriores. Ademas,
el volumen ha resultado ser muy dispar segun el dia, razon por la cual el NVO nos permite

analizar visualmente la variacion de volumen en los periodos estudiados.

Se ha analizado el volumen de GME entre el 12 de marzo y el 10 de junio de 2021,
en periodos de 1 dia. En la llustracion 37 se observa las variaciones porcentuales de

volumen de cada periodo con respecto a sus Ultimos 10. Como se puede apreciar, las barras
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del oscilador toman todos los colores posibles, debido a la gran variabilidad del volumen

en estos 2 meses, mostrando los contantes cambios de interés en la accion segun el dia.

500 Oscilador Volumen Normalizado - GME

100 -

-100 I 1 I I I I 1 I
0

lHustracién 37 - NVO GME (Elaboracién propia)

6.5 GRAFICOS DE VELAS

Los graficos de velas son fundamentales de cara a representar datos de intervalo por
lo que el papel de estos es mayuscula en nuestro analisis. Permiten un analisis visual de los
distintos valores que toma una cotizacion en distintos periodos, permitiendo obtener datos
como el cierre, apertura, maximo y minimo de una manera rapida y sencilla. Ademas,
como se ha comentado anteriormente en el epigrafe 2.3.3, permiten interpretar visualmente
patrones de velas. En este capitulo se va a llevar a cabo un analisis sobre como el volumen

afecta en la efectividad de estos patrones.

6.5.1 PROGRAMACION

De cara a poder realizar graficos de patrones de velas de elaboracion propia de
empresas que sean de interés para nuestro estudio, se ha utilizado la funcién candle(). Esta
funcién recibe como input una base de datos que debe contener las variables fecha,

minimo, maximo, apertura, y cierre, para poder representar las velas con éxito. También se
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debe especificar un color para las velas. A continuacion, se muestra un ejemplo de codigo

que permite la representacion de velas para un periodo determinado.

candle (data(ni:nf,:), 'b");

Este ultimo cddigo aporta la base de datos ‘data’, seleccionando estos entre los
periodos ‘ni’ y ‘nf> como inicial y final respectivamente. También se selecciona el color
‘D’, que permitira que las velas alcistas se muestren en color azul mientras que las velas

bajistas seran blancas.

6.5.2 EJEMPLOS
6.5.2.1.1 Clover Health Investments Corp

En primer lugar, nos encontramos ante datos de la empresa Clover Health
Investments Corp, cotizada en el Nasdaq americano mediante el ticket CLOV. Los datos
pertenecen a la cotizacion registrada por esta accién entre el 12 de marzo de 2021y el 9 de
junio de 2021, en periodos de 1 dia. Se ha decidido elegir estas fechas debido a que se han
producido grandes variaciones de precios. Como se puede observar en la llustracion 38,
Clov ha experimentado una revalorizacion de hasta el 600%, desde 5 $/accion a 30
$/accion. Este periodo es el mismo en el que se estudid el volumen anteriormente, dénde

pudimos observar que se producian grandes picos de volumen en los Gltimos periodos.
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30 Grafico de velas - CLOV

25 7

15 I

10F . a".g
e -r—_:,_cl_ - O
e e o= D -

5 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35

lustracion 38 - Gréafico de velas CLOV (Elaboracion propia)

6.5.2.2 GameStop

En segundo lugar, con el objetivo de complementar el primer ejemplo sobre la
representacion de velas, se ha procedido a utilizar la funcion candle() para representar la
cotizacion de la empresa americana GameStop, cotizada en el mercado bursatil americano

Nasdag.

Se han analizado los intervalos de precios de GME mediante velas entre el 12 de
marzo y el 10 de junio de 2021, en periodos de 1 dia. En la llustracion 39 se observan las
velas durante estos periodos. Durante estos 2 meses se puede apreciar una clara tendencia

alcista, con una cotizacion muy volatil.
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Grafico de velas - GME
350 \ \

300 - J]J- |
250 GEJIHJDH'D -,

200 .
Qws+o°

160 =

100 | | | | | 1

lustracion 39 - Gréafico de velas GME (Elaboracién propia)

6.6 REPRESENTACION CONJUNTA VELAS - NVO

Este proyecto se planted la posibilidad de realizar analisis de cotizaciones de
empresas de una manera en la que se pudiera observar los intervalos de precios por periodo
y el volumen de estos de una manera (til. Con este fin se han programada tanto la funcion
del volumen normalizado como la del gréafico de velas, ya que permiten realizar los analisis

deseados de una forma visual e intuitiva.

De tal manera, se ha realizado un cdédigo en Matlab que permite obtener una
imagen en la que se muestren los dos graficos de interés al mismo tiempo, para los
periodos de tiempo deseados. Mediante esta funcién podemos analizar en periodos
deseados tanto el Oscilador de Volumen Normalizado como el desempefio de la cotizacion

por intervalos mediante el gréafico de velas.

Actos seguido se procede a mostrar dos ejemplos de las representaciones que

permite obtener dicha funcién.
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6.6.1 EJEMPLOS

6.6.1.1 GameStop
Anteriormente se ha comentado sobre esta accion, analizando el Oscilador del
Volumen Normalizado en primer lugar, para posteriormente analizar su cotizacion

mediante velas, ambos de manera aislada respecto al otro.

A continuacion, en la llustracién 40 se muestra la representacion conjunta de

ambos, que, como veremos a continuacion, permite obtener conclusiones mas completas.

Gréafico de velas - GME
T T

350 T

300

4]

mﬁlﬂu+*m J

200 T
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=

D*[;]+J_.

*1—-"'+"'lm+m-¢- i

100

200

100
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Oscilador Volumen Normalizado - GME

-100
0

10 15 20 25 30 35

lustracion 40 - NVO y Velas GME (Elaboracién propia)

La representacion conjunta de GME entre el 12 de marzo y el 10 de junio de 2021,
en periodos de 1 dia, nos permite observar la relacion entre el volumen y los movimientos
de cotizacion de la accién. Entre el periodo 1y el 14, lo que vienen a ser las 3 primeras

semanas de cotizacion estudiadas, el precio de la accion no experimenté demasiado
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movimiento, moviéndose en el rango de 150 y 200 $. Cabe apreciar que en estos 14 dias de
cotizacion el volumen fue ademas inferior a la media, ya que se observa como el NVO

presenta porcentajes negativos (color azul).

A partir del periodo 15 se observa como el volumen aumenta considerablemente, se
puede observar que los NVO son en su mayoria positivos y que en varios periodos su valor
es superior a los 100 puntos porcentuales. Este aumento de volumen provocé que la accion
de GME pudiera cambiar de precio con mayor facilidad, permitiendo una clara y rapida

tendencia alcista que movio su precio hasta los 350 $.

6.6.1.2 Clover Health Investment Corp.
A continuacion, se procede a representar el Oscilador de VVolumen Normalizado

junto al grafico de velas de la empresa Clover Health Investments Corp, cotizada en el
Nasdag americano mediante el ticket CLOV. Los datos pertenecen a la cotizacion
registrada por esta accion entre el 12 de marzo de 2021 y el 9 de junio de 2021, en periodos
de 1 dia.
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30 Grafico de velas - CLOV
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Oscilador Volumen Normalizado - CLOV
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lHustracion 41 - NVO y Velas CLOV (Elaboracién propia)

La Ilustracion 41 muestra un intervalo de tiempo en la que Clov ha pasado de tener
una cotizacion sin tendencia alguna, durante los 24 primeros periodos, a experimentar una
tendencia alcista muy fuerte, a partir del periodo 25. Se puede observar mediante las barras
de NVO como durante el periodo de estancamiento de la accion no hubo apenas volumen,
siendo las barras de estos periodos azules en su mayoria. En cambio, en el momento en que
se producen grandes cambios de volumen crecientes, la accion comienza a experimentar
movimiento de precios mas volatiles. La volatilidad se puede apreciar en la longitud de las
velas a partir del periodo 30, las cuales muestran cémo la rentabilidad maxima posible

(méaximo menos minimo de cotizacion en un periodo) aumenta considerablemente.
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6.7 ANALISIS DE PATRONES DE VELAS

Los patrones de velas muestran agrupaciones de cotizaciones dividas por periodos
en las que se puede apreciar una secuencia conocida. Estas secuencias, segin su
disposicion y longitud, pueden representar indicaciones de compra o venta para los
inversores, mostrando por ejemplo el inicio de una reversion. Para una mayor compresion

de los patrones de velas se recomienda consultar el capitulo 2.3.3.

Los patrones de velas, como cabe esperar, no resultan ser un método infalible para
entender el momento actual y futuro de una tendencia debido principalmente a que la
cotizacion de una accién depende de numerosos factores, la mayoria impredecibles. De
hecho, si existiera un método infalible para predecir movimiento de precios, todos los

inversores lo utilizarian y el mercado de valores en cuestion llegaria a ser inefectivo.

No obstante, estos patrones existen porque se ha demostrado en el tiempo que son
efectivos en muchos casos. Cabe recordar que las subidas y bajadas en una cotizacion
dependen de las compras y ventas de los inversores, y a estos les afecta la psicologia,
estado de animo, situacion del mercado, incertidumbre, etc. Mediante los patrones de velas
se trata de predecir movimientos futuros a partir de movimiento consecutivos pasados,
creyendo en que, si se cumple una serie de movimientos de los inversores, es mas probable
que ocurra una situacion en el futuro proximo que otra. Un patron de velas realmente trata
de analizar la psicologia de las personas y ver qué es lo mas probable que la gran mayoria
haga tras una serie de circunstancias, que se han repetido de una manera similar en el

pasado y suelen traer consigo un movimiento siguiente comun en esos €asos.

Es comun entre los inversores analizar patrones de velas junto a otros indicadores,
con el objetivo de considerar si el movimiento predicho es mas o menos probable. En este
proyecto se va a analizar varios patrones de velas en distintas acciones en momentos reales
del mercado. Se quiere estudiar como el volumen presente durante los periodos del patron
de velas observado puede afectar a la efectividad de este. Este proyecto va a apoyarse en el

Oscilador de Volumen Normalizado para cuantificar el volumen y sus efectos en la
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cotizacion tras un patron de velas, el cual se observara mediante un grafico de velas para

cada caso, aprovechando las funciones desarrolladas anteriormente.

6.7.1 ESTRELLA DOJI BAJISTA

Tambien conocida como Dojis Star Bearish, la Estrella Doji Bajista es un patron
que implica una reversién bajista en el corto plazo. Este patron aparece cuando nos
encontramos en un mercado alcista. Esta formado por dos velas, la primera debe ser una
vela alcista (blanca) que continua la tendencia alcista, mientras que la segunda debe ser

una vela Doji, presentando un cuerpo por encima del de la primera vela.

lustracion 42 - Patron Estrella Doji Bajista (CanddleScanner)

Este patron se considera como una advertencia de que el mercado pudiera estar
cansandose, tras una tendencia alcista los suficientemente larga, promoviendo un cambio
en el sentimiento del mercado. Se suele considerar que para confirmar el patrén es

necesario que se forme una tercera vela de caracter bajista (azul).

6.7.1.1 Fallos
6.7.1.1.1 Microsoft

A continuacion, se comentan diversos casos reales en los que aparece este patrén,

con el fin de analizar su eficacia y relacién con el NVO.
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En la lustracién 43 se muestra la cotizacion en velas de la empresa Microsoft,
cotizada en el Nasdaq americano, entre los dias 15 y 24 de junio de 2021, en periodos de 1
dia. Se puede observar la aparicion del patron de Estrella Doji Bajista en los periodos 4 y
5. No obstante, el patron no funciona correctamente, ya que no le continua una reversion
bajista, como se observa en la llustracion 43. llustracion 43 - Microsoft, patron Estrella

Doji Bajista (Elaboracién propia)
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lustracion 43 - Microsoft, patrén Estrella Doji Bajista (Elaboracién propia)

Cabe destacar que la vela posterior al Doji es alcista, confirmandose el patrén.
Ademas, se observan valores descendentes del NVO durante el patron y despues,

evidenciando la falta de entusiasmo entre los inversores en el cambio de tendencia.

6.7.1.1.2 Adobe

En la llustracién 44 nos encontramos ante otro caso en el que aparece el patron,
pero este es incorrecto, no desencadenando en una reversion bajista. Se representa el NVO

y cotizacién de la empresa americana Adobe entre el 1y 11 de marzo de 2021, en periodos
de 1 dia.

114



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS

COMILLAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
UNIVERSIDAD PONTIFICIA GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS INDUSTRIALES

ANALISIS DE PATRONES DE VELAS JUNTO AL OSCILADOR DE VOLUMEN NORMALIZADO

Grafico de velas - ADBE
520 T T T

L =
500 -+ I;
480} . ] TT

460 L L L . L .
0 1 2 3 4 5 6 74 8 9 10

o BE
.« W I
8

9 10

Oscilador Volumen Normalizado - AD!

2 3 4 5 6 T

0 1

lustracion 44 — ADBE, patrén Estrella Doji Bajista (Elaboracion propia)

El patron se observa en las velas 4 y 5, con un volumen muy inferior al medio,
como se muestra en el gréafico inferior de la llustracion 44. Ademas, tal y como ocurria en
el caso de Microsoft para este mismo patrén, caso en el que tampoco funcionaba, el NVO

en el periodo posterior (5) al patron es también bajo, siendo negativo.

6.7.1.1.3 NonVisual Desktop Access

En la llustracion 45 nos encontramos ante otro caso en el que aparece el patron,
pero este es incorrecto, no desencadenando en una reversion bajista. Se representa el NVO
y cotizacion de la empresa americana NVDA entre el 28 de mayo y 5 de junio de 2021, en

periodos de 1 dia.
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llustracion 45 - NVDA, patron Estrella Doji Bajista (Elaboracion propia)

El patron se observa en las velas 4 y 5, con un volumen estable, como se muestra en
el gréafico inferior de la llustracion 45. Ademas, tal y como ocurria en el caso de Microsoft
para este mismo patron, caso en el que tampoco funcionaba, el NVO en el periodo

posterior (6) al patron es bajo compréndolo a los periodos anteriores.

6.7.1.2 Aciertos
En este epigrafe se procede a comentar las circunstancias de 2 casos reales en los

que el patron ha funcionado, asi como el comportamiento del NVO.

6.7.1.2.1 FUBO

En la llustracion 46 se muestra la cotizacion en velas de la empresa FUBO,
cotizada en el Nasdaq americano, entre los dias 22 de marzo y 2 de abril de 2021, en
periodos de 1 dia. Se puede observar la aparicion del patron de Estrella Doji Bajista en los
periodos 4 y 5. Apréciese como el patron acierta, ya que en los periodos posteriores a este

se produce una clara reversion bajista.
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llustracion 46 - FUBO, patron Estrella Doji Bajista (Elaboracion propia)

Si observamos el NVO, podemos apreciar como el volumen durante al patron fue
muy bajo, como en los casos de MSFT y ADBE, en los que fallé el patron. En cambio, en
el presente caso de FUBO se aprecia un gran incremente de volumen inmediatamente
después al patron (periodo 7), pudiéndose ser este el factor determinante en la efectividad
del patrdn. Este estudio entiende que ese incremento de volumen representa un aumento de
las posiciones de venta, acompafiado de un interés de los inversores de la reversion,

mostrandose en el aumento repentino del volumen.

6.7.1.2.2 Microsoft, 2° caso

En la llustracién 47 se muestra la cotizacion en velas de la empresa Microsoft,
como en el primer caso, entre los dias 20 de marzo y 31 de mayo de 2021 en este caso. Se
puede observar la aparicion del patron de Estrella Doji Bajista en los periodos 4 y 5.
Apréciese como el patrdn acierta, ya que en los periodos posteriores a este se produce una

clara reversion bajista.
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llustracion 47 - MSFT, patrdn Estrella Doji Bajista (Elaboracion propia)

Se puede apreciar como durante los periodos en los que se produce el patron, 4y 5,
el NVO muestra volumenes bajos, al igual que ocurria en los otros 3 casos comentados.
Sin embargo, la apreciacion mas destacada es sobre los periodos 6 y 7, lo siguientes al
patrén, en los que el volumen aumenta considerablemente y el patron es seguido de una

reversion bajista, tal y como precedia.

6.7.1.3 Conclusion
Tras analizar varios casos reales de cotizaciones en las que surgia el patron Estrella
Doji Bajista, considerando tanto los que resultaba efectivo tanto como los que no, se ha

llegado a una conclusion sobre la posible influencia del NVO en la efectividad del patron.

Se concluye que el patrén Estrella Doji Bajista presenta mayores posibilidades de
ser efectivo cuando en el periodo posterior al patron se produce un claro aumento del
volumen negociado, representandose en una barra de NVO superior a las presentes durante
los periodos del patron.
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De tal manera, se recomienda a los inversores observar en primer lugar la aparicién
de un patrén de Estrella Doji Bajista. Tras localizar el patrdn, se debera prestar especial
atencion a si se produce un aumento considerable del valor NVO de la vela posterior, con
respecto a la media de NVO de los 2 periodos en los que se produce el patrén. Se entiendo

como considerable un valor mayor o igual a 20 puntos porcentuales de NVO.

6.7.2 PAUTA ENVOLVENTE ALCISTA

El patrén de velas Pauta Envolvente Alcista o, como de denomina en inglés,
Engulfing Bullish, es un patrén alcista considerado entre los inversores como de alta
fiabilidad. Aparece en tendencia bajistas, indicando un cambio de tendencia, una reversion
alcista. Este patréon se puede identificar de la siguiente manera: debe estar presente una
tendencia bajista, la primera vela continda la tendencia siendo bajista (negra o azul), y la
segunda y Ultima vela del patron es alcista (blanca). Ademas, la vela alcista abarca
totalmente el cuerpo de la vela bajista del periodo anterior. En la llustracion 48 se observa

cOmo se representa el patron.

llustracién 48 - Patron Pauta Envolvente Alcista

En cuanto a la interpretacion de este patrén, la vela bajista pequefia al final de la
tendencia indica una disminucién del impetu de los vendedores, aungue sigue siendo
suficiente para continuar la tendencia. La vela alcista de mayor cuerpo, la cual cubre en su

totalidad el cuerpo de la anterior, indica lo siguiente: la cotizacion abre por debajo del
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periodo anterior (inferior vela blanca), tratando de continuar la tendencia, pero los
compradores van cogiendo fortaleza y el precio consecuentemente sube, cerrando la

cotizacion por encima del precio de apertura del periodo anterior.

Se considera que el patron tiene mayor validez cuanto “mas envuelta” se encuentra
la vela inicial, aunque este patron es utilizado siempre que la segunda vela cubra el cuerpo
de la primera en su totalidad. No obstante, este estudio pretende analizar la efectividad del
patron en relacion con el volumen presente tanto durante como después del patréon. A
continuacién, se analizan 3 casos en los que el patrén resulta no efectivo y 1 en el que si

funciona.

6.7.2.1 Patron resulta en fallo
6.7.2.1.1 Microsoft

En la llustracion 49 se muestra la cotizacién en velas de la empresa MSFT, cotizada
en el Nasdag americano, entre los dias 1 y 10 de mayo de 2021, en periodos de 1 dia. Se
puede observar la aparicion del patron de Pauta Envolvente Alcista en los periodos 4 y 5.
Apréciese como el patrdn falla en su prediccion de reversion alcista, ya que en los periodos
posteriores a este se produce una clara continuacion bajista, con una bajada de precios

constante.llustracion 43 - Microsoft, patron Estrella Doji Bajista (Elaboracion propia)
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lHustracidén 49 - MSFT, Pauta envolvente alcista (Elaboracion propia)

Cabe observar cémo tanto durante los periodos en los que aparece el patron (4 y 5),
como en los posteriores, el NVO muestra valores negativos, mostrando que se ha
producido un volumen inferior al de periodos anteriores. Tal circunstancia viene a indicar
que el patron de velas, aun prediciendo una reversion alcista, no ha sido apoyada con
suficiente “fuerza” por los inversores, que no confian en la reversion, por lo que esta no

tiene éxito y se continla en la tendencia bajista.

6.7.2.1.2 Fubo

En la lustracion 50 se muestra la cotizacion en velas de la empresa FUBO,
cotizada en el Nasdag americano, entre los dias 21 y 30 de abril de 2021, en periodos de 1
dia. Se puede observar la aparicion del patron de Pauta Envolvente Alcista en los periodos
3y 4, pues estaba presente una tendencia bajista y aparece una vela alcista (blanca, periodo

4), que cubre totalmente el cuerpo de la anterior (azul, periodo 3). Apréciese como el
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patron falla en su prediccion de reversion alcista, ya que en los periodos posteriores a este

se produce una clara continuacion bajista, con una bajada de precios constante.
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lustracion 50 - FUBO, Pauta envolvente alcista (Elaboracién propia)

Cabe observar cémo tanto durante los periodos en los que aparece el patrén (3 y 4),
como en los posteriores, el NVO muestra valores bajos, mostrando que se ha producido un
volumen inferior al de periodos anteriores. Tal circunstancia viene a indicar que el patron
de velas, aln prediciendo una reversion alcista, no ha sido apoyada con suficiente “fuerza”
por los inversores, que no confian en la reversion, por lo que esta no tiene éxito y se
continta en la tendencia bajista. Esta situacion comparte caracteristicas con la mostrada

anteriormente para Microsoft.

6.7.2.1.3 Tesla

En la llustracion 51 se muestra la cotizacion en velas de la empresa TSLA, cotizada
en el Nasdaqg americano, entre los dias 26 de abril y 5 de mayo de 2021, en periodos de 1

dia. Se puede observar la aparicion del patron de Pauta Envolvente Alcista en los periodos
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4y 5, pues estaba presente una tendencia bajista y aparece una vela alcista (blanca, periodo
5), que cubre totalmente el cuerpo de la anterior (azul, periodo 4). Apréciese como el
patrdn falla en su prediccion de reversion alcista, ya que en los periodos posteriores a este

se produce una clara continuacion bajista, con una bajada de precios constante.
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lHustracion 51 - TSLA, Pauta envolvente alcista (Elaboracion propia)

Cabe observar como tanto durante los periodos en los que aparece el patron (4 y 5),
como en los posteriores, el NVO muestra valores bajos, mostrando que se ha producido un
volumen inferior al de periodos anteriores. Tal circunstancia viene a indicar que el patron
de velas, atin prediciendo una reversion alcista, no ha sido apoyada con suficiente “fuerza”
por los inversores, que no confian en la reversion, por lo que esta no tiene éxito y se
continda en la tendencia bajista. Esta situacion comparte caracteristicas con las mostradas
anteriormente para Microsoft y Tesla, todos casos en los que el patron de velas no va

continuado por una reversion alcista.

6.7.2.2 Patron resulta en acierto

6.7.2.2.1 Fubo
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En la lustracion 52 se muestra la cotizacion en velas de la empresa TSLA, cotizada
en el Nasdaq americano, entre los dias 6 de mayo y 15 de mayo de 2021, en periodos de 1
dia. Se puede observar la aparicion del patron de Pauta Envolvente Alcista en los periodos
4y 5, pues estaba presente una tendencia bajista y aparece una vela alcista (blanca, periodo
5), que cubre totalmente el cuerpo de la anterior (azul, periodo 4). Apréciese como el
patrdn, en diferencia a los 3 casos anteriores, acierta en su prediccion de reversion alcista,
ya que en los periodos posteriores a este se produce una clara reversion alcista, llegando a

los 22%/accion, tras cotizar incluso a 14$/accion durante el patron.

Gréafico de velas - FUBO
. mm |

*-L-J

Oscilador Volumen Normalizado - FUBO

lustracion 52 - FUBO, Pauta envolvente alcista (Elaboracién propia)

Como comentabamos anteriormente, se ha visto que el patron de Pauta Envolvente
Alcista resultaba de escasa fiabilidad cuando el volumen no acompafiaba al patrdn, ese
decir, cuando durante la formacion del patron y justo después a este, las barras de NVO
mostraban que el volumen era bajo comparado a los ultimos periodos, por lo que la

reversion carecia de fuerza suficiente y no llegaba a producirse.

En este ultimo caso de Fubo, donde también aparece el patron, se puede apreciar
que la reversion se lleva a cabo, por lo que se decide observar el NVO para analizar el
comportamiento del NVO vy la relacion con los casos en los que el patron fallaba. Se

aprecia que en los periodos 4 y 5, segunda vela del patron y primera tras este,
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respectivamente, los valores del NVO son de 200 y 280, indicando un claro aumento
relativo del volumen. Por lo tanto, se aprecia como el interés de los inversores aumenta
mientras se completa el patron y termina esta, evidenciando el interés de estos en la
reversion. Se puede deducir que la mayoria de las transacciones del aumento de volumen

eran compras, como muestra el aumento de los precios en estos periodos.

6.7.2.2.2 Marriot Int.

En la llustracion 53 se muestra la cotizacion en velas de la empresa MAR, cotizada
en el Nasdag americano, entre los dias 21 de marzo y 30 de marzo de 2021, en periodos de
1 dia. Se puede observar la aparicion del patron de Pauta Envolvente Alcista en los
periodos 3 y 4, pues estaba presente una tendencia bajista y aparece una vela alcista
(blanca, periodo 4), que cubre totalmente el cuerpo de la anterior (azul, periodo 3).
Apréciese como el patron, igual que en el caso de FUBO, acierta en su prediccion de
reversion alcista, ya que en los periodos posteriores a este se produce una clara reversion

alcista, llegando a los 152 $/accion, tras cotizar a 140$/accion durante el patron.
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lustracion 53 - Pauta Envolvente Alcista Marriot (Elaboracién propia)

Como comentadbamos anteriormente, se ha visto que el patron de Pauta Envolvente

Alcista resultaba de escasa fiabilidad cuando el volumen no acompafaba al patron, ese
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decir, cuando durante los periodos posteriores al patron las barras de NVO mostraban que
el volumen no crecia relativamente, por lo que la reversion carecia de fuerza suficiente y

no llegaba a producirse.

En este Gltimo caso de Marriot, donde también aparece el patrén, se puede apreciar
que la reversién se lleva a cabo, por lo que se decide observar el NVO para analizar el
comportamiento del NVO y la relacion con los casos en los que el patron fallaba. Se
aprecia que en los periodos 5 y 6, velas posteriores al patron, los valores del NVO son de
mayores que los presentes durante el patrén, indicando un claro aumento relativo del
volumen. Por lo tanto, se aprecia cémo el interés de los inversores aumenta cuando se
termina el patron, evidenciando el interés de estos en la reversion. Se puede deducir que la
mayoria de las transacciones del aumento de volumen eran compras, como muestra el

aumento de los precios en estos periodos.

6.7.2.3 Conclusiones

Tras el andlisis intensivo de 5 casos reales de empresas cotizadas en bolsa, en los
que durante determinados periodos se ha producido un patrén de velas envolvente alcista,
se ha podido llegar determinar una conclusién respecto a la influencia del comportamiento

del volumen en el desarrollo de la reversién alcista.

El patrén analizado predice que, estando en una tendencia bajista, se va a producir
una reversion alcista, produciéndose un cambio repentino de la tendencia. Es correcto
pensar que es dificil que se produzca un cambio de tendencia de cualquier manera, ya que
lo normal es que, si nos encontramos en una tendencia, esta contintie. Nuestra conclusion
no se aleja de esta idea, ya que se ha observado que en los casos en los que se detecta un
patron de envolvente alcista, este no resulta efectivo cuando el volumen no le acompafia, es

decir, cuando el volumen relativo es bajo. Se entiende que, aunque se produzca el patron, y
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por lo tanto indicios para una reversion, es necesaria cierta fuerza para efectuar el cambio

de tendencia, siendo requerido un aumento de volumen.

Tras analizar los Gltimos casos, de las empresas americanas Fubo y Marriot, en los
que se observa un patrén y resulta efectivo, produciéndose un cambio de tendencia, se
confirman las conclusiones obtenidas anteriormente. En estos casos se observa un aumento
considerable del volumen relativo mientras se forma el patrén, aportando la fuerza

suficiente para la consecucion del cambio de tendencia.
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Capitulo 7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

7.1.1 ESTRELLA DOJI BAJISTA

Se concluye que el patrén Estrella Doji Bajista presenta mayores posibilidades de
ser efectivo cuando en el periodo posterior al patron se produce un claro aumento del
volumen negociado, representandose en una barra de NVO superior a las presentes durante

los periodos del patrén.

De tal manera, se recomienda a los inversores observar en primer lugar la aparicién
de un patron de Estrella Doji Bajista. Tras localizar el patrén, se debera prestar especial
atencion a si se produce un aumento considerable del valor NVO de la vela posterior, con
respecto a la media de NVO de los 2 periodos en los que se produce el patrén. Se entiendo

como considerable un valor mayor o igual a 20 puntos porcentuales de NVO.

7.1.2 PAUTA ENVOLVENTE ALCISTA

El patron analizado predice que, estando en una tendencia bajista, se va a producir
una reversion alcista, produciéndose un cambio repentino de la tendencia. Es correcto
pensar que es dificil que se produzca un cambio de tendencia de cualquier manera, ya que
lo normal es que, si nos encontramos en una tendencia, esta continde. Nuestra conclusién
no se aleja de esta idea, ya que se ha observado que en los casos en los que se detecta un
patron de envolvente alcista, este no resulta efectivo cuando el volumen no le acompafia, es
decir, cuando el volumen relativo es bajo. Se entiende que, aunque se produzca el patron, y
por lo tanto indicios para una reversion, es necesaria cierta fuerza para efectuar el cambio

de tendencia, siendo requerido un aumento de volumen.
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Tras analizar los ultimos casos, de las empresas americanas Fubo y Marriot, en los
que se observa un patrén y resulta efectivo, produciéndose un cambio de tendencia, se
confirman las conclusiones obtenidas anteriormente. En estos casos se observa un aumento
considerable del volumen relativo mientras se forma el patron, aportando la fuerza

suficiente para la consecucion del cambio de tendencia.

7.2 PREDICCION DE INTERVALOS DE PRECIOS A PARTIR DEL
VOLUMEN NEGOCIADO

7.2.1 VOLUMEN COMO VARIABLE REAL

En primer lugar, se evalud el funcionamiento del algoritmo para predecir intervalos
de minimos y méaximos de precios a partir del volumen. Tras la obtencién de los intervalos
predichos, y la previa verificacion de que el algoritmo funciona correctamente, se ha
observado que para muchos periodos los intervalos de prediccién distan enormemente de
los intervalos de precios reales.

Se ha estudiado el por qué de esta cuestion, cuestionando el funcionamiento del
algoritmo y la eleccion de las variables. Después de un analisis intensivo, se ha obtenido
finalmente la razén principal del pésimo funcionamiento del intervalo en la prediccion

anterior.

El algoritmo desarrollado por (Blanco-Fernandez, Colubi, and Garcia-Barzana
2013) modela una prediccion lineal de un intervalo, Y, a partir de una variable real, x. De
tal manera, tal y como muestra la Ecuacion 29, el intervalo predicho Y serd mayor si la
variable x aumenta, mientras que presentara valores menores si la variable x toma un valor
pequefio. Esta caracteristica, aplicada al caso de TSLA, implica que si de un periodo a otro
aumenta el volumen negociado, el algoritmo predecira que el intervalo de precios para el
periodo siguiente se encontrara entre precios mayores que el periodo anterior, dada la

relacién lineal con el volumen.
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Dicha circunstancia dista de la realidad, ya que, si bien es cierto que un aumento de
volumen suele desencadenar una mayor variacion de precios, aumentando la volatilidad de
la accion en cuestion, no es cierto que esta variacion deba ser positiva. Si se observan
numerosos casos reales de acciones que han experimentado aumentos de volumen de un
periodo a otro, se puede apreciar que aproximadamente el 50% de los casos desencadena

en una variacion de precios positiva, no en un 100%, como modela el algoritmo.

Se determina por tanto que el algoritmo no es apto para la prediccién de intervalos
de precios a partir del volumen negociado, debido a que este establece una relacion lineal,
la cual es inexistente en la realidad. Predecir a partir de otras variables derivadas del
volumen como el Oscilador de Volumen Normalizado (N.V.0O.), el volumen relativo, o la
variacion de volumen porcentual, tampoco resultarian en una prediccion de los precios
eficiente mediante el algoritmo empleado, ya que estas variables son mayores cuanto
mayor es el volumen, suponiendo entonces en el algoritmo que los precios aumentarian,

por la relacion lineal con el precio existente en el modelo.

7.2.2 PRECIO DE CIERRE COMO VARIABLE REAL

Tras observar la ineficacia del algoritmo prediciendo a partir del volumen
negociado, se analiza el funcionamiento del algoritmo de (Blanco-Fernandez, Colubi, and
Garcia-Barzana 2013) empleandose para predecir intervalos de precios Y de minimo y
maximo de cotizacion para un periodo, a partir del precio de cierre del periodo anterior.
Con tal objetivo, se han analizado 7 empresas cotizadas en bolsas americanas, de distintos

sectores.

Cada una de las empresas sera estudiada para la prediccidn de intervalos de precios
en 3 periodo distintos, de 3 afios cada uno. Dichos periodos se encuentran entre 2014 y
2020.
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Por altimo, cada prediccidn ha discernido los periodos predichos segun el volumen
que presentaban, con el objetivo de analizar posteriormente el funcionamiento del
algoritmo para distintas segln la categoria del volumen. De tal manera, se dividen los datos
de validacién en dos categorias. En primer lugar, los periodos que presenten un volumen
inferior al medio durante el periodo de analisis, y en segundo lugar aquellos que presenten
un volumen superior al medio. Por lo tanto, se han realizado un total de 52 predicciones, 6

para cada una de las 7 empresas, obteniéndose las conclusiones mostradas a continuacion.

Cabe destacar que en el 100% de las predicciones realizadas, el valor de iU de Theil
es inferior a 1, mostrando que en todos los casos se predice con mayor eficacia que la que
realizaria una prediccion de Paseo Aleatorio. Si realizamos la media de los valores
obtenidos para el estadistico, se obtiene que es de 0.56, un valor de practicamente la mitad
que el del Paseo Aleatorio, evidenciando la clara superioridad de eficacia de prediccion del

algoritmo.

Comparando en la Tabla 7 las medias de los 3 estadisticos segun la clase de
volumen de las acciones estudiadas, se observa como presentan valores inferiores en

las predicciones en las que el volumen es bajo.

Tabla 7 - Estadisticos seguin volumen

Volumen Volumen
Alto Bajo
iU de Theil 0,7940619| 0,36456667
iARV 0,05383333| 0,01279493
MDE 2,32591429| 0,94865714

Estas claras diferencias de eficacia que se producen dependiendo de si el volumen

es inferior o superior al medio del periodo se deben a que en dias en los que el volumen es
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superior, el precio es méas volatil, produciéndose mayores incrementos o decrementos de

precios, empujados por el incremento de negociacion en la accion.

El modelo de prediccidn utilizado genera una Unica relacion de prediccion entre x e
Y para todos los dias estudiados. De tal manera, los dias de mayor volumen, y por lo tanto
de mayor volatilidad, son mas complicados de predecir para el algoritmo, implicando
mayores errores en la estimacion. Es decir, las diferencias de eficacia obtenidas
dependiendo del volumen tienen sentido con los conceptos previamente estudiados de las

implicaciones del volumen en los mercados bursatiles.

7.2.2.1 Analisis por periodo

De cara a analizar la eficacia de las predicciones segun el periodo, se han calculado
las medias de los 3 estadisticos estudiados, segun el periodo estimado. En la Tabla 8 se

recogen los valores obtenidos.

Tabla 8 - Estadisticos seguin Periodo

P1 P2 P3
iU de 0,55 0,56 0,62
Theil
iARV 0,02 0,03 0,04
MDE 0,96 1,66 2,29

Observando la Tabla 8 se aprecia como el valor de todos los estadisticos toma

valores inferiores en el Periodo 1 que en el resto de periodos. Como se comentd
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anteriormente, cuanto menores sean los valores de los estadisticos, mejores seran las
predicciones, ya que representan las desviaciones entre las predicciones y los valores reales
de intervalos. Por lo tanto, se realizan mejores predicciones el Periodo 1 (2017), que el
Periodo 2 (2018), y el Periodo 3 (2020). Ademas, las predicciones son mejores en el
Periodo 2 que en el Periodo 3. Este estudio determina que las predicciones han sido

mejores cuanto mas antiguo es el periodo, es decir, el afio de estudio.

Anteriormente se ha concluido que el modelo de prediccidn presenta mayor eficacia
en aquellos periodos en los que se produce mayor volatilidad, es decir, en los de menor
volumen. Este estudio propone que el hecho de que el algoritmo sea mas eficiente en el
Periodo 1 que en el resto, asi como en el Periodo 2, que en el 3, es decir, cuanto mas
antiguos los datos, se debe a que en estos ultimo afios ha aumentado el volumen en los
mercados considerablemente, produciéndose mayor volatilidad en los precios de las
acciones. Este aumento de volumen provoca que se produzcan mayores variaciones de

precios con mayor frecuencia, desencadenando en peores predicciones del modelo.

7.3 TRABAJOS FUTUROS

A continuacién, se exponen varias lineas de investigacion posibles de cara a

continuar con los aspectos estudiados en este proyecto.

7.3.1 PATRONES DE VELAS Y N.V.O.

Este proyecto ha propuesta un modelo de evaluacién de patrones de velas,
basandose fundamentalmente en el volumen para mejorar la eficacia del empleo de estos.
Para ello se ha desarrollado una funcion que calcula valores del oscilador de volumen
normalizado, para posteriormente representarlos mediante barras junto a la cotizacion en

velas.
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El método desarrollado se ha puesto en practica para dos tipos de patrones
concretos, la Estella Doji Bajista, y la Pauta Envolvente Alcista, obteniéndose conclusiones
interesantes. De tal manera, se propone amentar el nimero de patrones estudiados, asi

como una forma de evaluar matematicamente la eficacia de la estrategia.

7.3.2 PREDICCION DE INTERVALOS DE PRECIOS

Este proyecto ha demostrado la eficacia del algoritmo de (Blanco-Fernandez,
Colubi, and Garcia-Barzana 2013) cuando se trata de predecir intervalos de precios de
cotizacion a partir de precios de cierre. No obstante, se aprecio que el modelo no predecia
correctamente si se trataba de predecir a partir del volumen negociado. Dicha ineficacia se
debe a la falta de linealidad real entre el volumen y el precio en bolsa, ya que si el volumen
sube, una accidn puede subir o bajar de precio, mientras que la linealidad del algoritmo

implicaba que si el volumen subia, el precio subia, estimando de ineficientemente.

De cara a predecir a partir del volumen, evitando esta falta de linealidad real, se
propone modificar el modelo para permitir predecir a partir del volumen, o bien
experimentar con variables derivadas del volumen sean linealmente dependientes a los

precios, como pudieran ser indicadores técnicos de volumen.
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Capitulo 9. ANEXO I -RELACION CON LOS O.D.S.

1. INTRODUCCION

Los Objetivos de Desarrollo Sostenible, también conocidos como O.D.S., estan
compuestos de 17 objetivos para transformar el mundo en el que vivimos. En 2015 fue
aprobada por la O.N.U., Organizacion de Naciones Unidas, la Agenda 2030 sobre el
desarrollo sostenible. Esta agenda supone una oportunidad para las sociedades de
emprender un camino en el que se mejore la vida de todo, sin excluir a nadie. En la
llustracion 54 se muestra el logo oficial de la O.N.U. La segunda ‘0’ de objetivos esta

compuesta por 17 colores, representando los 17 objetivos de la iniciativa.

/_.

@ OBJETIVOS St

lustracion 54 - O.D.S.

2. RELACION CON EL PROYECTO

Los O.D.S. estan para facilitar la vida de todos y cada uno de nosotros, pero al
mismo tiempo debemos tratar de contribuir en estos siempre que esté en nuestro alcance.
Este proyecto no se separa de la anterior idea, por lo que a continuacién se procede a

enumerar y desarrollar cuales son los O.D.S a los que mas contribuye y por qué.
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ANEXO | — RELACION cON LOS O.D.S.

2.1. TRABAJO DECENTE Y CRECIMIENTO ECONOMICO

El primer Objetivo de Desarrollo Sostenible al que mas puede contribuir mi
proyecto es el 8, que dice asi: “Promover el crecimiento econdémico inclusivo y sostenible,
el empleo y el trabajo decente para todos”. Un correcto analisis de variables bursatiles
como el volumen puede contribuir a que mas personas se puedan beneficiar de conocer
como realizar un analisis lo mas competo posible de la bolsa, asi como tratar de
beneficiarse de esta con el menos riesgo posible.

TRABAJO DECENTE
Y CRECIMIENTO
ECONOMICO

i

lustracion 55 - O.D.S. 8

En particular, la Meta 8.10 establece: “Fortalecer la capacidad de las instituciones
financieras nacionales para fomentar y ampliar el acceso a los servicios bancarios, de
seguros y financieros para todos.” (Naciones Unidas 2020) EI apéndice 8.10 es al que mas
puede contribuir mi proyecto dentro del O.D.S. 8, debido a que este proyecto publica
posibilidades de andlisis y prediccion de la bolsa, a través del volumen principalmente,
democratizando posibilidades a la hora de tratar con acciones, fomentando su uso y
reduciendo el riesgo.

139



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS

COMILLAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
UNIVERSIDAD PONTIFICIA GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS INDUSTRIALES
s |

ANEXO | — RELACION cON LOS O.D.S.

2.2. INDUSTRIA, INNOVACION E INFRAESTRUCTURA

El segundo Objetivo de Desarrollo Sostenible al que méas puede contribuir mi
proyecto es el 9, que dice asi: "Construir infraestructuras resistentes, promover la
industrializacion sostenible y fomentar la innovacion”. Todo algoritmo y funcion que se
desarrolla en este estudio es innovacion, explorando diversas formas de estudiar el

volumen y las acciones, asi como de predecir intervalos de precios.

INDUSTRIA,
INNOVACION E
INFRAESTRUCTURA

llustracion 56 - O.D.S. 9

La meta 9.A establece: “Apoyar el desarrollo de la tecnologia, la investigacion y la
innovacidén nacionales en los paises en desarrollo, incluso garantizando un entorno politico
propicio para, entre otras cosas, la diversificacion industrial y la adicion de valor a los
productos basicos. Los recursos naturales son limitados, y un uso adecuado de los mismos
puede ayudar ampliamente a los paises en desarrollo a crecer mas rapido y, como
consecuencia, a mejorar la vida de sus habitantes. Todos los intercambios comerciales se
ven afectados por la relacion de las monedas, por lo tanto, tener méas conocimiento sobre
como va a evolucionar, puede llevar a una mejor utilizacion de los recursos.” (Naciones
Unidas 2020) El hecho de poder predecir con mayor exactitud la evolucién de los
mercados bursétiles, puede ser definitivamente utilizado por las instituciones financieras

para conocer las tendencias futuras y actuar en consecuencia para promover el crecimiento.
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