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Resumo

No contexto do mundo financeiro en constante cambio e complexidade, este traballo
trata sobre a aplicacion das redes neuronais artificiais e da programacion cuadratica na
xestién de carteiras financeiras. Destaca a importancia de caracterizar adecuadamente as
series temporales financeiras para unha previsién mais precisa e examinase o potencial de
combinar redes neuronais convolucionais e LSTM para mellorar a prevision de series
temporais. No proceso de composicion da carteira aplicase a programacién cuadratica
como técnica eficiente para conseguir unha distribucién 6ptima dos activos financeiros. En
conclusién, o enfoque de combinar redes neuronais artificiais e programacién cuadrética
resulta prometedor na xestién de carteiras financeiras, pero € necesario un estudo mais
profundo e exhaustivo para determinar a sta eficiencia 6ptima. Este traballo senta as bases
para futuras investigacions, destacando a importancia de utilizar datos actualizados e de
configurar adecuadamente os modelos para lograr unha xestion de carteira mais informada

e eficaz nun entorno financeiro en constante evolucion.

Palabras clave: xestibn de carteiras, carteiras, redes neuronais artificiais,
programacion cuadratica, series temporales financeiras, predicion de prezos, composicion
da carteira.

NUmero de palabras: 14001
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Resumen

En el contexto del mundo financiero en constante cambio y complejidad, este trabajo
aborda la aplicacion de redes neuronales artificiales y programacion cuadratica en la
gestion de carteras financieras. Se destaca la importancia de caracterizar adecuadamente
las series temporales financieras para realizar prondsticos mas precisos y se examina el
potencial de la combinacion de las redes neuronales convolucionales y LSTM para mejorar
la prevision de series de tiempo. En el proceso de composicion de carteras, se aplica la
programacion cuadratica como una técnica eficiente para lograr una distribucién 6ptima de
activos financieros. En conclusion, el enfoque de combinar redes neuronales artificiales y
programacion cuadratica muestra promesa en la gestion de carteras financieras, pero es
necesario un estudio mas profundo y exhaustivo para determinar su eficiencia 6ptima. Este
trabajo sienta las bases para futuras investigaciones, destacando la importancia de utilizar
datos actualizados y configurar adecuadamente los modelos para lograr una gestion de

carteras mas informada y efectiva en un entorno financiero en constante evolucion.

Palabras clave: gestion de carteras, carteras, redes neuronales artificiales,
programacion cuadratica, series temporales financieras, prediccion de precios, composicion
de carteras.
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Abstract

In the context of the financial world in constant change and complexity, this work deals
with the application of artificial neural networks and quadratic programming in the
management of financial portfolios. The importance of properly characterizing financial time
series for more accurate forecasting is highlighted, and the potential of combining
convolutional neural networks and LSTM to improve time series forecasting is examined. In
the portfolio composition process, quadratic programming is applied as an efficient
technique to achieve an optimal distribution of financial assets. In conclusion, the approach
of combining artificial neural networks and quadratic programming shows promise in the
management of financial portfolios, but a deeper and more exhaustive study is necessary
to determine its optimal efficiency. This paper lays the groundwork for future research,
highlighting the importance of using up-to-date data and properly configuring models to
achieve more informed and effective portfolio management in an ever-evolving financial

environment.

Keywords: portfolio management, portfolios, artificial neural networks, quadratic

programming, financial time series, price prediction, portfolio composition
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1. Introduccion

7

No ambito financeiro, a xestion eficiente da carteira € unha tarefa crucial para
investidores e xestores de activos, xa que busca maximizar os rendementos e minimizar os
riscos asociados aos investimentos. Nos ultimos anos, o campo da intelixencia artificial e a
aprendizaxe automatica experimentou un avance notable, o que permitiu a aplicacién de
técnicas innovadoras para mellorar o proceso de toma de decisiéns financeiras.

Este traballo céntrase na integracion de duas potentes ferramentas: redes neuronais
artificiais e programacion cuadratica, para abordar o reto da xestion de carteiras. A
combinacion destas técnicas ofrece un enfoque robusto e prometedor para a prevision de
series temporais financeiras e a composicion da carteira nun ambiente financeiro altamente

dinamico e complexo.

O desenvolvemento do traballo estrutirase en varios apartados fundamentais para
abordar de forma integral o tema. En primeiro lugar, realizase unha caracterizacion
detallada da serie temporal financeira, examinando as suas caracteristicas e propiedades

esenciais para comprender mellor o comportamento dos prezos dos activos.

A continuacion, explorase o potencial das redes neuronais artificiais na prevision de
series temporais. Preséntanse antecedentes sobre 0 uso destas redes neste contexto e
destacan duas arquitecturas moi utilizadas: redes neuronais convolucionais e redes de
memoria a longo prazo (LSTM), ambas con capacidade para capturar patrons complexos

en datos financeiros.

A seccion sobre composicion da carteira aborda o problema e presenta diversas
técnicas aplicadas na xestion de activos. E aqui onde se introduce a programacion
cuadratica como unha ferramenta relevante e eficiente para a construcién 6ptima de

carteiras de investimento.

A obtencion de datos precisos e relevantes é fundamental para calquera analise
financeira e para traballar con algoritmos de Machine Learning. Describese a metodoloxia
aplicada para obter datos e como se computaron algins dos indicadores mais comuns
empregados en finanzas para utilizar como variables descritivas do problema en conxunto

David Diaz Rodriguez
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cos datos histéricos. Tamén se expdn como se estruturan 0s vectores que se empregaran
na modelizacion e adestramento de redes neuronais.

Nos Ultimos apartados abordase o proceso de modelizacién e adestramento, que
implica a correcta configuracién das redes neuronais e a implantacion de programacion
cuadrética para obter resultados 6ptimos. Finalmente, preséntanse os resultados obtidos,
incluindo as predicions xeradas polas redes neuronais e a composicion de carteiras
recomendadas, demostrando asi a eficacia da metodoloxia proposta na xestién de carteiras
financeiras.

En conxunto, este traballo busca ofrecer unha vision completa e actualizada do uso
das redes neuronais artificiais e da programacion cuadratica na xestion de carteiras,
destacando o seu potencial como opcién para mellorar a toma de decisions financeiras e
proporcionar aos investidores unha valiosa ferramenta para optimizar as suas estratexias
nun entorno cambiante e competitivo.

David Diaz Rodriguez
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2. Desenvolvemento do traballo

O presente traballo afonda no campo da aprendizaxe automética e da intelixencia
artificial, concretamente no uso combinado de redes neuronais artificiais e programacion
cuadrética. Esta poderosa sinerxia busca ofrecer unha solucion eficaz e sofisticada para a
previsibn de series temporais financeiras e a composicion 6ptima das carteiras de
investimento. Mediante a aplicacion destas técnicas, preténdese mellorar a toma de
decisions financeiras e maximizar os rendementos, minimizando os riscos asociados aos
investimentos. Nos seguintes apartados exploraranse en detalle as diferentes etapas do
proceso, dende a caracterizacién de series temporais e o funcionamento das redes
neuronais, ata a implantacion da programacion cuadratica na construcion de carteiras

eficientes.

2.1. Caracterizacion de series temporais financeiras

Este epigrafe dividese en dous subtitulos. No primeiro preséntanse 0s conceptos
fundamentais relacionados coas series temporais, incluindo as suUas caracteristicas,
compofientes e clasificacions, e establece a sta relacion coa analise de series temporais e
a prevision, que é o obxectivo deste informe. O segundo subepigrafe afonda nas
caracteristicas dos prezos das accions, partindo dunha descricion xeral e avanzando cara
a aspectos mais concretos, asi como na importancia da estrutura na que se atopan os datos

relativos a estas.
2.1.1. Series temporais e as suas caracteristicas

As series temporais son un tipo de proceso estocastico que se caracteriza por ordenar
variables aleatorias segundo o tempo. Isto significa que cada momento esta asociado a un
valor da variable que depende do azar e que pode cambiar co paso do tempo. Segundo
Ruiz (2011), un proceso estocastico é “unha coleccién ou familia de variables aleatorias,
ordenadas segundo un subindice que adoita ser o tempo” (p.01). A analise das series

temporais pode ter diferentes finalidades, como describir o comportamento das variables

David Diaz Rodriguez
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ou predicir ou prognosticar os seus valores futuros, o que resulta especialmente relevante

para as series financeiras.

A andlise de series temporais € unha ferramenta estatistica que permite estudar o
comportamento dunha variable ao longo do tempo. Non obstante, non existe un consenso
Unico sobre os compofientes que se deben considerar neste tipo de andlises. Alguns
autores, como Kocenda and Cerny (2017) e Anderson et al. (2017), propofien que as series
temporais poden descompofierse en tres compofientes: tendencia, estacionalidade e ruido.
Outros autores, como Dodge (2008) e Espallargas and Solis (2012), suxiren que haberia
gue engadir un cuarto compoiiente: o ciclo. Por ultimo, hai autores que suxiren que as series

temporais poden ter ata cinco compofientes, son os casos de IBM (2021) e Chirinos (2018).

Tendencia: é o patron de cambio a longo prazo que se observa nunha serie de datos.
Podese definir como a direccion xeral e persistente das variacions da serie ao longo do
tempo. Pdodese clasificar como positivo (Grafico 1), negativo (Grafico 2) ou nulo (Grafico 3),
dependendo de se a serie aumenta, diminle ou permanece constante a longo prazo. A
tendencia podese identificar mediante analise grafica ou por métodos estatisticos. Este
compofiente € importante para comprender o comportamento histérico e proxectar o futuro
dunha serie de datos, é habitual nos distintos criterios mencionados.

Estacionalidade: Tamén chamada variacion ciclica regular: Refirese a variacion
correspondente aos movementos da serie que se producen cada determinado periodo de
tempo, Grafico 4. Este compofiente é, como a tendencia, habitual nos criterios
mencionados. Diferenciando en que aqueles autores que expofien catro e cinco
compofientes denominan estacionalidade as variaciéns periddicas correspondentes a
periodos inferiores ou iguais a un ano (como periodicidade diaria, semanal, mensual ou
anual), mentres que as variacions periodicas correspondentes a periodos mais longos
contemplan. un compofiente chamado variacions ciclicas. Polo tanto, para determinar a
estacionalidade dunha serie temporal, é necesario analizalas nun periodo non inferior a

dous anos.

Un compofiente que non se pode explicar polos outros elementos da serie temporal €
a variacion irregular ou o erro. Este compofiente tamén se cofiece como variacion aleatoria,
ruido ou residual, e méstrase en Grafico 4. A variacién irregular € comun nos tres criterios
mencionados anteriormente. Alguns autores distinguen entre a variacién irregular, que é

David Diaz Rodriguez
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ocasional e aleatoria, e a variacion atipica, que se produce por eventos illados que alteran
o comportamento da serie. A variacion atipica pédese clasificar en varios tipos: aditiva,

innovacioén, cambio de nivel, transitoria, estacionalidade aditiva e tendencia local.

Unha forma de categorizar as series temporais é segundo o grao de variabilidade que
presentan ao longo do tempo Segundo o exposto en Villagarcia (2006), € posible distinguir
entre series homoscedasticas e heteroscedasticas. As series homoscedasticas son aquelas
gue mantefien un rango constante de variacién, como se mostra en Grafico 3. Pola contra,
as series heteroscedasticas son as que cambian o rango de variacién, aumentando ou

diminuindo a stua amplitude, como se ilustra nos Grafico 1 e Grafico 2.

Un concepto clave na analise de series temporais € o da estacionariedade. Unha serie
temporal é estacionaria cando as suas propiedades estatisticas, como a media, a varianza
e a covarianza, non cambian co tempo. Isto implica que a serie hon presenta tendencia,
ciclos ou estacionalidade. Como sinalan Castillo and Varela (2010), Villavicencio (2010) e
Ruiz (2011), a estacionariedade € unha condicion necesaria para poder predicir o
comportamento futuro dunha serie temporal mediante técnicas estatisticas. Un exemplo

dunha serie temporal estacionaria méstrase en Grafico 3.

As series temporais financeiras presentan heteroscedasticidade, é dicir, varianzas que
cambian co tempo. Isto implica que non estan estacionarios e que o seu comportamento
depende de factores externos. Para verificar a estacionariedade dunha serie temporal
pédense empregar diferentes métodos, como o correlograma, que mostra as funcions de
autocorrelacion e autocorrelacion parcial da serie, ou probas de raices unitarias, como as
de Dickey Fuller ou Phillips Perron, que proban a hip6tese nula de que a serie ten unha raiz
unitaria. Estes métodos explicanse con mais detalle en Castillo and Varela (2010),
Villavicencio (2010) e Ruiz (2011). O Grafico 5 ilustra un exemplo de correlograma para

unha serie temporal financeira.
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2.1.2. Caracteristicas de prezos

Investir en acciébns ou en calquera outro activo cotizado na bolsa € unha tarefa
complexa e desafiante, que require unha comprension completa das tendencias e
flutuacions do mercado. O nucleo desta comprension € a capacidade de analizar e
interpretar os datos dos prezos do mercado de accions, proporcionando informacion clave
sobre o comportamento dos participantes no mercado e os factores que impulsan os
movementos do mercado. A finalidade desta subseccién é ofrecer unha vision xeral do
entorno de prezos das accions e da sUa representacion habitual, sinalando os aspectos
mais importantes para a aplicacion das técnicas que se exploraran nos seguintes

apartados.

Como se explica en CNMV (n.d.b), os mercados de accions son mercados organizados
onde se negocian accions e outros valores, como renda fixa, warrants, certificados e fondos
cotizados en bolsa. En BME (n.d.) recéllese que, en Espafia, existen catro bolsas de valores
tradicionais (Madrid, Barcelona, Bilbao e Valencia) que forman parte do holding BME
(Bolsas e Mercados Espafioles), que tamén integra outros segmentos e negociacion,
valores dos sistemas de compensacion e liquidacion. Sendo, segundo explican en CNMV
(n.d.c), o Sistema de Interconexion Bolsa Espafiola (SIBE) é a plataforma que permite a
negociacion continua e electronica de todos os valores admitidos a negociacion nas catro

bolsas espafiolas.

Como expon CNMV (n.d.a), as accions son valores mobiliarios que representan unha
parte proporcional do capital social dunha sociedade an6nima, e os seus titulares son
socios propietarios da mesma. As accions poden negociarse en bolsas de valores ou

noutros mercados secundarios autorizados.

Do exposto en Mitchell (2020), Pinset (2021) e C. Team (2023) pddese concluir que,
para explicar o prezo das acciéns dunha empresa, pédense considerar 0s seguintes
factores:

. A oferta e a demanda de acciéons no mercado: se hai mais compradores que
vendedores, 0 prezo subira e viceversa. Isto depende das expectativas e da

confianza dos investidores no futuro da empresa.
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. Cambios na xestion ou producion da empresa: se a empresa mellora a sta
eficiencia, a sta rendibilidade ou a sta innovacion, o prezo das sltas accions podera
aumentar. Pola contra, se a empresa ten problemas internos, perde competitividade
ou se ve afectada por crises externas, o prezo pode baixar.

*  Areputacion da empresa: se a empresa ten unha boa imaxe publica, estd asociada
a éxitos ou logros ou recibe boas valoraciébns dos analistas, o prezo das suas
accions pode subir. Pola contra, se a empresa esta envolta en escandalos,
demandas ou polémicas, ou recibe malas valoraciéns dos analistas, o prezo pode
baixar.

Nos textos Pinset (2021), T. |. Team (2022) e C. Team (2023) tamén sinalan a
importancia de diferenciar o prezo dunha empresa ou a sua participacién do seu valor
intrinseco. Poder resumir tendo en conta o que se indica nestes textos e o que se indicou
anteriormente que o prezo dunha empresa ou accién é o que compradores e vendedores
estan dispostos a pagar por ela nun momento determinado, mentres que o valor intrinseco
dunha empresa ou accion depende en gran medida da metodoloxia empregada para valorar

as empresas e dos obxectivos do avaliador.

Unha vez contextualizado de forma xeral o entorno no que se atopan 0s prezos das
accions e explicados alguns dos factores que poden afectalos, a continuacion explicase a
estrutura na que adoitan aparecer estes datos. Xeralmente, os prezos das accions
rexistranse periodicamente (diariamente, semanalmente, mensualmente, anualmente,
etc.). rexistrando para cada periodo o prezo de apertura, o prezo mais alto, o mais baixo, o

prezo de peche, o volume e o prezo de peche axustado, consulte Taboa 1.

Polo exposto en Barone (2022), Chen (2022), Downey (2022), Hayes (2021) e Ganti
(2020) pbdese entender que:

* O prezo de apertura é o primeiro prezo ao que se hegocia un activo financeiro nunha
sesion de negociacion. Este prezo pode ser diferente ao prezo de peche da sesién
anterior, xa que poden producirse cambios na oferta e na demanda durante o
periodo de peche do mercado. O prezo de apertura adoita indicar o ton ou tendencia
do mercado para ese dia.

. O prezo méis alto é o prezo méis alto ao que se negocia un activo financeiro nunha
sesion de negociacion. Este prezo reflicte o nivel mais alto de interese do comprador
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para ese activo nese dia. O prezo mais alto pode ser un indicador da fortaleza ou
debilidade dun activo, asi como da sUa volatilidade.

. O prezo méis baixo € o prezo mais baixo ao que se negocia un activo financeiro
nunha sesion de negociacion. Este prezo reflicte o nivel minimo de interese dos
vendedores por ese activo nese dia. O prezo mais baixo pode ser un indicador da
presion ou resistencia dun activo, asi como da sUa volatilidade.

O prezo de peche é o Ultimo prezo ao que se negocia un activo financeiro nunha
sesion de negociacion. Este prezo é o que se utiliza para calcular o valor de mercado
dese activo ao final do dia. O prezo de peche adoita ser 0 mais importante para 0s
investidores, xa que resume o resultado das operacions do dia e mostra a direccion
do mercado.

. O volume é o numero de unidades dun activo financeiro negociado nunha sesién de
negociacion. O volume mostra o nivel de actividade ou liquidez dun mercado ou dun
activo. O volume adoita acompafiar os movementos de prezos, xa que indica o grao
de consenso ou diverxencia entre 0s participantes no mercado.

. O prezo de peche axustado é o prezo de peche dun activo financeiro que se modifica
para ter en conta eventos como dividendos, escisions, fusiéns ou adquisicions que
afectan ao valor do activo. O prezo de peche axustado permitelle comparar o

rendemento histérico dun activo con maior precision e coherencia.

Polo exposto en Hayes (2021) e Ganti (2020), enténdese que a diferenza entre o prezo
de peche e o prezo de peche axustado é de grande importancia, xa que o primeiro pode
dar unha imaxe distorsionada da evolucion dunha accion ao longo do ano. mentres que 0

segundo reflicte o valor real do stock despois de axustarse polos factores que o alteran.

Por exemplo, a xunta directiva dunha empresa pode decidir dividir as acciéns da
empresa 3 por 1. Asi, as accions en circulacion da empresa aumentan por un maltiplo de
tres, mentres que o prezo das sUas acciéns dividese por tres. Digamos que unha accién
pechou a $ 300 o dia antes da sua division. Neste caso, o prezo de peche axustase a $ 100
(% 300 dividido por 3) por accion para manter un estdndar de comparacién consistente. Do
mesmo Xeito, todos os demais prezos de peche anteriores para esa empresa dividirianse

por tres para obter os prezos de peche axustados. Ganti (2020)
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Debido a isto, o prezo de peche axustado é mellor para a aplicacion de técnicas de
andlise de series temporais, xa que permite comparar o comportamento dunha accién ao
longo do tempo sen as distorsiéns provocadas polos eventos corporativos. A serie temporal
mais utilizada nos estudos de analise de prezos de mercado é a formada por rendementos

calculados a partir do prezo de peche axustado.

2.2. Redes neuronais artificiais na prevision de series
temporais

Este epigrafe esta dividido en tres subtitulos. O primeiro trata sobre os antecedentes
do uso de redes neuronais artificiais para traballar con series temporais, mais
concretamente na prevision. No segundo e terceiro subtitulo exponse o funcionamento de

duas das estruturas de capa de ANN utilizadas neste traballo, sendo estas a CNN e aLSTM.

2.2.1 Antecedentes sobre o uso de redes neuronais artificiais na

predicion de series temporais

En Chollet and Allaire (2018) indicase que o entorno ANN esta formado por intelixencia
artificial (en diante 1A), machine learning ou aprendizaxe automatica (en diante ML) e deep
learning ou aprendizaxe profunda (en diante DL), Figura 1. Por iso, é de vital importancia
cofiecer os aspectos destes campos que estan intimamente relacionados coa RNA e que

se explican brevemente a continuacion.

“Facer que unha maquina se comporte de tal forma que se o fixera un humano dirian
que era intelixente” (McCarthy et al. (2006), p.11) é a primeira definicion que se da ao
problema da IA. Co obxectivo de resolver este problema xurdiu a primeira IA, a chamada

IA simbdlica.

Como explicaron Haykin (1998), Banda (2014) e Chollet and Allaire (2018), estas
primeiras 1As implicaban regras codificadas creadas polos programadores. Co obxectivo de
conseguir que estas regras fosen aprendidas automaticamente polas maquinas ao observar
os datos, xurdiu unha nova etapa no desenvolvemento da IA, a denominada ML. Esta nova
etapa da lugar & aparicion dunha nova forma de programacion, diferenciada da clasica, na
medida en que, nesta, os programadores introducen os datos e as respostas esperadas
aos mesmos, e 0s ordenadores son capaces de xerar as regras, Figura 2.
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Polo tanto, enténdese que os modelos de ML intentan atopar representacions
axeitadas para os seus datos de entrada: transformaciéns dos datos que o fan mais apto
para a tarefa en cuestion. En DL, que é un subcampo especifico de ML, estas
representacions de datos modelizanse mediante arquitecturas compostas por capas

sucesivas, que se denominan ANN Chollet and Allaire (2018).

Despois de estudar o que se expuxo en Haykin (1998), Larrafiaga (2007), Banda
(2014) e Chollet and Allaire (2018) sobre ANN, podese afirmar que estan inspirados no
funcionamento do cerebro humano, estes textos confirman e coinciden en que se poden
distinguir nesta ANN tres tipos de capas. : entrada, saida e oculta. Unha capa de entrada
esta composta por neuronas que reciben os vectores de entrada. Unha capa de saida esta
formada por neuronas que, durante o adestramento, reciben os vectores de saida e despois
xeran a resposta. Unha capa oculta esta conectada ao ambiente a través das capas de
entrada e saida, este tipo de capa oculta procesa a entrada recibida para obter a saida

correspondente, Figura 3.

Unha das aplicacions da ANN é a prevision de series temporais. cuxo obxectivo €
predicir os valores futuros das variables en funcion das suas observacions pasadas. Como
se comentou anteriormente, as series temporales financeiras adoitan ser non lineais,
ruidosas, cadticas e non estacionarias, o que dificulta a sua modelizacion e prevision. As
ANN tefien a vantaxe de poder captar relacions non lineais complexas e adaptarse as
condiciéns cambiantes sen esixir presupostos previos sobre a distribucion ou estrutura dos

datos.

A historia das ANN na prevision de series temporais financeiras reméntase a finais dos
80 e principios dos 90, cando os investigadores comezaron a explorar o potencial das ANN
como alternativa aos métodos estatisticos tradicionais, como o modelo de media maébil
autorregresiva integrada, mais cofiecido como ARIMA. Autoregresivo Integrado Moving
Average) e modelos autorregresivos xeneralizados con heterocedasticidade condicional,
mais coflecidos como GARCH (Heterocedasticidade Condicional Autorregresiva
Xeneralizada). Demostrouse que as ANN tefien varias vantaxes sobre estes métodos, como
a capacidade de capturar relacions non lineais e dinamicas, manexar datos ruidosos e
incompletos e adaptarse as condiciéns cambiantes do mercado (B. Eddy Patuwo & Michael
Y. Hu (1998)).
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Non obstante, as ANN tamén se enfrontan a algunhas limitaciéns e desafios na
prevision de series temporais financeiras, como a dificultade de escoller unha arquitectura
de rede adecuada, un algoritmo de adestramento, a funcion de activacion e as variables de
entrada; o risco de problemas de sobreadaptacion e xeneralizacion; a falta de

interpretabilidade e transparencia; e o alto custo e tempo computacional (Tealab (2018)).

Para superar estas limitacions e desafios, os investigadores propuxeron varias
melloras e ampliacions de ANN para a prevision de series temporais financeiras nas Ultimas

décadas. Alguns dos principais desenvolvementos inclien:

* O uso de modelos hibridos que combinan ANN con outras técnicas como a léxica
difusa, algoritmos xenéticos, analise de wavelets, maquinas vectoriais de soporte e
aprendizaxe profunda para mellorar o rendemento e a robustez da ANN (Wong and
Guo (2010)).

. O uso de redes neuronais recorrentes (en diante RNR) ou bidireccionais, que son
un tipo especial de ANN que poden procesar datos secuenciais e capturar
dependencias temporais. Demostrouse que os RNR superan as redes neuronais
unidireccionais en series temporales complexas e non lineais (Guresen, Kayakutlu,
and Daim (2011)).

* O uso de modelos de ANN mais complexos mediante a combinacion de diferentes
capas, como redes neuronais convolucionais (en diante, CNN), long short-term
memory (en diante, LSTM), gated recurrent units (en diante GRU) aplicouse &
prevision de series temporais financeiras con resultados prometedores (Sezer,
Gudelek, and Ozbayoglu (2020)).

A historia das ANN na prevision de series temporais financeiras mostra que as ANN
evolucionaron e melloraron co paso do tempo para facer fronte & complexidade e incerteza
dos mercados financeiros. Non obstante, ainda persisten alguns dos desafios e limitacions
mencionados anteriormente, como o sobreaxuste, a xeneralizacién, a interpretabilidade, a

robustez e o custo computacional.
2.2.2 Redes neuronais convolucionais

O modelo de ANN empregado neste traballo esta composto por varias capas, sendo a

mais importante a capa ConvlD, un tipo especifico de CNN, e a capa LSTM, ambas as
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duas mencionadas no subapartado anterior cando as estruturas ANN que mais se utilizan
na actualidade. Esta subseccion céntrase na Capa ConvlD, polo que se exploran os
conceptos fundamentais para comprender o seu funcionamento, explicando a convolucion,
as redes neuronais convolucionais e ConvlD e 0 seu uso para a andlise de series
temporais. Ofrécese unha vision xeral da convolucion e como se pode aplicar aos datos de
series temporais. Despois, falase das CNN e da sua arquitectura, que lles permite aprender
automaticamente funcions a partir de datos de series temporais. Finalmente, explicase
ConvlD, un tipo especifico de capa de rede neuronal convolucional que é particularmente
eficaz para procesar datos de series temporais.

Como se comenta en Siddiqui (2023), a convolucion é unha operacion matematica que
se usa habitualmente no procesamento de sinal e andlise de imaxes. Implica tomar duas
funcions e producir unha terceira funcion que representa como unha das funcions orixinais
modifica a outra. No contexto dos datos de series temporais, a convolucion pédese usar

para extraer caracteristicas dos datos aplicando un filtro & serie temporal.

Ademais de extraer funciéns dos datos de series temporais, a convolucion tamén se
pode usar para outras tarefas como a reducion de ruido, a deteccion de anomalias e a
predicion. Por exemplo, unha CNN pédese adestrar para predecir os valores futuros dunha
serie temporal aprendendo os patrons subxacentes nos datos. En xeral, a convolucion &
unha poderosa ferramenta para analizar datos de series temporais e as suas aplicaciéns
son numerosas Siddiqui (2023).

As CNN introducironse por primeira vez en Lecun et al. (1998) e son un tipo de modelo
de aprendizaxe profunda que se usa habitualmente para a analise de imaxes. Non obstante,
como se mencionou anteriormente, tamén se poden usar para a analise de series
temporais, xa que son moi axeitados para aprender caracteristicas a partir de datos que

tefien unha estrutura espacial ou temporal.

A arquitectura dunha CNN consta dunha ou mais capas convolucionais, que aplican
filtros aos datos de entrada para extraer caracteristicas. Cada filtro € un conxunto de pesos
que se aprenden durante o proceso de adestramento. Ao desprazar o filtro sobre os datos
de entrada, a capa convolucional calcula un produto puntual en cada posicion, producindo

un novo mapa de caracteristicas Lecun et al. (1998).
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Nun contexto de series temporais, unha CNN pode aprender a extraer
automaticamente caracteristicas dos datos a diferentes escalas e intervalos de tempo, o
gue o converte nunha poderosa ferramenta para a andlise de series temporais. Unha
vantaxe fundamental de usar unha CNN para a analise de series temporais € que reduce a
necesidade de enxefieria manual de funciéns. En lugar de desefiar filtros a man, CNN
aprende a extraer automaticamente funciéns dos datos, facéndoos mais flexibles e

adaptables a diferentes tipos de datos de series temporais.

En xeral, a arquitectura dunha CNN permitelle aprender automaticamente
caracteristicas dos datos de series temporais, 0 que o converte nunha poderosa ferramenta
para a andlise de series temporais, sendo ConvlD unha das estruturas de CNN mais

utilizadas para esta tarefa.

Como se explica en Jing (2020), Conv1D é un tipo especifico de capa CNN que esta
desefada para procesar datos unidimensionales, como datos de series temporais. Mentres
gue as CNN tradicionais estdn desefiadas para procesar datos bidimensionais, Conv1lD
esta optimizado especificamente para datos unidimensionais, o que o fai mais eficiente e

eficaz para a andlise de series temporais.

A arquitectura dunha capa ConvlD é similar a dunha CNN tradicional, pero con
algunhas diferenzas clave. En lugar de usar filtros bidimensionais, ConvlD usa filtros
unidimensionais, que se aplican a serie temporal de entrada para extraer caracteristicas.
As caracteristicas que se extraen da cadea dependeran das diferentes configuracions
utilizadas para a configuracion do filtro e do nimero de filtros empregados, sendo a seguinte
férmula para calcular a cantidade de caracteristica que extrae cada filtro: Ecuacion 1 (Jing
(2020)):

Lin + 2 * padding — dilation x (kerenel_size — 1) — 1
Low == stride +1 D

Onde:
Lout: é a lonxitude da saida do proceso de filtrado ou o nimero de funciéns.

Lin: a lonxitude do vector de entrada, correspondente na analise de series temporais
ao numero de observacions que contefien as mostras da serie temporal que se pasan ao

filtro.
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kernel_size: é o tamafio do filtro, que define cantas observaciéns do vector de entrada
se pasan ao filtro cada vez. Figura 4 representa como o tamafio do filtro pode afectar a

lonxitude do vector de saida.

stride: representa o nimero de pasos ou observacions polos que se move a seleccion
de observaciéns pasadas ao filtro. Figura 5 representa como o parametro stride pode

afectar a lonxitude do vector de saida.

dilation: é a distancia das observacions que pasan polo filtro. Figura 6 representa como

o parametro de dilatacion pode afectar a lonxitude do vector de saida.

padding: representa o0 nimero de ceros a engadir a cada extremo do vector. Figura 7
representa como o parametro de recheo pode afectar a lonxitude do vector de saida.

En xeral, ConvlD é unha poderosa ferramenta para procesar datos de series temporais
e as suUas vantaxes incluen a eficiencia computacional e a capacidade de capturar
dependencias de tempo nos datos. Os seus casos de uso son humerosos e abarcan

diferentes campos, polo que € unha ferramenta valiosa para a analise de series temporais.
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2.2.3 Long short-term memory

Esta subseccién explica por que os LSTM son unha das estruturas ANN mais utilizadas
na predicion de series temporais, basedndose nunha breve explicacion dos RNR e por que
son utiles para resolver problemas de predicion de series. as RNN, e o funcionamento de

cada unha das capas que conforman a estrutura dunha capa LSTM.

Olah (2015) explica que unha RNN pode considerarse como varias copias da mesma
rede, Figura 8, afirma que este aspecto revela que os RNR estan intimamente relacionados
con secuencias e listas, o que fai que este tipo de ANN sexa o que naturalmente se utiliza

para traballar con series temporais.

Os RNR convencionais presentan un problema en relacion coa capacidade de reter
informacion, como explica Olah (2015), os RNN estandar sé funcionan con gran capacidade
se a informacién relevante para a situacion actual é recente, é dicir, onde a brecha entre a
informacion relevante e onde se é necesario é pequeno, Figura 9; ademais expon que a
medida que a brecha crece, os RNN estandar non poden acceder & informacioén relevante,

Figura 10.

Como se mencionou anteriormente, os LSTM son un tipo de RNR que pode aprender
dependencias a longo prazo dos datos secuenciais. Estes foron propostos en Hochreiter
(1997) e foron moi utilizados para varias tarefas como modelado de linguaxe,
recofiecemento de voz, traducidon automatica, descricion de imaxes e prevision de series

temporais.

A idea principal de LSTM é introducir unha célula de memoria que poida almacenar e
actualizar informacién en pasos longos. A cela de memoria esta controlada por tres portas:
unha porta de entrada, unha porta de esquecemento e unha porta de saida. Estas portas
son redes neuronais que aprenden a regular o fluxo de informacién dentro e féra da célula

Figura 11.

A porta de entrada decide canto da nova entrada engadir ao estado da cela. A porta
de esquecemento decide que parte do estado da cela anterior manter ou eliminar. A porta
de saida decide que parte do estado da cela actual se enviard a seguinte capa. Olah (2015)
baseandose no exposto en Hochreiter (1997), describe o funcionamento das portas en catro

pasos:
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Decidir que informacion do estado da cela se esquece a través da porta, esquece a
capa de porta f;. Esta porta mira h;_;, estado oculto do periodo de tempo anterior,
e x;, entrada do instante de tempo actual, e mostra un nimero entre 0 (desfacer) e

1 (mantener) . para cada namero no estado da cela C;_,, Figura 12, Ecuacion 2.

fe = 0(Wslhe—1,x¢] + by) (2)

Decidir que informacién nova se almacena no estado da cela. Para isto primeiro, a
capa de porta de entrada decide que valores actualizar e despois unha capa tanh
(tanxente hiperbdlica) crea un vector de novos valores candidatos (C;) que se poden

engadir ao estado, Figura 13, Ecuacion 3y Ecuacion 4.
ip =0oWilheq, %]+ by) 3)
Ce = tanh(W.[he_y, %] + b) (4)
O estado da cela antiga, C;_; actualizase ao novo estado da cela C;. Multiplica o
estado anterior por f;, esquecendo o que € necesario, despois engade i, * C,. Estes

son os novos valores candidatos, escalados pola cantidade de cada valor de estado

gue se debe actualizar, Figura 14, Ecuacion 5.
Ct =ft*Ct—1+it*Ct (5)

Xérase unha saida en funcién do estado da cela. Executar primeiro unha capa
sigmoide que decide que partes do estado da célula é a saida; entdén o estado da
cela pasase a través dunha funcion tanh (escalando os valores entre -1 e 1) e
multiplicase pola saida da porta, porta de saida, Figura 15, Ecuacion 6y Ecuacion 7.

o =0oW,[heq, x¢] + by) (6)

h; = o;*tanh(C;) (7

Os LSTM poden aprender a capturar dependencias a longo prazo axustando os valores

de porta a través da propagacion posterior. Por exemplo, se unha determinada entrada é

relevante para unha saida posterior, a porta de entrada aprendera a deixala entrar e a porta

esquecida aprendera a mantela no estado da cela ata que sexa necesaria. Pola contra, se

unha entrada € irrelevante ou obsoleta, a pasarela aprendera a ignorala e a porta esquecida

aprendera a eliminala do estado da cela.
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2.3 Composicion de carteiras

Neste apartado exponse o problema de atopar a mellor composicién de carteira posible
e explicase de forma xeral ateoria que se sustenta nos obxectivos para resolvelo. Ademais,
enumeraranse as técnicas mais utilizadas, diferenciando enfoques clasicos e enfoques
intelixentes. Posteriormente, explicarase o0 que €é a programacion cuadratica e
mencionaranse algunhas técnicas dentro desta disciplina de optimizacibn matematica.
Mostrarase como se pode describir o problema de optimizacion da carteira como un
problema de programacion cuadratica. Ademais, farase unha breve explicacion do Dual
Active Set Method, técnica moi utilizada nesta disciplina e que se utilizara nos seguintes

capitulos.
2.3.1 Problema e técnicas

Como explica Gunjan (2023), a optimizacion da carteira é o proceso de seleccion da
mellor combinacién de activos para manter nunha carteira en funcion de obxectivos
predefinidos. Os obxectivos poden ser a maximizacién do retorno ou a minimizacion do
risco, ou ambos. A optimizacién da carteira implica atopar os pesos 6ptimos para cada
activo da carteira para que a carteira global cumpra os obxectivos desexados. Este pode
ser un problema desafiante debido a gran cantidade de activos para escoller e &s complexas

relacions entre eles.

A optimizacion da carteira € un proceso importante para os investimentos, xa que lles
axuda a minimizar o risco e maximizar o retorno dos seus investimentos. Ao seleccionar
coidadosamente os activos para manter na sua carteira, os investimentos poden acadar o
nivel de risco e rendemento desexados ao tempo que diversifican 0s seus investimentos
para reducir o risco global. A optimizacion da carteira € un mecanismo crucial utilizado para

reducir o risco de investimento.

Existen varias técnicas que se poden utilizar para resolver o problema de optimizacién
da carteira. En Gunjan (2023) estas técnicas clasificanse en dlas categorias: enfoques
clasicos e enfoques intelixentes. A continuacion méstrase unha explicacion xeral dalgunhas

das técnicas pertencentes a cada enfoque.

Enfoques clasicos:
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. Media-varianza: esta técnica, proposta en Markowitz and Markowitz (1967),
baséase na idea de minimizar a varianza para un rendemento esperado
determinado ou maximizar o retorno esperado para unha varianza determinada. E
unha técnica de programacion cuadratica paramétrica (en diante PQP) que se pode
utilizar para resolver problemas de optimizacion cuadratica que xorden na
optimizacién de carteiras (Aijun Zhang & Chun-hung Li & Agus Sudjianto (2008)). O
enfoque da varianza media asume que os investidores tefien aversion ao risco e
prefiren carteiras con menor varianza. A técnica consiste en construir unha fronteira
de carteira que represente o conxunto de carteiras que ofrecen o maior rendemento
esperado para un determinado nivel de risco. A continuacion, seleccionase a
carteira 6ptima desta fronteira en funcién das preferencias de risco do investidor.

. Varianza sesgada: esta técnica amplia o enfoque da varianza media ao contabilizar
a distribucion sesgada. Propuxose en Samuelson (1970) e pédese usar cando a
funcién de distribucion non é de natureza cuadratica. A asimetria mide a asimetria
dunha distribucion e pode proporcionar informacion adicional sobre os riscos
potenciais e os rendementos dunha carteira. Ao incorporar a asimetria ao proceso
de optimizacion da carteira, os investidores poden comprender mellor os posibles
riscos negativos e tomar decisions mais informadas.

. Valor en risco (VaR): este enfoque estatistico mide a potencial perda de valor dunha
carteira durante un periodo definido para un determinado intervalo de confianza.
Introduciuse na primeira edicion de Jorion (2007) en 1997 e require a determinacion
de tres parametros: periodo de tempo, nivel de confianza e unidade de valor en
risco. O VaR proporciona unha medida da perda potencial maxima que poderia
ocorrer cunha probabilidade determinada nun horizonte temporal especificado. E
habitualmente utilizado polas entidades financeiras para xestionar a sta exposicion
ao risco e cumprir cos requisitos regulamentarios.

. Valor en risco condicional (CVaR): este enfoque amplia o VaR tendo en conta a
perda esperada que supera o VaR. Introduciuse en Rockafellar and Uryasev (2002)
e pode xestionar perdas extremas mediante o0 uso de pesos dinamicos derivados de
datos histéricos. O CVaR proporciona unha medida da perda esperada que poderia

ocorrer mais al6 do limiar de VaR. Tamén se cofiece como Expected Shortfall (ES)
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ou Tail Value-at-Risk (TVaR) e considérase unha medida de risco mais consistente
que o VaR.

. Desviacion media absoluta (MAD): esta técnica podese usar para problemas de
seleccién de carteiras a gran escala e moi diversificados. Introduciuse en Konno and
Yamazaki (1991) e penaliza as desviacidns tanto positivas como negativas. MAD
proporciona unha medida da desviacion absoluta media dos rendementos da
carteira do seu valor medio. Considérase mais robusta que as medidas baseadas
na varianza, xa que € menos sensible aos valores atipicos.

. Minimax: esta técnica utiliza o rendemento minimo como medida de risco.
Introduciuse en Cai et al. (2004) e ten certas vantaxes cando os rendementos non
se distribien normalmente. Minimax ofrece unha medida no peor dos casos para
unha carteira minimizando a maxima perda potencial que poderia ocorrer. Pode ser
Util para os investimentos que estan especialmente preocupados polos riscos a

baixa.
Enfoques intelixentes:

. Redes bayesianas: estes modelos graficos probabilisticos pdédense usar para
modelar o risco e o rendemento. Presentaronse en Shenoy and Shenoy (2000) e
podense usar para visualizar a relacion entre diferentes variables nun modelo. As
redes bayesianas proporcionan unha forma de representar dependencias
complexas entre variables mediante graficos aciclicos dirixidos (DAG). Pddense
usar para modelar relacions incertas entre variables e para facer predicions
probabilisticas sobre eventos futuros. No contexto da xestion de carteiras, as redes
bayesianas poden usarse para modelar as relacions entre diferentes activos e facer
predicions sobre os seus retornos futuros en base a datos histéricos e outra
informacion relevante.

. Regresion vectorial de soporte (SVR): esta técnica de aprendizaxe automatica
pddese usar para determinar a cantidade a mercar e vender. Foi introducido por
Drucker et al. (1996) e ten certas vantaxes sobre as técnicas baseadas en
estatisticas, como a stia capacidade para aprender a partir de datos histoéricos. SVR
implica construir un hiperplano que separa os puntos de datos con diferentes

etiquetas ao tempo que maximiza a marxe entre eles. P6dese usar para tarefas de
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regresién onde o obxectivo é predicir valores continuos en lugar de etiquetas
discretas. No contexto da xestion de carteiras, 0 SVR podese usar para predecir os
prezos futuros dos activos basedndose en datos historicos e outra informacién
relevante.

. Redes neuronais artificiais: como se explicou anteriormente, estes modelos
computacionais pédense utilizar para resolver problemas complexos de computo e
aprendizaxe. No contexto da xestion de carteiras, as redes neuronais pédense usar
para predecir os prezos futuros dos activos ou os rendementos en funcion de datos
histéricos e outra informacion relevante, que é para 0 que se utilizan neste
documento.

. Aprendizaxe por reforzo: este tipo de aprendizaxe automatica implica que un axente
ou modelo interactla co seu entorno para aprender das suas accions. Presentouse
en Sutton and Barto (2018) e traballa para maximizar a recompensa dos axentes. A
aprendizaxe por reforzo implica a aprendizaxe mediante interacciéns de proba e
erro cun ambiente. O axente realiza accions en funcion do seu estado actual e recibe
recompensas ou penalizacions en funcion dos resultados desas accions. Co tempo,
0 axente aprende a tomar acciéns que maximizan a stia recompensa acumulada.
No contexto da xestion de carteiras, a aprendizaxe de reforzo pddese utilizar para
desenvolver estratexias comerciais que maximicen os rendementos ao mesmo

tempo que xestionan o risco.
2.3.2 Programacion cuadratica

Este subepigrafe explica o que é a programacién cuadratica. Cales son algunhas das
técnicas que existen dentro desta disciplina de optimizacion matemética. Tamén se expon
como se pode describir o problema de optimizacién da carteira como un problema de
programacion cuadratica e explicase brevemente como funciona unha das técnicas mais
empregadas nesta disciplina, concretamente o denominado Dual Active Set Method, que

se emprega nos capitulos posteriores.

A programacion cuadratica pédese escoller entre as técnicas enumeradas no subtitulo
anterior por varias razéns. En primeiro lugar, € unha técnica ben establecida que foi
amplamente utilizada na optimizacion da carteira. Pode xestionar problemas de

optimizacién complexos con multiples restricions e pode proporcionar unha forma eficiente
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e eficaz de resolver o problema de optimizacibn da carteira. Isto convérteo nunha
ferramenta Util para os investimentos que buscan minimizar o risco ao acadar o nivel de
retorno desexado. Finalmente, a programacion cuadratica ten unha sélida base tedrica e foi
amplamente estudada na literatura. Isto fai que sexa unha técnica fiable e ben entendida

gue se pode usar con confianza na optimizaciéon da carteira.
Existen varias técnicas de programacion cuadratica, entre as mais utilizadas estan:

. Interior Point: Este é un método de programacion lineal ou non lineal que consegue
a optimizacion pasando polo centro do solido definido polo problema en lugar de
arredor da sua superficie. Karmarkar (1984) atopou un algoritmo de programacion
lineal de tempo polindmico usando un método de punto interior.

+ Active Set: este € un algoritmo usado para identificar as restricions activas nun
conxunto de restricions de desigualdade. As restricidns activas exprésanse entén
como restricions de igualdade, transformando asi un problema restrinxido de
desigualdade nun subproblema mais simple de restricions de igualdade. O método
de conxunto activo foi introducido por primeira vez nun artigo de Beale (1959) e
desenvolvido por Fletcher (1971) e Bunch and Kaufman (1977).

. Dual Active Set: o0 método, tal e como se expdédn Goldfarb and Idnani (1982) e
Goldfarb and Idnani (1983), é un algoritmo dual eficiente e numéricamente estable
para a programacion cuadratica definida positiva que aproveita o feito de que o
minimo non restrinxido da funcion obxectivo pode ser usado como un punto de
saida.

. Augmented Lagrangian: introduciuse de forma independente en Magnus R.
Hestenes (1969) e Powell (1969). Utilizase para resolver problemas de optimizacion
restrinxida engadindo un termo de penalizacion & funcion obxectivo que penaliza
calquera violacion das restricions. O termo de penalizacién adoita ser un multiplo
dunha medida de infracciobn de restricibns, como a suma de infraccions de
restricions ao cadrado.

. Conxugate Gradient: este € un método iterativo para resolver sistemas de ecuacions
lineais cunha matriz definida positiva simétrica. Tamén se pode usar para resolver
problemas de optimizacion sen restricibns atopando o minimo dunha funcién

cuadratica. O método xera unha secuencia de enderezos de busca que se conxugan
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con respecto & matriz que define o sistema de ecuacions ou funcion cuadratica. O
método de gradiente conxugado foi introducido orixinalmente nun artigo de Magnus
R. Hestenes and Stiefel (1952).

. Gradient Projection: o método de proxecciéon de gradientes introduciuse en J. B.
Rosen (1960) e J. Rosen (1961). Este é un método iterativo para resolver problemas
de optimizacién restrinxida proxectando o gradiente na rexién factible en cada
iteracion. O gradiente proxectado utilizase entdbn como direccion de busca e
realizase unha busca de lifia ao longo desta direccién para atopar unha nova
iteracion que satisfaga as restricions e reduza a funcién obxectivo.

Entre as técnicas mencionadas anteriormente, seleccionouse o algoritmo Dual Active
Set Method (en diante, DASM) que, como se mencionou anteriormente, foi introducido en
Goldfarb and Idnani (1982) e Goldfarb and Idnani (1983), é un algoritmo de optimizacion
para resolver problemas de programacion cuadratica. O algoritmo predi o conxunto activo
de restricions que se satisfan igualmente na solucién do problema. Calcula unha secuencia
de solucions optimas de problemas QP que implican algunhas das restricions do problema

orixinal, chamada secuencia de puntos factibles duais.

A continuacion mostrase un exemplo xeral de como o algoritmo DASM poderia
funcionar usando os valores que ocorren para un problema de optimizacion de carteira de
2 activos, o exemplo foi construido a partir de Goswami, Mondal, and Paruya (2012) e
Walker (2014):

Baixo o suposto de que se trata de atopar a mellor composicion dunha carteira na que,
por simplicidade, teflamos 2 activos, o problema cuadratico exporiase do seguinte xeito

Ecuacion 8:

min QW) =wlCw
sujeto a:
wy+w, =1 (8)
w1 E + wyE = 0.005

Asumindo que tefien rendementos mensuais medios r = [0.02 0.03] e unha matriz de

0.001 0.0008
0.0008 0.002

DASM pédense construir do seguinte xeito:

covarianza C = [ ] . Os vectores e matrices necesarios para o algoritmo
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« O vector de retorno mensual medio seria r = [0.02 0.03].

. A matriz de covarianza C utilizariase como matriz D en DASM.
w
* A restricion w; + w, = 1 pddese escribir en forma de matriz como [1 1] [W;] =1.

Esta seria a primeira fila da matriz A en DASM.

. O requisito minimo de retorno w,E + w,E > 0.005 podese escribir en forma de

1%
matriz como [0.02 0.03] [W;] > 0.005. Esta seria outra fila da matriz A en DASM.
. As restricions 0 < w; < 1 pddense escribir en forma de matrizcomo [1 0] [W;] =0

el0 1] mz] > 0 para os limites inferiores e [-1 0] [32] >-1y[0 —1] [x;] >

—1 para os limites superiores.

1 1
I[0.0Z 0.03]|
. A matriz A seria asi: A = | é (1)

I
-
0 -1
O vector correspondente b seria[1 0.005 0 0 -1 -—1]. Despois podemos usar

o algoritmo DASM para resolver este problema de programacion cuadratica e determinar a

asignacion optima de activos na nosa carteié.

Paso 0: atopé o minimo sen restricions resolvendo o problema de programacion
cuadratica sen restricions. Establecer o nimero de elementos do conxunto activo A
(conxunto baleiro) en cero.

Paso 1: Escolla unha restricion violada, se a houbera. Neste caso, supofiamos que se

infrinxe a restriccion w; + w, = 1.

Paso 2: Calcule as direccions do paso primario e dobre e a lonxitude do paso t =

min(tl, tz) SUpOﬁa t= tz.

Paso 3: Da un paso e actualiza o conxunto activo A e a solucion (S) para o par (x, A).
Dado que t =t, , engadimos a p-esima restriciobn (neste caso w; +w,=1) a N E
actualizamos H y N* en Ecuacion 9.

N* = (NTQ-1N)NTQ1 ©
H=01(—-NNY
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Onde:

N* é ainversa pseudo-inversa ou xeralizada de Moore-Penrose N.

N é a matriz dos vectores normais das restricions no conxunto activo A.
H é o operador Hessiana inverso reducido de Q.

Estes pasos repitense de forma iterativa ata que se cumpran todas as restricions e se

determine a asignacion optima de activos.

2.4 Datos

Este apartado dividese en tres subapartados nos que se describe o proceso de
obtencién dos datos necesarios para realizar o resto do procedemento. O primeiro detalla
0S pasos realizados para obter os datos das empresas e seleccionar aguelas coas que
traballaron no resto do procedemento. O segundo subepigrafe presenta unha breve
explicacion dos indicadores calculados que se utilizaran como variables de entrada, xunto
cos valores historicos de rendibilidade das empresas seleccionadas no primeiro
subepigrafe. O terceiro subepigrafe expén o procedemento realizado para a creacién dos

vectores de entrada e saida a partir dos datos resultantes do segundo subepigrafe.
2.4.1 Recollida de datos

Unha explicacion mais detallada sobre o coédigo empregado para realizar o

procedemento descrito neste subtitulo pédese atopar en Anexo 4 — Recollida de datos.

Co fin de exemplificar como as redes neuronais artificiais e a programacion cuadratica
poden utilizarse nunha estratexia de xestion de carteiras, decidiuse neste traballo utilizar
datos do mercado espafiol. Por iso, decidiuse traballar coa informacién correspondente as
empresas que figuran na lista de sociedades cotizadas que se expon en “Empresas

Cotizadas” (n.d.) e que se pode ver en Taboa 2.

O Téaboa 2 recolle os datos das 119 empresas. Os datos recollidos son o nome, ticker,
sector e subsector, mercado, indice de cada unha das empresas e se foron seleccionadas
ou non para realizar o resto do tramite unha vez realizados os tramites indicados neste

subepigrafe.
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Para obter os datos das empresas e analizalos para seleccionar aquelas coas que
traballamos no resto do procedemento utilizouse como fonte (n.d.a). A continuacion,

explicase o proceso realizado para obter e seleccionar os datos.

Decidiuse descargar os datos mensuais de cada unha das empresas recollidos en
Taboa 2. Obtencién de todos os datos comprendidos entre o 31 de xaneiro de 2000 e o 28

de febreiro de 2023 de cada unha das entidades.

Despois da obtencién dos datos, avaliouse a sUa calidade. A avaliacibn comezou
cunha anadlise exploratoria visual dos prezos axustados xa que, como se explicou no
capitulo anterior, estes son os idéneos para utilizar en calquera metodoloxia de analise

historica.

Durante a citada analise visual exploratoria detectouse que habia irregularidades nos
prezos axustados dalgunhas das series. As irregularidades detectadas consistiron no
rexistro incorrecto dos prezos axustados, asi como erros no seu calculo. Estes erros
detectaronse facilmente observando os gréaficos de valores de prezos de peche axustados
de tendencia constante durante longos periodos de tempo, como se ve en Grafico 6, o que
indica un rexistro incorrecto dos cambios de prezos; asi como cambios bruscos de ata mais
do 100% nos mesmos nun Unico periodo de tempo, que poden indicar un erro de célculo
no prezo axustado, como se observa en Grafico 7, neste Ultimo caso comprobouse con

outras fontes como (n.d.b), para verificar que os prezos se calcularon mal.

Dado o tempo dispoiiible para realizar o estudo descrito no procedemento e o amplo
tempo que requiriria realizar a investigacion para substituir os valores erréneos da serie,
optouse por eliminar estas irregularidades utilizando s6 os valores posteriores a xaneiro de
2005, que xa non presentaban inconsistencias no calculo do prezo axustado,
posteriormente elimindronse aquelas series que ainda contifian valores ausentes e que
presentaban irregularidades no rexistro das variacions, para estes ultimos, aquelas series

en gue as variacions dos prezos non rexistrados estan en mais de 10 observacions.

Quedando despois dos axustes realizados as 103 empresas, tal e como se ve na
columna seleccionada do Taboa 2, algunhas destas empresas tefien un namero diferente
de observacions, porqgue non todas existian nin sairan ao mercado. mercado antes de
xaneiro de 2005.
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Unha vez seleccionadas as empresas coas que traballamos, calcularonse os seus
rendementos a partir dos prezos axustados. Ademais das rendibilidades correspondentes
as empresas seleccionadas, utilizaronse as rendibilidades do prezo de peche axustado do
IBEX 35, asi como outras variables que serven de indicadores do comportamento das
rendibilidades, e da sua relacién coas do indice. neste caso as do IBEX 35. Estas variables
inclien as volatilidades das empresas e do indice, a correlacion entre os valores da serie e

0 IBEX, e a beta das empresas en relacion co IBEX.
2.4.2 Indicadores

Este subepigrafe presenta unha breve explicacion das variables calculadas a utilizar
como variables de entrada en conxunto cos valores histéricos dos rendementos das
empresas. Unha explicacion mais detallada sobre o cddigo empregado para realizar o

procedemento descrito neste subtitulo podese atopar en Anexo 4 - Indicadores.
2.4.2.1 Volatilidade

Partindo de Hargrave (2023) e Hayes (2023), a desviacion estandar e a volatilidade
son dous conceptos relacionados que miden o que flutia o prezo dunha accién ou doutro
activo ao longo do tempo. A desviacion estandar é un termo estatistico que cuantifica a
dispersion dun conxunto de puntos de datos arredor do seu valor medio. A volatilidade é un
termo financeiro que describe o grao de variacion dos rendementos dun activo durante un

periodo de tempo determinado.

A desviacion estandar e a volatilidade son importantes na analise do mercado de
accions porque indican o risco e a incerteza asociada ao investimento nun activo
determinado. Unha alta desviacion estandar ou volatilidade significa que o prezo do activo
pode cambiar significativamente en calquera direccion, o que implica un maior potencial de
ganancias ou perdas. Unha baixa desviacion estandar ou volatilidade significa que o prezo
do activo é relativamente estable e previsible, o que significa menos potencial de ganancias

ou perdas Hayes (2023).

Para calcular a volatilidade dunha accién ou indice, calcllase a desviacion estandar
dos rendementos. Polo tanto, os calculos necesarios son 0s que se indican a continuacion

no Ecuacion 10:
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Onde:

* R; é oretorno das accions no periodo i

. P, y P,_; son os prezos dunha accién nos periodos de tempo i e i—1,
respectivamente.

. o esa desviacion estandar - N € o numero de observacions

. R é o rendemento medio das accions.

A desviacién estandar e a volatilidade son ferramentas Utiles para que investidores e
analistas avalien o equilibrio risco-recompensa de diferentes activos e carteiras. Tamén
poden axudar a comparar o rendemento de diferentes activos e carteiras ao longo do tempo

e en diferentes condicions de mercado.
2.4.2.2 Correlacién

Como explica Edwards (2022), a correlacion é unha medida estatistica que determina
como se moven duas variables entre si. Na andlise do mercado de valores, a correlacion
pode axudar a comprender o comportamento das diferentes accions ou indicadores do
mercado ao longo do tempo. Tomando como exemplo os datos empregados neste traballo,
se 0s prezos dunha das empresas seleccionadas tenden a subir e baixar xunto co IBEX 35,
estes prezos tefien unha correlacion positiva. Se, pola contra, os prezos da empresatenden
a subir ao caer o indicador IBEX 35, tefien unha correlacién negativa. Un coeficiente de
correlacion cero significa que non existe unha relacion lineal entre as variables, sendo neste

caso os valores do IBEX 35 e os prezos dunha das empresas determinadas.

Como expuxo Ross (2022), a correlacién entre duas variables calculase mediante a

seguinte ecuacion, Ecuacion 11:

S —D G-
VG 02 S 0= )2

(11)

Pxy

onde:
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*  pxy € 0 coeficiente de correlacion
* n é o0 numero de observacions
. X; € y; son os valores das duas variables para a observacion i

. X € y son as medias das duas variables

Como tamén explica Edwards (2022), o coeficiente de correlacién varia de -1 a 1, onde
-1 indica correlacion negativa perfecta, 1 indica correlacion positiva perfecta e 0 indica
ningunha correlacion. Podendo comprender que canto mais proximo estea o coeficiente de

correlacion tanto a -1 como a 1, mais forte é a relacién lineal entre as variables analizadas.

Como se explicou anteriormente, o coeficiente de correlacion, neste traballo, pode
utilizarse para analizar como se moven os rendementos dunha empresa en comparacion
cos do IBEX35. A correlacion tamén se pode utilizar para diversificar unha carteira
escollendo accions que tefian unha correlacién baixa ou negativa entre si, como explica
Boyte-White (2022). Isto pode axudar a reducir o risco global da carteira, xa que as perdas
dunha accién poden compensarse coas ganancias doutra. Non obstante, a correlaciéon non
€ constante e pode cambiar co tempo debido a diversos factores, como as condicions do
mercado, 0s acontecementos econdmicos ou as noticias da empresa. Polo tanto, é
importante supervisar a correlacion de accions regularmente e axustar a carteira en

consecuencia Boyte-White (2022).

A correlacion é unha ferramenta valiosa na andlise do mercado de valores, pero non
implica causalidade. Ter unha correlacion alta ou baixa entre duas variables non implica
gue unha variable provoque cambios na outra. A correlacién mide simplemente a forza e a
direccion da relacion lineal entre duas variables, sen ter en conta outros factores que poidan

influir nelas.

Como tamén se expuxo en Edwards (2022), a correlacion estd moi relacionada coa
volatilidade do mercado e das acciéns, podendo constatar que, en periodos de maior
volatilidade, como a crise financeira de 2008, as accions poden ter unha tendencia a estar
mais correlacionados, ainda que sexan de sectores diferentes. Os mercados internacionais
tamén poden estar moi correlacionados en tempos de inestabilidade. Os investimentos
poden querer incluir activos nas suUas carteiras que tefian unha baixa correlacion de

mercado cos mercados de accidns para axudar a xestionar o0 seu risco.
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2.4.2.3 Beta

7

Segundo explica Kenton (2022), a beta € unha medida da sensibilidade dos
rendementos dunha accion aos cambios nos rendementos do mercado. Calculase como a
pendente da recta de regresioén que se axusta aos rendementos histéricos das acciéns e
do mercado. Unha beta de 1 significa que as accions se moven sincronizadas co mercado,
unha beta superior a 1 significa que as accions son mais volatiles que o mercado e unha

beta inferior a 1 significa que as accions son menos volatiles que o mercado.

A beta é importante na analise do mercado de accions porque, como explica Kenton
(2022), axuda aos investimentos a avaliar o risco € 0 rendemento dunha carteira. Ao
cofiecer a beta de cada accién dunha carteira, os investimentos poden estimar canto
flutuara a carteira cos movementos do mercado e axustar a sua distribucion de activos en
consecuencia. Por exemplo, se un investidor quere reducir o risco na sua carteira, pode
escoller accions con valores beta baixos ou negativos que tenden a moverse na direccion

oposta do mercado.

Segundo explica Monaghan (2019), a beta esta relacionada coa cartografia, pero non
son o mesmo. Como se explicou anteriormente, a correlacion € unha medida de como estan
linealmente relacionadas duas variables, Beta, por outra banda, é unha medida do forte que
estan relacionadas duas variables, que indica canto cambia unha variable cando outra
variable cambia nunha unidade. A beta pddese calcular a partir da correlacién mediante a
seguinte ecuacion, Ecuacion 12:

_ Pxy0x

Oy

B (12)

onde:

*  pxy € 0 coeficiente de correlacion entre x e y

* 0, éavolatilidade de x

* 0, € avolatilidade dey.

2.4.3 Vectores

Neste subapartado explicase o procedemento realizado para crear os vectores de

entrada e saida a partir dos datos resultantes do procedemento descrito no subapartado
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anterior. Unha explicacion mais detallada sobre o cédigo empregado para realizar o

procedemento descrito neste subtitulo pddese atopar en Anexo 4 - \Vectores.

A estrutura do conxunto de vectores de entrada e saida é de vital importancia no
modelado de técnicas de ML, tendo un impacto significativo na sta eficacia. O conxunto de
vectores debe crearse dun xeito representativo do problema que se vai resolver, polo que
0s pasos que se describen a continuacion explican detalladamente os aspectos do
problema que se vai responder neste traballo e como darlle forma ao conxunto de vectores
de entrada e saida.

Como se mencionou anteriormente, 0 obxectivo deste traballo é presentar un
procedemento para o uso de modelos de ANN e programacion cuadratica nunha estratexia
de investimento. A modelizacion aborda a necesidade de obter as predicibns o mais
precisas posibles para posteriormente, a partir das predicions e dos datos histéricos, atopar
a composicién ideal da carteira. Polo tanto, o problema a representar cos conxuntos de
vectores de entrada e saida é como explicar o comportamento da rendibilidade dunha
empresa nun instante de tempo i + 1 cos valores de varias variables no instante de tempo
i

Para representar este problema crearonse vectores tridimensionais, seguindo o
exposto en Chollet and Allaire (2018). As dimensions destes vectores explicanse do
seguinte xeito:

. A primeira dimensién estd composta polo nimero de mostras obtidas ao seccionar
as observacions das diferentes series en vectores bidimensionais consecutivos.

*+ A segunda dimension esta composta polo numero de observacions, das distintas
series, recollidas en cada vector bidimensional.

. A terceira dimensién é o nimero de series en cada vector bidimensional.

Polo tanto, para obter correctamente estas mostras, é necesario definir primeiro que
serie se utilizara para os vectores de entrada e saida. No apartado anterior definironse as
series utilizadas nos vectores de entrada, sendo as seguintes: os rendementos histéricos
da empresa e o IBEX, as volatilidades histéricas da empresa e o IBEX, a correlacion
histérica da empresa e o IBEX e o historico. beta da empresa e do IBEX. A serie utilizada
para os vectores de saida € a rendibilidade histdrica da empresa.
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Posteriormente definiuse o horizonte temporal a prever, aspecto fundamental na
creacion dos conxuntos de entradas e saidas. O niUmero de observacions definido como
horizonte temporal determina as observacions dos vectores de saida, no presente traballo
determinouse unha observacién como horizonte temporal posto que se desexa prever a

rendibilidade do proximo mes das distintas empresas seleccionadas.

E o ultimo aspecto a definir € cantas observacions debe observar o modelo para inferir
a saida desexada. Isto define o nUmero de observacions que se tomaran de cada serie
temporal para formar os vectores de entrada. Para determinar este aspecto débese levar a
cabo un proceso iterativo, probando diferentes cantidades e valorando os resultados
obtidos polos modelos que se adestran con elas. Para simplificar o proceso, no presente
traballo determinouse probar diferentes tamafios de entrada, sendo estes 1, 2 e 3
observacions. Asi, probando de certo xeito como o tamafio das entradas afecta a predicion
obtida.

Se temos unha matriz para os vectores de entrada que contén unhas 216
observacions, podemos calcular o nimero de mostras obtidas desta matriz seguindo a

seguinte Ecuacion 13:
m=n—({—-1+o0) (13)
onde:

. m 0 nUmero de mostras
. n 0 nUmero de observacions da serie

. i € o 0 numero de observacions nos vecotres de entrada e saida respectivamente.

Na Taboa 3 mostra o numero de mostras obtidas para os diferentes tamafios de
vectores de entrada propostos, para 0s que se tiveron en conta os diferentes nimeros de
observacions coas que contan as 103 seleccionadas. Na Figura 16 mostra como son 0s

vectores de entrada e saida, no caso de que o vector de entrada tefia 3 observacions.
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2.5 Modelado e formacion

Este apartado dividese en dous subapartados nos que se describen brevemente os
modelos que foron construidos e o procedemento utilizado para adestralos. No primeiro dos
subepigrafes explicanse as estruturas dos modelos empregados, mentres que no segundo

subtitulo explicanse as particularidades da metodoloxia de formacion empregada.
2.5.1 Modelado

Como se explicou anteriormente, os principais elementos dos modelos de redes
neuronais artificiais utilizados son unha capa CNN e unha capa LSTM. Ademais disto,
utilizouse unha capa de entrada e outra de saida, que se encargan de subministrar aos
modelos a informacion dos vectores constituidos previamente. En Anexo 4 - Modelado
pédese atopar unha explicacion mais detallada sobre o codigo utilizado para realizar o

procedemento descrito neste subtitulo.

Dado que se definiron tres tamafios de observacions diferentes a ter en conta para
facer unha predicion, foi necesario construir tres estruturas modelo diferentes que se
adaptasen as dimensiéns dos diferentes vectores de entrada, as diferentes estruturas

pbédense observar nas Figura 17.

A primeira diferenza notable entre as estruturas son as saidas das capas de entrada,
esta diferenza débese aos tamafios da mostra se se optou por utilizar 1, 2 ou 3 observacions
para construir o modelo. Como se pode ver, o tamafio da saida da capa de entrada modifica

por conseguinte o tamafio das entradas e saidas da capa CNN.

Como se mencionou anteriormente, as variacions na segunda dimension nas saidas
da capa CNN poden explicarse polos diferentes tamafios dos vectores de entrada. Pero
como se pode ver, o tamafio da terceira dimension da saida desta capa € o mesmo en
todas as estruturas, 64, o que indica o numero de filtros elixidos para utilizar, un dos
principais parametros a ter en conta a hora de configurar estas capas. Isto Gltimo significa
gue as observacions correspondentes as 6 variables utilizadas foron divididas en 64

variables que permiten ao modelo unha mellor comprensién da relacion entre as variables.

Outro aspecto que se modificou na capa CNN das estruturas foi a funcién de activacion

gue por defecto se chama RelLU (polas suas siglas en inglés, Rectified Linear Unit)
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cambiouse a Leaky RelLU porque como se explica en OmG (2021) , ReLU é unha funcién
de activacion non lineal que xera cero para entradas negativas, o que pode provocar que
algunhas neuronas deixen de aprender se moitas das suas entradas son negativas, xa que

0s seus gradientes seran cero.

Tendo en conta 0 exposto anteriormente e que algunhas das variables utilizadas nos
valores de entrada presentan un elevado nimero de observacions negativas, como € o
caso dos rendementos ou a correlacion dalgunhas das series en determinados periodos de
tempo, a utilizacion da funcion de activacién de ReLU non parecia unha boa opcion. Polo
tanto, decidiuse utilizar Leaky Relu como funcion de activacion, que como se explica en
OmG (2021), tratase dunha variante que permite un pequeno gradiente constante, distinto
de cero, para entradas negativas. Isto significa que esta funcion de activacion permite que

algunhas neuronas sigan aprendendo a partir de entradas negativas.

Nos Figura 18 obsérvase o dominio da funcion ReLU e Leaky RelLU, o que lle permitira

comprender mellor 0 que se expuxo anteriormente.

A capa CNN en todas as estruturas esta ligada a unha capa LSTM, que en todos os
casos tifia 64 neuronas. A saida desta capa ligouse a capa de saida que devolve un Unico

valor.

Para concluir coa construcion dos modelos, determinouse utilizar o erro cadrado medio
(en diante MSE, polas suas siglas en inglés, Mean Squared Error) como funcion empregada
para avaliar unha solucién candidata, os resultados do modelo e o optimizador SGD (polo
seu acronimo en inglés, Stochastic Gradient Descent) cun alfa de 0,0005.

2.5.2 Formacion

En Anexo 4 - Formacion podese atopar unha explicacion mais detallada do cédigo

utilizado durante o procedemento descrito nesta subseccion.

O adestramento de algoritmos de Machine Learning na prevision de series temporais
ten as slas peculiaridades respecto a como se adestran os modelos co obxectivo de
resolver outro tipo de problemas. Polo tanto, neste subapartado cébrase brevemente a
metodoloxia de formacién empregada, que é a denominada walk forward validation ou
validacion de avance.
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Como xa se mencionou, a validacién validacion de avance é un método usado para
avaliar modelos de aprendizaxe automatica en datos de series temporais. Isto débese a
gue, como explica Brownlee (2019), ofrece a avaliacion mais realista dos modelos de
aprendizaxe automatica sobre datos de series temporais. Os métodos tradicionais de
avaliacion de modelos procedentes da aprendizaxe automatica, como a validacion cruzada
k-fold ou a divisién en datos de adestramento e validacién, non funcionan para os datos de
series temporais porque ignoran os compofientes de tempo inherentes ao problema. A
validacion avanzada ten en conta estes compofientes temporais e ofrece unha avaliacion
mais realista de como funcionara o modelo cando se use operativamente.

Ao avaliar un modelo, interésanos saber como funciona o modelo en datos que non se
utilizaron para adestralo. Na aprendizaxe automatica, isto denominase datos non vistos ou
féra da mostra. Normalmente, para a resolucién doutros problemas, os datos dividense en
diferentes subconxuntos: adestramento, proba e validacién, cuxo obxectivo é adestrar e
validar o modelo. Coa metodoloxia de validacion walk forward, os datos dividense por
periodos de tempo e o modelo adestrase e validase consecutivamente, o que permite

avaliar como o modelo entende a dependencia temporal dos datos.

Ao dividir os datos por periodos de tempo, permitenos avaliar o funcionamento real do
modelo se fora aplicado desde o primeiro periodo, asi como analizar o seu comportamento

ao longo de todos os periodos, observando se o seu rendemento mellora ou non.

Polo exposto neste subapartado, enténdese que os modelos foron adestrados
utilizando os conxuntos de mostras correspondentes, pasando todas as mostras
dispofiibles nun periodo de tempo determinado antes de continuar co periodo seguinte.
Obtendo como consecuencia do anterior unha predicion correspondente a cada periodo de
tempo contemplado, a excepcion dos dous primeiros que se utilizarian para adestrar o

modelo por primeira vez, tal e como se ve no seguinte diagrama do Figura 19.
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2.6 Resultado

Este epigrafe dividese en dous subtitulos nos que se describen brevemente os
resultados obtidos. No primeiro dos subtitulos describense e analizanse as prediciéons. O
segundo subtitulo presenta os resultados da aplicacion da programacién cuadratica para a

composicion da carteira en funcion das predicions obtidas.
2.6.1 Predicions

En Anexo 4 - Predicciones podese atopar unha explicacion mais detallada do cédigo

utilizado durante o procedemento descrito nesta subseccion.

Como se explicou anteriormente, mentres se adestraba o modelo, obtivéronse as
predicions. Como se fixo cos modelos de redes neuronais artificiais, as predicions
calcularonse para as diferentes observacions utilizando a media aritmética das
observacions. Utilizouse a media aritmética porque é unha das medidas mais utilizadas
como indicador de posibles comportamentos futuros no estudo das series temporais

financeiras.

As prediciéns avaliaranse calculando o MSE e os valores reais e os R? dos resultados

obtidos polos modelos de redes neuronais artificiais e as medias aritméticas.

Segundo explica Glen (2023), o MSE indica o preto que esta unha recta de regresion
dun conxunto de puntos. Faino tomando as distancias dos puntos a recta de regresion
(estas distancias son os “erros”) e elevandoas ao cadrado. O cadrado é necesario para
eliminar calquera signo negativo. Tamén da mais peso as diferenzas maiores. Chamase
erro cadrado medio xa que estas atopando a media dun conxunto de erros. Canto menor

sexa 0 MSE, mellor sera a prevision, mostrada por Ecuacion 14 tal e como se calculou.
n
1 —\2
MSE = g*Z(Yi -Y) (14)
i=1

Onde:
e n:nUmero de observacions

e Y;:valor real
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e ¥ valor esperado

Como explica Nandakumar (2020) R? Usase habitualmente para explicar o bo

rendemento dun modelo en comparacion coa media global das observacion, Ecuacion 15:

SSR
R2=1-"—

Rz — 1 _ ?:1(Yi - ?1)2

N

onde:
e Y: media aritmética de todas as observaciéns

Pero este pode ser un indicador inxusto do rendemento dun modelo de regresion xa
gue se supo6n que se cofiecen todas as observacions sobre as que se calcula unha media,
€ Como se mencionou anteriormente, este non é o caso dos modelos de redes neuronais.
metodoloxia de validacién avanzada. Debido a isto, modificouse o calculo de R?, como se
fixo noutras investigacions como Gu, Kelly, and Xiu (2018), de xeito que o modelo co que
se comparan os resultados obtidos polas ANN utilizadas € o que comprenden as medias

aritméticas das observacions anteriores & prevista.

A continuacion, describiranse brevemente os diferentes resultados obtidos polos
distintos modelos construidos. Cémpre sinalar que, ainda que se propuxeron 3 modelos
diferentes de cada un deles, construironse 10, co obxectivo de estandarizar os resultados
obtidos, xa que o proceso de construcion e adestramento de redes neuronais contén un
factor aleatorio. Polo tanto, os resultados que se describen a continuacién son os resultados

medios obtidos polos distintos modelos construidos.
2.6.1.1 Unha observacion

Os resultados obtidos por aqueles modelos que foron adestrados con vectores de
entrada que tifian unha observacion de cada serie mostraron, como se ve en Grafico 8, que
nos primeiros periodos os modelos presentaban mellores prediciéns que as obtidas pola
media aritmética. Podese observar que a eficacia dos modelos en comparacion coas
medias decae a medida que o modelo avanza no tempo e aprende das novas observacions.

Tamén se ve claramente que na maioria dos periodos o R? deste modelo é negativo.
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Ademais, obsérvase un pico no MSE do modelo a principios de 2020, que se entende como
unha perda de efectividade do modelo, esta perda de efectividade do modelo poderia estar
relacionada con movementos bruscos do mercado derivados dos efectos econémicos do
Covid-19.

A andlise previa do comportamento dos indicadores destes modelos por periodos
ofrécenos unha vision xeral do desempeiio destes modelos, pero dado que os resultados
obtidos nas empresas son fundamentais para a composicion da carteira, analizaremos
agora o comportamento observado nos resultados obtidos polas 20 empresas que

resentaron os mellores e peores resultados, a partir dos obtidos como criterio.
t I ltad tir dos R? obtid t

Observando os resultados dos indicadores expostos na Taboa 4, aquelas empresas
gue presentaron un peor R? presentan tamén un baixo MSE, o que indica que é menos
probable que a composicién da carteira se vexa alterada polos resultados obtidos por estas
empresas. Por outra banda, entre as empresas que obtiveron un mellor R? hai algunhas
gue obtiveron un MSE elevado acompafiado dun R? superior ao 5%. Isto indica que se
poderian xerar diferenzas entre as composicions das carteiras debido as diferenzas nas

previsions e que se trata de empresas que non tefien un boa MSE.

Os resultados descritos no paragrafo anterior son similares para os casos dos modelos

construidos con duas e tres observacioéns, respectivamente.
2.6.1.2 Duas observaciéns

Os resultados obtidos por aqueles modelos que foron adestrados con vectores de
entrada que tifian duas observacions de cada serie, comprobouse, como se ve en Grafico
9, que nos primeiros periodos os modelos presentaban mellores predicions que as obtidas
pola media. Pddese ver que a eficacia dos modelos en comparacién coas medias decae a
medida que o modelo avanza no tempo, pero decaen a un ritmo mais lento que aqueles
modelos adestrados con vectores de entrada con unha observacion. Tamén se ve
claramente que o R? destes modelos ten menos variacién que o R? dos modelos analizados
anteriormente, xa que para estes modelos o R? é positivo na maioria dos periodos.
Ademais, como no caso dos modelos analizados anteriormente, tamén se observa un pico

no MSE do modelo a principios de 2020.

2.6.1.3 Tres observacions
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Os resultados obtidos por aqueles modelos que foron adestrados con vectores de
entrada que tifian tres observacions de cada serie, comprobouse, como se ve en Grafico
10, que nos primeiros periodos os modelos presentaban mellores predicions que as obtidas
pola media. Pédese ver que a eficacia dos modelos en comparacion coas medias decae a
medida que o modelo avanza no tempo, pero decaen a un ritmo mais lento que aqueles
modelos adestrados con vectores de entrada con unha observacion. Obsérvase claramente
gue o R? destes modelos presenta unha maior variacién que o R? dos modelos analizados
anteriormente, observando como esta variacion diminde para aquelas predicions
posteriores a 2015. Estes modelos, coma os primeiros, presentaron un R? negativo na
maioria dos periodos. Ademais, coma nos casos anteriores, tamén se observa un pico no

MSE do modelo a principios de 2020.
2.6.2 Composicion de carteiras

Pddese atopar unha explicacion mais detallada do coédigo utilizado durante o

procedemento descrito nesta subseccién en Anexo 4 - Composicion de carteiras .

Neste subepigrafe describense os resultados obtidos tras aplicar a programacion
cuadratica para determinar a composicion da carteira. Esta, asi como as previsions, fixose
periodo a periodo co obxectivo de emular unha situacion real na que as técnicas se
aplicasen no seu conxunto. Polo tanto, a presente analise céntrase no comportamento
observado ao utilizar os distintos modelos e na comparacion destes resultados cos obtidos

co uso de medias.

Como se pode ver en Grafico 11, as carteiras feitas a partir das predicions obtidas
polos modelos de redes neuronais que tifian unha observacién xeralmente obtiveron
mellores resultados que as carteiras feitas a partir das predicions usando a media.
Obsérvase que ambos grupos de carteiras presentaron unha rendibilidade inferior & do
indice, IBEX, no periodo comprendido entre 2009 e 2016.

Ao realizar a andlise do comportamento dos rendementos obtidos polos modelos con
duas observacions de entrada, Grafico 12, obsérvase: o comportamento dos rendementos
obtidos polos distintos modelos varia menos que os analizados anteriormente; Neste caso
e contrariamente ao caso anterior, 0s rendementos seguen sendo similares no periodo

comprendido entre 2009 e 2016; e ainda que o resultado final dista moito do resultado
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obtido polas medias, € inferior ao obtido polos modelos anteriores, sendo este Ultimo debido
a gque a avaliacion dos modelos neste caso comeza nun periodo anterior aos de modelos

analizados anteriormente.

Observando os resultados obtidos polos Ultimos modelos, Grafico 13, obsérvase: unha
distribucién de rendementos superior aos adestrados con duas observaciéns pero inferior
aos adestrados cunha observacion; obsérvase que os rendementos comezan a superar 0s
do indice despois de 2013 en lugar de 2016 como en anos anteriores; e tamén se observa
gue os rendementos dos modelos de ANN son superiores aos das medias e tamén
constitien os maximos rendementos obtidos entre as distintas estruturas dos modelos de
ANN.
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3.Conclusions

Durante o desenvolvemento deste traballo abordouse a aplicacion das redes neuronais
artificiais e da programacion cuadréatica na xestion de carteiras financeiras. A través dunha
coidada caracterizacion das series temporais financeiras, foi posible comprender a
importancia de analizar as sUas caracteristicas e patrons para facer previsions mais
precisas.

Probaronse diferentes configuracions de modelos de redes neuronais artificiais,
compostos pola combinacion de capas convolucionais e LSTM, que diferian no nimero de
observacions historicas que utilizarian como entradas antes de facer unha predicion.
Compararonse as predicions obtidas a partir dos citados modelos coas predicions obtidas
mediante a media aritmética, que é un dos indicadores mais utilizados. Como resultado da
citada comparacion, obtivose que os modelos en funcién do numero de observacions que
utilizaban como entradas: 1, 2 ou 3; obtiveron un R2 de: -0,00287, 0,0611 e 0,0179

respectivamente.

As predicions obtidas, tanto cos modelos de ANN como coas medias aritméticas, xunto
cos comportamentos histéricos, foron empregadas para, mediante a programacion
cuadratica, buscar a composicion de carteiras de menor risco. Despois de realizar unha
simulacion de xestion de carteiras, conseguiuse que as carteiras constituidas a partir das
prediciéns dos modelos ANN obtidas ao final do periodo estudado, fronte as compostas
polas predicions mediante a media aritmética, producen un rendemento: un 5,63% superior,
para modelos que utilizaron 1 observacion como entrada; un 35,67% maior para 0s que
utilizaron 2; e un 25,51% para os que utilizaron 3. Ademais, observouse gque as carteiras
integradas polos modelos de ANN obtiveron rendementos superiores ao indice, IBEX, nun
40,86%, 39,78% e 60,54%, para os modelos que utilizaron 1, 2 e 3 observacions como

entradas respectivamente.

Os resultados mencionados mostran que o uso combinado destas ferramentas, ANN
e programacion cuadratica, pode ofrecer as empresas e organizacions unha importante

vantaxe competitiva na xestion dos seus activos financeiros, permitindo unha toma de
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decisiéns mais eficaz, optimizando a composicion das carteiras e maximizando o0s
rendementos.

Non obstante, é importante destacar que os resultados que se presentan neste traballo
precisan dun estudo mais profundo para analizar, entre outros aspectos, 0 peso que tefien
na composicién das carteiras os resultados das predicions das distintas empresas. Por este
motivo, este traballo considérase o inicio dunha investigacion mais exhaustiva na cal: hai
gue obter datos de maior calidade e contrastar o uso de diversas técnicas, tanto para obter
prediciéns como para atopar a composicion da carteira axeitada.
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ANnexos

Anexo.l Figuras

Figura 1: Relacion entre IA-ML-DL
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Tirado de: Deep learning with R de Chollet and Allaire (2018).

Figura 2: Programacion clasica y machine learning
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Tirado de: Deep learning with R de Chollet and Allaire (2018).

Figura 3: Estrutura basica dunha rede neuronal artificial
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(SENSORIAL) (PROCESAMIENTO)

Tirado de: Tema 14: redes neuronales de Larrafiaga (2007).
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Figura 4: Como afecta o tamafio do filtro ao vector de saida
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Elaboracion propia: Elaborado dende Jing (2020). Mostra como cambia o tamafio do vector de saida
segundo o tamafio do filtro que se utilice.

Figura 5: Como afecta a zancada ao vector de saida
Funcionalidad de Convild

filtros y salidas correspondientes

alaserie S,
Longitud de salida:
S‘.I.
y 6+2+0—-1+(3-1)—-1

1 4= ( ) +1
s 91 5 1
_ : P —| - kernel_size =3
i o ® it 5 : padding=0
d _ | stride=1
e BB — = dilation=1

6

Elaboracion propia: Elaborado dende Jing (2020). Mostra como o parametro stride afecta o tamafio do
vector de saida.
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Figura 6: Como afecta a dilatacion ao vector de saida
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Elaboracion propia: Elaborado dende Jing (2020). Mostra como afecta o pardmetro de dilatacion ao
tamafio do vector de saida.

Figura 7: Como afecta o recheo ao vector de saida
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Elaboracién propia: Elaborado dende Jing (2020). Mostra como o parametro de recheo afecta o tamafio
do vector de saida.
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Figura 8: Implantacion do bucle dunha rede neuronal recorrente estandar
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Tirado de: Understanding LSTM networks, Olah (2015).
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Figura 9: Informacién relevante cercana
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Tirado de: Understanding LSTM networks, Olah (2015).

Figura 10: Informacion relevante lejana
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Tirado de: Understanding LSTM networks, Olah (2015).
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Figura 11: Diferenza entre médulos de repeticién
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Tirado de: Understanding LSTM networks, Olah (2015).
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Figura 12: Funcionalidade LSTM: representacion do paso 1 1

Tirado de: Understanding LSTM networks, Olah (2015).

Figura 13: Funcionalidade LSTM: representacién do paso 2
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Tirado de: Understanding LSTM networks, Olah (2015).
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Figura 14: Funcionalidade LSTM: representacion do paso 3 3
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Tirado de: Understanding LSTM networks, Olah (2015).

Figura 15: Funcionalidade LSTM: representacion do paso 4
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Tirado de: Understanding LSTM networks, Olah (2015).
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Figura 16: Visualizacion vectorial de entrada e saida

Vectores tridimensionales de entradas y
salidas

Vector de entrada Vector de salida
(3x6) (1x1)

Elaboracion propia: Feita a partir dunha imaxe en Chollet and Allaire (2018). Mostra como son 0s vectores
de entrada e saida tridimensionais dos datos dunha empresa, se se usan tres observaciéns para crear o vector
de entrada.

Figura 17: Diferentes estruturas dependendo dos diferentes tamafos dos vectores de entrada

entrada: entrada: entrada:
input_1: InputLayer . input_1: InputLayer - input_1: InputLayer -
salida: | c(NA, 1,6) salida: | c(NA, 2, 6) salida: | c(NA, 3,6)
entrada: | c(NA, 1,6) entrada: [ c(NA, 2, 6) entrada: | c(NA, 3, 6)
convid: ConviD - convid: ConviD - convid: ConviD -
salida: | c(NA, 1, 64) salida: | c(NA, 2, 64) salida: | c(NA, 3,64)
entrada: | ¢(NA, 1, 64) entrada: | c(NA, 2, 64) entrada: | c(NA, 3, 64)
Istm: LSTM Istm: LSTM Istm: LSTM
salida c(NA, 64) salida: c(NA, 64) salida: c(NA, 64)
entrada: | c(NA, 64) entrada: | c(NA, 64) entrada: | c(NA, 64)
dense: Dense - dense: Dense ~ dense: Dense -
salida: | c(NA 1) salida: | c(NA 1) salida: | c(NA 1)

Elaboracion propia: Elaborouse a partir dos diferentes modelos construidos utilizando os paquetes keras
e tensorflow en R, e representaronse graficamente mediante o paquete lannone (2023).
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Figura 18: Dominio de ReLU e Leaky ReLU

RelU Leaky RelLU

— - — -
— - — -

dominio [0,00) dominio (-00,00)

Elaboracién propia: Elaborada a partir das imaxes que se observan en Rallabandi (2023).

Figura 19: Diagrama de fluxo da metodoloxia Walk Forward Validation
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Elaboracién propia
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Anexo.2 Graficos

Gréfico 1: Tendencia alcista e heteroscedastica
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Elaboracion propia: Mediante o uso de RStudio coa base de datos historica do IBEX, obtida de
https://finance.yahoo.com/, no periodo comprendido entre 0 01-1995 e 0 01-1997.

Grafico 2: Tendencia bajista e heterocedastica
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Elaboracion propia: Mediante o uso de RStudio coa base de datos historica do IBEX, obtida de
https://finance.yahoo.com/, no periodo comprendido entre 0 01-2000 e o 01-2003.
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Grafico 3: Sen tendencia, homocedastica e estacionaria
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Elaboracion propia: Mediante o uso de RStudio coa base de datos histérica do IBEX obtida de
https://finance.yahoo.com/, no periodo comprendido entre o 01-2000 e o 01-2003, utilizando os rendementos
calculados a partir do prezo de peche.

Grafico 4: Descomposicion: estacionalidade e erro
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Elaboracién propia: Mediante o uso de RStudio coa base de datos histérica do IBEX obtida en
https://finance.yahoo.com/, descompondo a serie temporal composta polas observacions que abarcan o periodo
01-2000 ao 01-2023 .

David Diaz Rodriguez

68



Aplicacion de redes neuronales artificiales y programacion cuadratica en la gestion de carteras

Gréfico 5: Correlograma
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Elaboracion propia: Mediante o uso de RStudio.

Grafico 6: Tendencia constante nos prezos de peche axustados da empresa “Nueva Expresion Textil
S.A

Adjusted
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Elaboracion propia: A partir dos datos obtidos de (n.d.) correspondentes a empresa “Nueva Expresion
Textil S.A” no periodo comprendido entre o 31 de xaneiro de 2000 e o 28 de febreiro de 2023.
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Grafico 7: Cambio brusco de prezos que reflicte un célculo erréneo dos prezos de peche axustados,
‘BANKINTER,S.A.”
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Elaboracién propia: A partir dos datos obtidos de (n.d.) correspondentes & empresa “Nueva Expresion
Textil S.A” no periodo comprendido entre o 31 de xaneiro de 2000 e o 28 de febreiro de 2023.

Grafico 8: Evolucion dos indicadores — Entradas cunha observacion
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Elaboracién propia: Mediante o uso de R e Rstudio.
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Gréfico 9: Evolucién dos indicadores — Entradas con dlas observacions
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Elaboracion propia: Mediante o uso de R e Rstudio.

Gréfico 10: Evolucién dos indicadores — Entradas con tres observacions
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Elaboracién propia: Mediante o uso de R e Rstudio.
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Gréfico 11: Evolucién das carteiras e do IBEX — Entradas cunha observacion
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Elaboracion propia: Mediante o uso de R e Rstudio.
Gréfico 12: Evolucién das carteiras e do IBEX — Entradas con dlas observacions s
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Elaboracién propia: Mediante o uso de R e Rstudio.
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Grafico 13: Evolucion das carteiras e do IBEX — Entradas con tres observacions
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Elaboracién propia: Mediante o uso de R e Rstudio.
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Anexo.3 Taboleiros

Téboa 1: Estrutura de datos de prezos

Date Open High Low Close Volume Adjusted

2001-05-24 3.600 3.620 3.510 3.608 216270100 -0.1317839
2001-05-25 3.600 3.676 3.580 3.602 50448300 -0.1315648
2001-05-28 3.560 3.604 3.544 3.580 26118945 -0.1307612
2001-05-29 3.562 3.626 3.562 3.614 26910070 -0.1320031
2001-05-30 3.606 3.648 3.602 3.620 48229995 -0.1322222
2001-05-31 3.620 3.676 3.610 3.670 24806710 -0.1340484

Elaboracién propia: Mediante o uso de RStudio coa base de datos histérica de “INDITEX”, obtida de

David Diaz Rodriguez

https://finance.yahoo.com/, no periodo comprendido entre o 24-05-2001 ao 31-05-2001.
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Taboa 2: Listaxe de sociedades cotizadas

NOMBRE TICKERS SECTOR-SUBSECTOR MERCADO INDICE Seleccionadas

ACCIONA,S.A. ANA.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Construccion ~ Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X

ACERINOX, S.A. ACX.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Mineral, Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, X
Metales y Transformacion IBEXTD®

ACS,ACTIVIDADES DE ACS.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Construccion ~ Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, X

CONST.Y SERVICIOS S.A IBEXTD®

ADOLFO DOMINGUEZ, S.A. ADZ.MC Bienes de Consumo - Textil, Vestido y Calzado Mercado Continuo IGBM X

AEDAS HOMES, S.A. AEDAS.M Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo IGBM X

C

AENA, SIM.E.,, S.A. AENA.MC Servicios de Consumo - Transporte y Distribucion Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X

AIRBUS SE AIR.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Aerospacial Mercado Continuo IGBM X

AIRTIFICIAL INTELLIGENCE  ALMC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Ingenieria y Mercado Continuo IGBM

STRUCTURES S.A. Otros

ALANTRA PARTNERS, S.A. ALNT.MC Servicios Financieros - Cartera y Holding Mercado Continuo IGBM

ALMIRALL, S.A. ALM.MC Bienes de Consumo - Productos farmacéuticos y Mercado Continuo IGBM X
Biotecnologia

AMADEUS IT GROUP, S.A. AMS.MC Tecnologia y Telecomunicaciones - Electronica y Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X
Software

AMPER, S.A. AMP.MC Tecnologia y Telecomunicaciones - Electronica y Mercado Continuo IGBM X
Software

AMREST HOLDINGS, S.E. EAT.MC Servicios de Consumo - Ocio, Turismo y Hosteleria Mercado Continuo IGBM X

APERAM, SOCIETE APAM.MC Mat.Basicos, Industria'y Construccion - Mineral, Mercado Continuo X

ANONYME

Metales y Transformacion
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NOMBRE TICKERS SECTOR-SUBSECTOR MERCADO INDICE Seleccionadas
APPLUS SERVICES, S.A. APPS.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Ingenieria y Mercado Continuo IGBM
Otros
ARCELORMITTAL, S.A. MTS.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Mineral, Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM
Metales y Transformacion
ARIMA REAL ESTATE ARM.MC Servicios Inmobiliarios - SOCIMI Mercado Continuo IGBM
SOCIMI, S.A.
ATRESMEDIA CORP. DE A3M.MC Servicios de Consumo - Medios de Comunicacién y Mercado Continuo IGBM
MEDIOS DE COM. S.A. Publicidad
ATRYS HEALTH, S.A. ATRY.MC Bienes de Consumo - Productos farmacéuticos y Mercado Continuo IGBM
Biotecnologia
AUDAX RENOVABLES, S.A. ADX.MC Petréleo y Energia - Energias Renovables Mercado Continuo IGBM
AZKOYEN S.A. AZK.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Fabric. y Mercado Continuo IGBM
Montaje Bienes de Equipo
BANCO BILBAO VIZCAYA BBVA.MC Servicios Financieros - Bancos y Cajas de Ahorro Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM
ARGENTARIA, S.A.
BANCO DE SABADELL, S.A. SAB.MC Servicios Financieros - Bancos y Cajas de Ahorro Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM
BANCO SANTANDER, S.A. SAN.MC Servicios Financieros - Bancos y Cajas de Ahorro Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM
BANKINTER,S.A. BKT.MC Servicios Financieros - Bancos y Cajas de Ahorro Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM,
IBEXTD®
BERKELEY ENERGIA BKY.MC Mat.Basicos, Industria'y Construccion - Mineral, Mercado Continuo IGBM
LIMITED Metales y Transformacion
BODEGAS RIOJANAS, S.A. RIO.MC Bienes de Consumo - Alimentacion y Bebidas Mercado Continuo IGBM
BORGES AGRICULTURAL & BAIN.MC Bienes de Consumo - Alimentacién y Bebidas Mercado Continuo

INDUST. NUTS, S.A.

David Diaz Rodriguez
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NOMBRE TICKERS SECTOR-SUBSECTOR MERCADO INDICE Seleccionadas

CAIXABANK, S.A. CABK.MC Servicios Financieros - Bancos y Cajas de Ahorro Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X

CAJA DE AHORROS DEL CAM.MC Servicios Financieros - Bancos y Cajas de Ahorro Mercado Continuo

MEDITERRANEO

CASH, S.A. CASH.MC Servicios de Consumo - Otros Servicios Mercado Continuo IGBM, IBEXTD® X

CELLNEX TELECOM, S.A. CLNX.MC Tecnologia 'y Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X
Telecomunicaciones - Telecomunicaciones y Otros

CIA. DE DIST. INTEG. LOG.MC Servicios de Consumo - Transporte y Distribucion Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, X

LOGISTA HOLDINGS IBEXTD®

CIA. ESPANOLA VIVIENDAS CEV.MC Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo

EN ALQUILER,S.A

CIA.LEVANTINA, CLEO.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Construccion ~ Mercado Continuo

EDIFICACION DE

O.PUBLICAS

CIE AUTOMOTIVE, S.A. CIE.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Mineral, Mercado Continuo IGBM X
Metales y Transformacion

CLINICA BAVIERA, S.A. CBAV.MC Servicios de Consumo - Otros Servicios Mercado Continuo IGBM X

COCA-COLA EUROPACIFIC CCEP.MC Bienes de Consumo - Alimentacién y Bebidas Mercado Continuo IGBM X

PARTNERS PLC

CONSTRUCC. Y AUX. DE CAF.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Fabric. y Mercado Continuo IGBM X

FERROCARRILES, S.A. Montaje Bienes de Equipo

CORP. ACCIONA ANE.MC Petréleo y Energia - Energias Renovables Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X

ENERGIAS RENOVABLES,

S.A.

David Diaz Rodriguez
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NOMBRE TICKERS SECTOR-SUBSECTOR MERCADO INDICE Seleccionadas

CORPORACION ALB.MC Servicios Financieros - Cartera y Holding Mercado Continuo IGBM X

FINANCIERA ALBA, S.A.

DEOLEO, S.A. OLE.MC Bienes de Consumo - Alimentacién y Bebidas Mercado Continuo IGBM X

DESA DESA.MC Mat.Basicos, Industria'y Construccion - Mineral, Mercado Continuo
Metales y Transformacion

DIA-DISTRIBUIDORA INT. DIA.MC Servicios de Consumo - Comercio Mercado Continuo IGBM X

DE ALIMENT. S.A.

DURO FELGUERA, S.A. MDF.MC Mat.Basicos, Industria y Construccion - Ingenieria y Mercado Continuo IGBM X
Otros

EBRO FOODS, S.A. EBRO.MC Bienes de Consumo - Alimentacion y Bebidas Mercado Continuo IGBM, IBEXTD® X

EDREAMS ODIGEO, S.A. EDR.MC Servicios de Consumo - Ocio, Turismo y Hosteleria Mercado Continuo IGBM X

ELECNOR S. A. ENO.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Fabric. y Mercado Continuo IGBM, IBEXTD® X
Montaje Bienes de Equipo

ENAGAS, S.A. ENG.MC Petrdleo y Energia - Electricidad y Gas Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, X

IBEXTD®

ENCE ENERGIA Y ENC.MC Bienes de Consumo - Papel y Artes Graficas Mercado Continuo IGBM X

CELULOSA, S.A.

ENDESA, SOCIEDAD ELE.MC Petréleo y Energia - Electricidad y Gas Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, X

ANONIMA IBEXTD®

ERCROS S.A. ECR.MC Mat.Basicos, Industria y Construccion - Industria Mercado Continuo IGBM X
Quimica

FAES FARMA, S.A. FAE.MC Bienes de Consumo - Productos farmacéuticos y Mercado Continuo IGBM, IBEXTD® X
Biotecnologia

FERROVIAL, S.A. FER.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Construccion ~ Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X

David Diaz Rodriguez
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NOMBRE TICKERS SECTOR-SUBSECTOR MERCADO INDICE Seleccionadas

FLUIDRA, S.A. FDR.MC Mat.Basicos, Industria y Construccion - Ingenieria y Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X
Otros

FOMENTO DE CONSTR. Y FCC.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Construccion ~ Mercado Continuo IGBM, IBEX TOP X

CONTRATAS S.A. Dividendo®

GENERAL DE ALQUILER DE GAM.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Ingenieria y Mercado Continuo IGBM

MAQUINARIA, S.A. Otros

GESTAMP AUTOMOCION, GEST.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Fabric. y Mercado Continuo IGBM X

S.A. Montaje Bienes de Equipo

GLOBAL DOMINION DOM.MC Tecnologia 'y Mercado Continuo IGBM X

ACCESS, S.A. Telecomunicaciones - Telecomunicaciones y Otros

GRENERGY RENOVABLES, GRE.MC Petréleo y Energia - Energias Renovables Mercado Continuo IGBM X

S.A.

GRIFOLS, S.A. GRF.MC Bienes de Consumo - Productos farmacéuticos y Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X
Biotecnologia

GRUPO CATALANA GCO.MC Servicios Financieros - Seguros Mercado Continuo IGBM X

OCCIDENTE, S.A.

GRUPO ECOENER, S.A. ENER.MC Petréleo y Energia - Energias Renovables Mercado Continuo IGBM X

GRUPO EMPRESARIAL SAN  GSJ.MC Mat.Basicos, Industria y Construccion - Construccion ~ Mercado Continuo IGBM X

JOSE, S.A.

GRUPO EZENTIS, S.A. EZE.MC Tecnologia 'y Mercado Continuo X
Telecomunicaciones - Telecomunicaciones y Otros

IBERDROLA, S.A. IBE.MC Petréleo y Energia - Electricidad y Gas Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, X

IBEXTD®
IBERPAPEL GESTION, S.A. IBG.MC Bienes de Consumo - Papel y Artes Graficas Mercado Continuo IGBM X
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NOMBRE TICKERS SECTOR-SUBSECTOR MERCADO INDICE Seleccionadas
INDRA SISTEMAS, S.A,, IDR.MC Tecnologia y Telecomunicaciones - Electronica y Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X
SERIE A Software

INDUSTRIA DE DISENO ITX.MC Bienes de Consumo - Textil, Vestido y Calzado Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X
TEXTIL, SA “INDITEX”

INMOBILIARIA COLONIAL CoL.MC Servicios Inmobiliarios - SOCIMI Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X
SOCIMI, S.A.

INMOBILIARIA DEL SUR, ISUR.MC Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo IGBM X
S.A.

INNOVATIVE SOLUTIONS ISE.MC Servicios de Consumo - Comercio Mercado Continuo

ECOSYSTEM, S.A.

INTERNATIONAL IAG.MC Servicios de Consumo - Transporte y Distribucion Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X
CONSOLIDAT. AIRLINES

GROUP

LABORATORIO REIG RJF.MC Bienes de Consumo - Productos farmacéuticos y Mercado Continuo IGBM X
JOFRE, S.A. Biotecnologia

LABORATORIOS ROVI.MC Bienes de Consumo - Productos farmacéuticos y Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X
FARMACEUTICOS ROVI, Biotecnologia

S.A.

LAR ESPANA REAL LRE.MC Servicios Inmobiliarios - SOCIMI Mercado Continuo IGBM, IBEXTD® X
ESTATE, SOCIMI, S.A.

LIBERTAS 7, S.A. LIB.MC Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo

LINEA DIRECTA LDA.MC Servicios Financieros - Seguros Mercado Continuo IGBM X
ASEGURADORA, S.A.

LINGOTES ESPECIALES, LGT.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Mineral, Mercado Continuo X

S.A.

Metales y Transformacion
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NOMBRE TICKERS SECTOR-SUBSECTOR MERCADO INDICE Seleccionadas

MAPFRE, S.A. MAP.MC Servicios Financieros - Seguros Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, X
IBEXTD®

MELIA HOTELS MEL.MC Servicios de Consumo - Ocio, Turismo y Hosteleria Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X

INTERNATIONAL, S.A.

MERLIN PROPERTIES, MRL.MC Servicios Inmobiliarios - SOCIMI Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, X

SOCIMI, S.A. IBEXTD®

METROVACESA, S.A. MVC.MC Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo IGBM X

MIQUEL Y COSTAS & MCM.MC Bienes de Consumo - Papel y Artes Graficas Mercado Continuo IGBM, IBEXTD® X

MIQUEL, S.A.

MONTEBALITO, S.A. MTB.MC Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo X

NATURGY ENERGY NTGY.MC Petréleo y Energia - Electricidad y Gas Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, X

GROUP, S.A. IBEXTD®

NATURHOUSE HEALTH, NTH.MC Bienes de Consumo - Alimentacién y Bebidas Mercado Continuo IGBM X

S.A.

NEINOR HOMES, S.A. HOME.MC  Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo IGBM X

NH HOTEL GROUP, S.A. NHH.MC Servicios de Consumo - Ocio, Turismo y Hosteleria Mercado Continuo IGBM X

NICOLAS CORREA S.A. NEA.MC Mat.Basicos, Industria'y Construccion - Fabric. y Mercado Continuo IGBM, IBEXTD® X

Montaje Bienes de Equipo

NUEVA EXPRESION NXT.MC Bienes de Consumo - Textil, Vestido y Calzado Mercado Continuo IGBM

TEXTIL, S.A.

NYESA VALORES NYE.MC Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo IGBM

CORPORACION, S.A.

OBRASCON HUARTE LAIN, OHLA.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Construccion ~ Mercado Continuo IGBM X

S.A.
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NOMBRE TICKERS SECTOR-SUBSECTOR MERCADO INDICE Seleccionadas

OPDENERGY HOLDING, OPDE.MC Petroleo y Energia - Energias Renovables Mercado Continuo IGBM

S.A.

ORYZON GENOMICS, S.A. ORY.MC Bienes de Consumo - Productos farmacéuticos y Mercado Continuo IGBM
Biotecnologia

PESCANOVA, S.A. PVA.MC Bienes de Consumo - Alimentacién y Bebidas Mercado Continuo IGBM

PHARMA MAR, S.A. PHM.MC Bienes de Consumo - Productos farmacéuticos y Mercado Continuo IGBM
Biotecnologia

PRIM, S.A. PRM.MC Bienes de Consumo - Productos farmacéuticos y Mercado Continuo IGBM
Biotecnologia

PROMOTORA DE PRS.MC Servicios de Consumo - Medios de Comunicacién y Mercado Continuo IGBM

INFORMACIONES,S.A. Publicidad

PROSEGUR, CIA. DE PSG.MC Servicios de Consumo - Otros Servicios Mercado Continuo IGBM, IBEXTD®

SEGURIDAD, S.A.

REALIA BUSINESS, S.A. RLIA.MC Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo IGBM

RED ELECTRICA RED.MC Petréleo y Energia - Electricidad y Gas Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM,

CORPORACION, S.A. IBEXTD®

RENTA 4 BANCO, S.A. R4.MC Servicios Financieros - Servicios de Inversion Mercado Continuo IGBM

RENTA CORPORACION REN.MC Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo IGBM

REAL ESTATE, S.A.

REPSOL, S.A. REP.MC Petréleo y Energia - Petréleo Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM,

IBEXTD®
SACYR, S.A. SCYR.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Construccion ~ Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM,
IBEXTD®

David Diaz Rodriguez

82



Aplicacion de redes neuronales artificiales y programacion cuadratica en la gestion de carteras

NOMBRE TICKERS SECTOR-SUBSECTOR MERCADO INDICE Seleccionadas

SOLARIA ENERGIAY SLR.MC Petréleo y Energia - Energias Renovables Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X

MEDIO AMBIENTE, S.A.

SOLTEC POWER SOL.MC Petréleo y Energia - Energias Renovables Mercado Continuo IGBM X

HOLDINGS, S.A.

SQUIRREL MEDIA, S.A SQRL.MC Servicios de Consumo - Medios de Comunicacion y Mercado Continuo
Publicidad

TALGO, S.A. TLGO.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Fabric. y Mercado Continuo IGBM X
Montaje Bienes de Equipo

TECNICAS REUNIDAS, S.A. TRE.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Ingenieria y Mercado Continuo IGBM X
Otros

TELEFONICA, S.A. TEF.MC Tecnologia y Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM, X
Telecomunicaciones - Telecomunicaciones y Otros IBEXTD®

TUBACEX, S.A. TUB.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Mineral, Mercado Continuo IGBM X
Metales y Transformacion

TUBOS REUNIDOS,S.A. TRG.MC Mat.Basicos, Industria y Construccién - Mineral, Mercado Continuo IGBM X
Metales y Transformacion

UNICAJA BANCO, S.A. UNILMC Servicios Financieros - Bancos y Cajas de Ahorro Mercado Continuo IBEX 35®, IGBM X

URBAS GRUPO UBS.MC Servicios Inmobiliarios - Inmobiliarias y Otros Mercado Continuo IGBM

FINANCIERO, S.A.

VIDRALA S.A. VID.MC Bienes de Consumo - Otros Bienes de Consumo Mercado Continuo IGBM X

VISCOFAN, S.A. VIS.MC Bienes de Consumo - Alimentacién y Bebidas Mercado Continuo IGBM, IBEXTD® X

VOCENTO, S.A. VOC.MC Servicios de Consumo - Medios de Comunicacion y Mercado Continuo IGBM X

Publicidad

Obtido de: A informacion exposta no sitio oficial das Bolsas e Mercados Espafioles, “Empresas Cotizadas” (n.d.). Nota: MC en MARKET significa

Mercado Continuo, IBEXTD en INDEX significa IBEX TOP Dividendo.
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Téboa 3: Cantidades de mostras utilizadas para adestrar os modelos

Entradas Muestras.totales
1 17347
2 17244
3 17141

Obtido de: A informacién exposta no sitio oficial das Bolsas e Mercados de Valores Espafioles, “Empresas

Cotizadas”

Taboa 4: Mellores e mais empresas segundo os resultados obtidos dos calculos dos indicadores

1 2 3
TICKER R? MSE TICKER R? MSE TICKER R? MSE
OPDE.MC 0.4980 0.01400 | OPDE.MC 0.3890 0.01190 | OPDE.MC 0.4890 0.01220
OLE.MC 0.1410 0.20900 | SOL.MC 0.3040 0.02260 | ANE.MC 0.3490 0.00635
ANE.MC 0.1070 0.00662 | ANE.MC 0.1970 0.00649 | SOL.MC 0.3160 0.02080
DOM.MC 0.1030 0.00555 | BKY.MC 0.1690 0.18700 | BKY.MC 0.1980 0.20200
MVC.MC 0.1010 0.00959 | TLGO.MC 0.1390 0.00876 | LOG.MC 0.1930 0.00451
BKY.MC 0.0612 0.20700 | OLE.MC 0.1080 0.20400 | LDA.MC 0.1500 0.00351
TLGO.MC 0.0586 0.00916 | AEDAS.MC 0.1070  0.00693 | TLGO.MC 0.1170 0.00813
MRL.MC 0.0559  0.00623 | MVC.MC 0.0990 0.00980 | OLE.MC 0.0677 0.20700
AEDAS.MC 0.0505 0.00721 | ENER.MC 0.0977 0.00984 | CBAV.MC 0.0590 0.01160
NTH.MC 0.0497 0.01080 | CCEP.MC 0.0865 0.00412 | ENER.MC 0.0524 0.01120
EBRO.MC -0.1130  0.00265 | AENA.MC -0.0116  0.00595 | BBVA.MC  -0.1020 0.01060
VID.MC -0.1180 0.00547 | PRS.MC -0.0147  0.02740 | SAN.MC -0.1060 0.01010
AMS.MC -0.1200 0.00618 | DIA.MC -0.0251  0.02180 | EBRO.MC -0.1100 0.00262
ATRY.MC -0.1370  0.01230 | RIO.MC -0.0251  0.00296 | RED.MC -0.1310 0.00389
ENER.MC -0.1390 0.01250 | VIS.MC -0.0289  0.00345 | MVC.MC -0.1330 0.01250
PRM.MC -0.1690 0.00731 | TEF.MC -0.0294  0.00542 | RIO.MC -0.1360 0.00329
APPS.MC -0.2300 0.00809 | ITX.MC -0.0311  0.00778 | ALB.MC -0.1490 0.00521
R4.MC -0.2790  0.00227 | GRE.MC -0.0457  0.02860 | IBE.MC -0.1520 0.00563
VIS.MC -0.2860  0.00429 | ATRY.MC -0.1520 0.01250 | HOME.MC  -0.1530 0.00740
LDA.MC -0.3180  0.00543 | LDA.MC -0.1580  0.00430 | VIS.MC -0.1830 0.00398

Elaboracién propia.

David Diaz Rodriguez

84



Aplicacion de redes neuronales artificiales y programacion cuadratica en la gestion de carteras

Anexo.4 Codigos

A continuacion preséntase o codigo utilizado para realizar o procedemento descrito no

desenvolvemento do traballo.
Datos
Recollida de Datos

O primeiro que se fixo foi cargar a taboa de empresas.

R
empresas <- read_excel("data/000 empresas.xlsx")

Despois extraianse os ticks das empresas.

R
ticks <- empresas |>
select(TICKERS) |>

pull()

Unha vez almacenados os ticks das empresas na variable ticks, os datos
correspondentes a ditas empresas foron descargados de Yahoo Finance mediante o
paquete quantmod de Ryan and Ulrich (2023).

R

nombres_colum <-
c("Date", "Open", "High", "Low","Close", "Volume","Adjusted")
gmd_data <- list()
for (i in 1:length(ticks)) {
tick <- ticks[i]
value <- getSymbols(
tick,
from = "2000-01-02",
to = "2023-03-01",
auto.assign = F,
periodicity = "monthly") |>
as.data.frame()
dates <- row.names(value)
row.names (value) <- NULL
value <- cbind(dates,value)
names(value) <- nombres_colum
gmd_data[[tick]] <- value
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Co obxectivo de realizar unha analise exploratoria dos datos, optouse por realizar unha

avaliacion visual dos datos histéricos do prezo axustado polo que se executou:

R
lapply(gmd_data, function(x){
X |>
ggplot(aes(x=as.Date(Date), y=Adjusted))+
geom_line(color="#065AD8")

1)

Tras a andlise visual realizada co fragmento de codigo anterior detectouse a existencia
de prezos constantes, asi como calculos erréneos no prezo axustado correspondente aos
primeiros anos dalgunha serie. Para eliminar estas irregularidades, s6 se seleccionaron

aquelas observaciéns posteriores a xaneiro de 2005.

R
returns_emps <- gmd_data |>
lapply(function(x){
emps <- x |>
filter(Date >= "2005-01-31")

})

Para determinar se os datos que foran importados tifian valores que faltaban,

executouse o seguinte cadigo:

R
na_values <- returns_emps |>
sapply (function(x){
na <- length(which(is.na(x)))
)

emp_con_na <- which(na_values > 9)

Para solucionar o problema de rexistro incorrecto dos datos, optouse por eliminar
agueles que non presentasen variacions de prezo en mais de 10 observaciéns. Para o cal,
0s retornos calcularonse primeiro executando o seguinte cédigo, mediante o cal tamén se

eliminaron as series con valores ausentes.
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R
returns_emps2 <- returns_emps[-emp_con_na] |>
lapply(function(x){
returns <- x |[>
select(Date, Adjusted) |>
mutate(Return_Ad = Delt(Adjusted)[,1]) |>
na.omit() |>
select(Date, Return_Ad)
})

Unha vez computados os retornos, eliminaronse aquelas series que presentaban O
retornos en mais de 10 observacions, para 0 que se executou o seguinte codigo.

R
zero_values <- returns_emps2 |>
sapply (function(x){
zeros <- length(which(x[,2]==0))
})

returns_emps3 <- returns_emps2[zero_values<10]
Indicadores

A continuacién madstrase o cédigo utilizado durante o proceso descrito no subtitulo de
indicadores do capitulo 2.

En primeiro lugar, descargaronse os datos do IBEX, calculdronse os rendementos do

prezo axustado dos mesmos e seleccionaronse os valores posteriores a xaneiro de 2005.

R
#Importando IBEX
IBEXsel <- getSymbols(
"AIBEX",
from = "1990-01-01",
to = "2023-03-01",
auto.assign = F,
periodicity = "monthly") |>
as.data.frame()
dates <- row.names(IBEXsel)
row.names (IBEXsel) <- NULL
IBEXsel <- cbind(dates,IBEXsel)
names (IBEXsel) <- nombres_colum
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R
# Calculando rentabilidad y seleccionando observaciones posteriores a
# enero del 2005.
IBEXsel <- IBEXsel |>
mutate(Return_I = Delt(Adjusted)[,1]) |>
na.omit() |>
filter(Date >= "2005-01-31") |>

select(Date, Return_I)

A continuacién, engadironse os valores das rendibilidades do IBEX as tadboas de
rendibilidade das accions das empresas seleccionadas, e calcularonse e engadironse a
cada unha das taboas as variables que se enumeran a continuacion:

e Volatilidade da empresa
e Volatilidade do indice
e Correlacion entre a rendibilidade da empresa e o indice

e A Betaentre a empresa e o indice

R
returns_indc <- returns_emps3 |>
lapply(function(x, ind = IBEXsel){
emp <- X |>
left_join(ind) |>
mutate(
VE = sqrt(cumsum((Return_Ad -
cummean(Return_Ad))~2)/1:1ength(Return_Ad)),
VI = sqrt(cumsum((Return I -
cummean(Return_I))~2)/1:1length(Return_I)),
Cor = cumsum( (Return_Ad-cummean(Return_Ad))*(Return I-
cummean(Return_I)))/(sqrt(cumsum( (Return_Ad-
cummean(Return_Ad))~2))*sqrt(cumsum((Return_I-cummean(Return_I))”"2)))

)|>
na.omit() |>
mutate(
Beta = (Cor*VE)/VI
)
)
Vectores

A continuacién madstrase o cédigo utilizado durante o proceso descrito no subtitulo de
vectores do titulo de modelado do capitulo 2.
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O primeiro paso realizado para a execucion do proceso explicado no subepigrafe en
cuestion foi a creaciéon dunha funcién que permitise obter as mostras consecutivas para
cada serie utilizada. A funcion que se presenta a continuacién, como xa se dixo, permite
obter as mostras consecutivas dunha serie, para as que se utlizan os parametros
mencionados no subtitulo, nimero de observacions de entrada e nimero de observacions
de saida, asi como un pardmetro condicional co que se indicase se o vector que se vai

crear é de entrada ou de saida.

R
vector2dmaker <- function(vec, ent, sal, eos=T){
if(eos==T){
emp <- 1
term <- (length(vec) - (ent+sal-1))
ob <- ent
}else{
emp <- ent + 1
term <- (length(vec)-sal+1l)
ob <- sal
}
vec2d <- sapply(emp:term,
function(x) vec[x:(x + ob-1)]) |>
matrix(nrow = ob) |>
t()
return(vec2d)
}

A continuacion moéstrase o coédigo utilizado para crear os vectores de entrada
correspondentes a cada unha das series. Para o cal se crearon primeiro duas funcions,

unha para as entradas e outra para as saidas.
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R
# Funcion que se utlizarad para crear las entradas tridimensionales
input3dmaker <- function(x,inp,out){
empre <- X
series <- 2:dim(x)[2]
for (i in series) {
if(i==series[1]){
vec3d <- vector2dmaker(empre[[i]],ent=inp,sal=out)
}else{
vec3d <- abind(vec3d,vector2dmaker(empre[[i]],ent=inp,sal=out),
along = 3)
}
}
return(vec3d)

}

# Funcion que se utlizara para crear las salidas tridimensionales
output3dmaker <- function(x,inp,out){

empre <- X[["Return_Ad"]]

vec3d <- vector2dmaker(empre,ent=inp,sal=out,F)

dim(vec3d) <- c(dim(vec3d),1)

return(vec3d)

Despois crearonse as listas de vectores tridimensionais de entradas e saidas por

empresa, executando outras duas veces o seguinte codigo co obxectivo de crear as listas

vecs3d2e e vecs3d3e que se corresponden con aqueles casos nos que foron 2 e 3

entradas. seleccionados.

R
#Se define el horizonte temporal
ht <- 1

#Se definen las observaciones de entrada

oe <- 1
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R

#Se crean los vectores de entrada 3d y el vector 2d de salida para
tamano de entrada 1
vecs3dle <- list()
for(i in 1:length(returns_indc)){
emp <- returns_indc[[i]]
inps <- input3dmaker(emp, oe, ht)
outs <- output3dmaker(emp, oe, ht)
dates <- emp[(oe + ht):dim(emp)[1],1]
id <- rep(names(returns_indc)[i], length(dates))
tibblex <- tibble(
Date = dates,
ID = id,
inputs = inps,
outputs = outs

)

vecs3dle[[names(returns_indc)[i]]] <- tibblex

Modelado y formacion

A continuacion preséntase o cddigo utilizado durante o proceso descrito nas diferentes

subsecciéns da seccidon Modelado e formacion.
Modelado

Para a creacion dos modelos, o primeiro paso a executar é obter a informaciéon dos

vectores para os que se vai construir o modelo, o que se fixo executando o seguinte codigo:

R

data <- bind rows(vecs3dle)
data <- data |>
arrange(Date)
inputsinfo <- datal|>
select(inputs) |>
pull() [>
dim()
outputsinfo <- datal>
select(outputs) |[>
pull() |>
dim()
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R

# Definir parametros
n_ob_pas <- inputsinfo[2]
n_variables <- inputsinfo[3]
n_ob_fut <- outputsinfo[2]

Despois constituiuse a estrutura dos modelos cos aspectos descritos en 2.5.1
Modelado

R
# Capa de entrada
inp <- layer input(
shape = c(NULL,n_ob_pas,n_variables))

# Capas ocultas
# - CNN
cnn <- inp |>
layer conv_1d(
filters = 64,
kernel size = 1,
activation = layer_activation_leaky relu())
# - LSTM
lstm <- cnn |>
layer 1lstm(64)

# Capa de Salida
out <- 1stm |>
layer dense(
n_ob_fut*1)

# Juntar las capas para constituir el modelo
model <- keras model(inp, out)

# Estableciendo parametros de aprendizaje
model |>

compile(loss = "mse", optimizer = optimizer sgd(©.0005))

' Nota

Podes atopar modelos non adestrados no cartafol data do repositorio onde se atopa
este traballo. Os modelos gardaronse usando a extensidon hdf5e baixo os

nomes modelle, model2e y model3e.
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Formacion

O primeiro paso € definir a funcion a utilizar para adestrar os modelos. Esta funcion
creouse co obxectivo de utilizar o método de adestramento descrito en 2.5.2 Formacion.
Como resultado, esta funcion devolvera unha lista que contera as predicions obtidas e o
modelo despois de ter sido adestrado e tomara como entradas principais o tibble
denominado datos constituido no primeiro paso que se expén en no apartado Modelado
deste anexo e 0 modelo tamén doutros argumentos que permitan o uso da funcién con

algunhas entradas principais que non se utilizan no presente traballo.

R
wfv_train <- function(x, modelo, seq_var_name, inp var name = "inputs",
out_var_name = "outputs", progress bar=T){

predictions <- c()
seq_val <- unique(x[[seq_var_name]])

if(progress_bar){
pb <- txtProgressBar(min = @, max = length(seq_val), initial = @,
style = 3)
}

# Iteracidn que se ejecutara para cada valor uUnico en la variable que
# define la secuencia de los datos. Por ello es de vital importancia
# que los datos en el tibble x se encuentren ordenados por 1la

# variable de secuencia cuyo nombre se pasa a seq_var_name

for (i in 1:length(seq val)) {
val seq <- seq val[i]
# Extraer entradas y salidas correspondiente al periodo en la
# variable de secuencia actual
inputs <- x |>

filter(!!sym(seq_var_name) == val_seq) |>
select(!!sym(inp_var_name)) |>
pull()

outputs <- x |>
filter(!!sym(seq_var_name) == val_seq) |>
select(!!sym(out_var_name)) |>
pull()

outputs <- outputs[,,1]
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R
# Usar entradas para obtener predicciones para los periodos en la
# variable secuencia a excepcion del primero
if(i > 1){
pred <- modelo |>
predict(inputs, verbose = 3)
predictions <- rbind(predictions, pred)
}
# Entrenar el modelo
modelo |>
fit(
inputs,
outputs,
epochs =1,
batch_size = 10,
shuffle = F,
verbose = @)
if(progress_bar){
setTxtProgressBar(pb,i)
}
}

if(progress bar){
close(pb)
}

results <- list()

results[[ 'predicciones']] <- predictions
results[['modelo’']] <- modelo
return(results)

Unha vez creada a funcion, obtivéronse as prediciéns mediante o seguinte cédigo:

R
resultados <- wfv_train(data,model, 'Date’)

prediccionesle <- resultados$predicciones
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I ' Nota

Podes atopar modelos adestrados no cartafol data do repositorio onde se atopa este
traballo. Os modelos gardaronse usando a extension hdf5e baixo os

nomes modelletd, modelZetd y model3etd.

Segundo se explica en 2.6.1 Predicions, ademais das predicions obtidas polos
modelos, calcularonse prediciéns obtidas a partir do uso da media aritmética, para
comparar coas obtidas cos modelos. Para calcular estas predicions, creouse a seguinte

funcién:

R

wfv_means <- function(x, seq_var_name, inp_ var name = "inputs",
out_var_name = "outputs", id_var_name, progress_bar=T){

means <- c()
seq_val <- unique(x[[seq_var_name]])

if(progress bar){
pb <- txtProgressBar(min = @, max = length(seq val), initial = @,
style = 3)
}

for (i in 1:length(seq_val)) {
val_seq <- seq_val[i]
inputs <- x |>

filter(!!sym(seq_var_name) == val_seq) |>
select(!!sym(inp_var_name)) |>
pull()

inputspred <- x |[>
filter(!!sym(seq_var_name) == val_seq) |>
select(!!sym(inp_var_name)) |>
pull()

outputs <- x |>
filter(!!sym(seq_var_name) == val_seq) |>
select(!!sym(out_var_name)) |>
pull()

outputs <- outputs[,,1]

ids <- x |>
filter(!!sym(seq_var_name) == val_seq) |>
select(!!sym(id_var_name)) |>
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pull()

if(i==1){
dfmeans <- inputs[,,1] |>
as.data.frame() |>
cbind(ID = ids)
}else{
dfmeansupd <- inputs[,dim(inputs)[2],1] |>
as.data.frame() |>
cbind(ID = ids)
names (dfmeansupd)[1] <- paste@("V",(dim(dfmeans)[2]))
idsdf <- unique(c(ids, dfmeans[[id_var _name]]))
idsdf <- data.frame(ID = idsdf)
dfmeansupd <- dplyr::left join(idsdf, dfmeansupd, by = "ID")
ifelse(
dim(dfmeansupd)[1] > dim(dfmeans)[1],

dfmeans <- dplyr::left join(dfmeansupd, dfmeans, by = "ID"),
dfmeans <- dplyr::left_join(dfmeans, dfmeansupd, by = "ID")
)

}

if(i > 1){

MEANS <- dfmeans |>
rowwise() |>
mutate(
means = mean(c_across(-!!sym(id var_name)), na.rm = T)) |>

slice(match(ids,!!sym(id_var_name))) |>
pull(means) |>
as.matrix()

means <- rbind(means, MEANS)

}

if(progress_bar){
setTxtProgressBar(pb,i)
}

}

if(progress _bar){
close(pb)
}

return(means)

Unha vez creada a funcion, obtivéronse as prediciéns mediante o seguinte cédigo:
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R

meansel <- wfv_means(data, 'Date',id var_name = "ID")

I Nota

Ademais do exposto anteriormente, no ficheiro .Rprofile do repositorio no que se atopa
este traballo crearonse dlas funcidns getconfig e plot_modelk, que permiten representar
graficamente a estrutura dos modelos mediante o paquete lannone (2023), como visto

nas Figura 17. 0 c6digo a usar seria:

R
# Las funciones estan creadas para graficar las estructuras utilizadas en
# el presente trabajo.
model |>
getconfig() |>
plot_modelk() |[>

grviz()

Repetiuse o procedemento exposto nas seccions Modelado e Formacion deste anexo
para construir os 10 modelos feitos a partir de cada grupo de vectores tridimensionais,
substituindo a chamada a vecs3d1e por no primeiro codigo exposto. .vecs3d2e e vecs3d3e,

dependendo do grupo de vectores tridimensionais utilizados.
Resultado

A continuacion preséntase o codigo utilizado durante o proceso descrito nas diferentes
subseccidns da seccion de Resultado.

Prediciéns

A andlise exposta en 2.6.1 Predicions realizouse a patrtir de graficos (ver Grafico 8,
Grafico 9 e Grafico 10), nos que se recollen os valores dos indicadores MSE e R? para cada

unha das estruturas ensaiadas.

O primeiro paso para obter estas graficas foi o célculo dos indicadores, para cada
periodo de tempo, para cada unha das prediciéns obtidas a partir dos distintos modelos

construidos con cada estrutura. Isto faise usando o seguinte codigo.
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R
#Extraer salidas reales
salidas <- data |>

filter(

Date > data$Date[1]
) >
select(outputs) |>
pull()

salidas <- salidas[,,1]

#Computar indicadores MSE y R2
indicadores <- data |>
filter(Date > data$Date[1]) |>
cbind(predicciones = prediccionesile[,1]) |>
cbind(means = meansel) |>
mutate(salidas = salidas) |>
select(Date, predicciones, means, salidas) |>
group_by(Date) |>
summarise(
r2 = 1 - (sum((salidas - predicciones)”2)/sum((salidas -
means)”"2)),
mse = mse(predicciones, salidas),

)

Os diferentes indicadores calculados para cada un dos 10 modelos adestrados con
cada unha das estruturas foron almacenados nunha lista denominada list_indicadores. Isto

faise usando o seguinte codigo:

R

list indicadores[["indicadoresl"]] <- indicadores

Feito isto, obtense unha lista que contén 10 marcos de datos
(indicadores1,...,indicadores10), que & suia vez contefien os valores dos de MSE e R? das
predicions obtidas. por modelos de ARN para cada unha das empresas agrupadas por data.
Enton, a gréfica foi construida usando o seguinte codigo.
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R

# Agrupar la informacidén de las distintas construcciones en un solo
data frame

indi_graf data <- do.call(cbind,list indicadores)

# Obtener los resultados medios, para cada periodo de tiempo, usando
las distintas construcciones
indi_graf data |>
rowwise() |>
mutate(
Date = “indicadoresl.Date’,
meanmse = mean(c_across(contains("mse"))),
meanr2 = mean(c_across(contains("r2")))
) >
select(
Date, meanmse,meanr2
) [>
# Graficar
mutate(
Date = as.Date(Date)) |>
ggplot(aes(x = Date, group = 1)) +
geom_line(aes(y = meanmse, color = "MSE")) +
geom_line(aes(y = meanr2, color = "R2")) +
scale color manual(values = c("blue", "green")) +
theme(axis.text.x = element_text(angle = 90)) +
labs(x = "Fecha", y = "Indicadores", color = "Indicadores")

Ademais das graficas, na andlise dos resultados tamén se utilizou o Taboa 4, nos que
se sitlan as empresas que obtiveron os mellores e peores indicadores para cada estrutura
Para a obtencion destes datos utilizouse o seguinte cédigo:

R
indicadores X emp <- data |>
filter(Date > data$Date[1]) |>
cbind(predicciones = prediccionesle[,1]) |>
cbind(means = meansel) |>
mutate(salidas = salidas) |>
select(Date, predicciones, means, salidas, ID) |>
group_by(ID) |>
summarise(
r2 =1 - (sum((salidas - predicciones)”2)/sum((salidas -
means)”"2)),
mse = mse(predicciones, salidas)

) >
select(ID, r2, mse)
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Do mesmo xeito que os indicadores calculados por data, para gardar os indicadores
calculados por empresa, creouse unha lista chamada list_indic_emp. Despois de ter
almacenados os 10 marcos de datos indicadores por empresa na lista, extraéronse as
empresas con mellores e peores resultados mediante o seguinte codigo:

R
# Agrupar la informacidén de las distintas construcciones en un solo

data frame
ind_emp t <- do.call(rbind, list indic_emp)

# Computar los R2 y MSE medios por empresa
ind_emp_t <- ind_emp_t |>
group_by(ID) |>
summarize(
r2 = mean(r2),
mse= mean(mse)) |>
ungroup() |>
arrange(desc(r2))

# Obtener las 10 empresas con mejores y peores indicadores
mejoresld <- head(ind _emp t,10)
peoresl® <- tail(ind_emp_t,10)

E usando as variables anteriores e as funcions rbind() e chind, creouse a Taboa 4.
Composicion de carteiras

Neste apartado explicase como se realizou a analise da comparacion dos resultados
obtidos polas diferentes carteiras (ver Grafico 11, Grafico 12 e Grafico 13). Para iso,
primeiro cOmpre obter a composicion das carteiras, por datas, a partir das predicions obtidas

mediante a utilizacion das medias aritméticas e dos modelos de ARN.

Para calcular a composicion das carteiras utilizouse o paquete R Berwin A. Turlach R
port by Andreas Weingessel <Andreas.Weingessel@ci.tuwien.ac.at> Fortran contributions
from Cleve Moler dpodi/LINPACK) (2019). A continuacion méstrase o codigo utilizado para

atopar a composicion das carteiras a partir das predicions da media:
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Se creo un data frame en el que se guardé toda la informacion:
- Valores del IBEX, como indice de referencia
- Valores de las predicciones, tanto las obtenidas por el modelo de
RNA como por las medias aritméticas

HH HHFE =D

DATA <- data |>
left_join(IBEXsel, by ="Date") |>
mutate(IBEX = Return_I) |>
arrange(Date) |>
filter(
Date > data$Date[1]
) >
mutate(predicciones = prediccionesle[,1]) |>
mutate(
Real = salidas,
RNA = predicciones,
Means = meansel
) >
select(Date, Real, IBEX, RNA, Means, ID)

A partir del data frame DATA se crearon:

- Un data frame cuyas columnas son los datos reales de cada una
de las empresas para cada uno de los periodos de tiempo para
los que se obtuvieron predicciones.

- Un data frame cuyas columnas son los datos obtenidos mediante
el uso de las medias aritméticas de cada una de las empresas
para cada uno de los periodos de tiempo para los que se
obtuvieron predicciones.

HoHHHHF HHH

pvtReal <- DATA |>
select(Date, Real, ID) |>
pivot wider(
names_from = ID,
values_from = Real

)

pvtMeans <- DATA |>
select(Date, Means, ID) |>
pivot_wider(
names_from = ID,
values_from = Means

)
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R

# Se creo el data frame en el que se guardara la composicidén de las
# carteras para cada uno de los periodos para los que se obtuvo

# predicciodn

weightsm <- data.frame()

# Iteracion mediante la cual se halla la composicidén de las carteras

pb <- txtProgressBar(min = @, max = length(unique(data$bDate)[-1]),
initial = @, style = 3)

for (i in 1:length(unique(data$Date)[-1])) {
if(i>1){

# Se crea el data frame que comprende los datos a utilizar
# para hallar la composicién de la cartera, este esta creado
# por los datos reales hasta la fecha y la prevision del
# siguiente periodo
datamQP <- pvtReal |>

filter(Date < unique(data$bate)[-1][i]) |>

rbind(pvtMeans |>

filter(Date == unique(data$Date)[-1][i])
)

# Elimina aquellas empresas que no tengan ni datos reales o
# de prevision
nare <- which(is.na(datamQP[dim(datamQP)[1],]))
naremo <- which(is.na(datamQP[(dim(datamQP)[1]-1),]))
nare <- c(nare,naremo)
nare <- unique(nare)
if(length(nare) != 0){
carteram <- datamQP[, - nare]
}else{
carteram <- datamQP

}

# Extrae las previsiones
returnm <- carteram[dim(carteram)[1], -1] |>
as.matrix() |>

t()

# Calcula la matriz de covarianza
covmm <- cov(carteram[, -1], use = "complete.obs")
npcovmm <- nearPD(covmm)$mat |>
as.matrix()
# Extrae el numero de empresas
n <- ncol(npcovmm)

David Diaz Rodriguez

102



Aplicacion de redes neuronales artificiales y programacion cuadratica en la gestion de carteras

# Halla la composicidon de la cartera
gp_outm <- solve.QP(

Dmat = 2*npcovmm,

dvec = rep(0Q,n),

Amat = cbind(-1, diag(n)),

bvec = c(-1, rep(0@,n)),

meq = 1)
gp_outm <- gp_outm$solution
gp_outm <- floor(gp_outm*100)/100
for(j in 1:1length(qp_outm)){

if(gp_outm[j] < ©.001){

gp_outm[j] <- ©
}telse{}

}

# Guarda la composicidn de la cartera
names (qp_outm) <- names(carteram[, -1])
weightsm <- bind_rows(weightsm, gp_outm)

}

setTxtProgressBar(pb,i)

}

close(pb)

# Sustituir los pesos y observaciones reales con valores faltantes con
cero
pvtReal[is.na(pvtReal)] <- ©

weightsm[is.na(weightsm)] <- ©

Despois, para atopar a rendibilidade da carteira, multiplicaronse as composicions polos
rendementos reais, supouse que se investiu unha no primeiro periodo e realizouse unha
suma acumulada ao longo dos valores para obter o comportamento da rendibilidade ao

longo do periodo do tempo.
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R
# Hallando las rentabilidades de las carteras conformadas a partir de
las predicciones de la media aritmética

return_CM <- weightsm * pvtReal[-1,-1]
return_CM <- rowSums(return_CM)
return_CM <- c(1,return_CM)
return_CM <- data.frame(

Date = pvtReal[,1],

Mean return_CM

Realizaronse os mesmos pasos que se realizaron para atopar o comportamento da
rendibilidade das carteiras a partir das medias aritméticas para atopar o comportamento a
partir das predicions obtidas polo modelo de ARN tal e como se ve no codigo a continuacion.

R

# A partir del data frame DATA se credé un data frame cuyas columnas son
los datos obtenidos mediante el uso del model de RNA de cada una de las
empresas para cada uno de los periodos de tiempo para los que se
obtuvieron predicciones.

PVtRNA <- DATA |>
select(Date, RNA, ID) |>
pivot_wider(

names_from = ID,
values_from = RNA

)

# Se creo el data frame en el que se guardara la composicion de las
carteras para cada uno de los periodos para los que se obtuvo
predicciodn

weightse <- data.frame()

# Iteracion mediante la cual se halla la composicidén de las carteras

pb <- txtProgressBar(min = @, max = length(unique(data$Date)[-1]),
initial = @, style = 3)

for (i in 1:length(unique(data$bDate)[-1])) {
if(i>1){
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R
# Se crea el data frame que comprende los datos a utilizar para
hallar la composicion de la cartera, este esta creado por los datos
reales hasta la fecha y la prevision del siguiente periodo
dataeQP <- pvtReal |>
filter(Date < unique(data$bate)[-1][i]) |>
rbind(pvtRNA |>
filter(Date == unique(data$Date)[-1][-1][i])
)
# Elimina aquellas empresas que no tengan ni datos reales o de
prevision
nare <- which(is.na(dataeQP[dim(dataeQP)[1],]))
naremo <- which(is.na(dataeQP[(dim(dataeQP)[1]-1),]))
nare <- c(nare,naremo)
nare <- unique(nare)
if(length(nare) != 0){
carterae <- dataeQP[, - nare]
}else{
carterae <- dataeQP

}

# Extrae las previsiones
returne <- carterae[dim(carterae)[1], -1] |>
as.matrix() |>

t()

# Calcula la matriz de covarianza
covme <- cov(carterae[, -1], use = "complete.obs")
npcovme <- nearPD(covme)$mat |>
as.matrix()
# Extrae el numero de empresas
n <- ncol(npcovme)

# Halla la composicion de la cartera
gp_oute <- solve.QP(
Dmat = 2*npcovme,

dvec = rep(@,n),

Amat = cbind(-1, diag(n)),
bvec = c(-1, rep(o,n)),
meq = 1)

gp_oute <- gp_oute$solution
gp_oute <- floor(gp_oute*100)/100
for(j in 1:length(gp_oute)){
if(gp_oute[j] < 0.001){
gp_oute[j] <- ©
}telse{}
}
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# Guarda la composicidén de la cartera
names (qp_oute) <- names(carterae[, -1])
weightse <- bind rows(weightse, gp_oute)

}

setTxtProgressBar(pb,i)

}

close(pb)

# Sustituir los pesos con valores faltantes con cero

weightse[is.na(weightse)] <- ©

Despois, para atopar a rendibilidade da carteira, multiplicaronse as composicions polos
rendementos reais, supouse que se investiu unha no primeiro periodo e realizouse unha
suma acumulada ao longo dos valores para obter o comportamento da rendibilidade ao
longo do periodo. periodo.tempo.

R

# Hallando las rentabilidades de las carteras conformadas a partir de
las predicciones del modelo RNA

return_CRNA <- weightse * pvtReal[-1,-1]
return_CRNA <- rowSums(return_CRNA)
return_CRNA <- c(1,return_CRNA)
return_CRNA <- data.frame(

Date = pvtReal[,1],

RNA = return_CRNA

)
Despois, ao igual que cos indicadores, creouse unha lista list_ ret RNA na que se
almacenaban os marcos de datos dos distintos modelos construidos con cada unha das

estruturas. Despois executouse 0 seguinte codigo para obter o gréfico.
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R
# Hallando el comportamiento de las rentabilidades del IBEX para el
# periodo

IBEXvals <- IBEXsel |[>
filter(Date > unique(data$bDate)[2]) |>
select(2) |>

pull()
IBEXvals <- c(1, IBEXvals)

data_rent RNA <- do.call(cbind,list ret RNA)
data_rent RNA <- data_rent RNA |>

mutate(
Date = RNAl.Date,
IBEX = IBEXvals,

Means = return_CM$Mean) |>
mutate_at(vars(contains(".RNA")), ~ cumsum(.)) |>
mutate(
IBEX = cumsum(IBEX),
Means = cumsum(Means)) |>
group_by(Date) |>
summarize(
meanRNA = mean(c_across(contains(".RNA"))),
max_y = max(c_across(contains(".RNA"))),
min_y = min(c_across(contains(".RNA"))),
min_5 = unname(quantile(c_across(contains(".RNA")),0.05)),
max_95 = unname(quantile(c_across(contains(".RNA")),0.95)),
IBEX = IBEX,
Means = Means)
data_rent_RNA |>
mutate(
Date = as.Date(Date)) |>
ggplot(aes(x = Date)) +
geom_ribbon(aes(ymin = min_y, ymax
0.3) +
geom_ribbon(aes(ymin
0.3) +
geom_ribbon(aes(ymin
0.6) +
geom_line(
aes(y = meanRNA, color = "Media RNA1"),
linetype = "dashed") +

min_5), fill = "blue", alpha =

max_95), fill

max_y, ymax "blue", alpha

max_95), fill

"blue", alpha

min_5, ymax

geom_line(aes(y = max_y), color = "blue") +
geom_line(aes(y = min_y), color = "blue") +
geom_line(aes(y = max_95), color = "blue") +

min_5, color = "RNA1")) +
IBEX, color = "IBEX")) +

geom_line(aes(y
geom_line(aes(y
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geom_line(aes(y = Means, color = "Medias")) +
scale color_manual(
values = c(
"Media RNA1"="blue",

"RNA1" = "blue",

IIIBExlI = Ilr‘edll)

"Medias" = "green")) +
guides(

color = guide legend(
override.aes = list(
linetype = c("solid", "dashed","solid","solid"))))+

labs(x = "Fecha",
y = "Rentabilidadesu)
color = "Leyenda")+

theme_minimal()
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