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Prologo

La globalizacion, asi como el uso de las tecnologias, han propiciado el aumento del nimero de
inversores y operadores de activos (principalmente acciones, contratos futuros y divisas). Gracias a
las tecnologias de la informacién, existen cada vez mds productos financieros disponibles, y ha hecho
gue la informacién relativa a los activos se pueda presentar en un formato mas legible, y visualmente
amigable, como los graficos de velas japonesas, en los cuales se pueden representar de manera
sencilla varios indicadores técnicos como las medias mdviles, permitiendo detectar tendencias de
mercado.

El presente Trabajo Fin de Master (TFM) estd centrado en el ambito de las APIs (Application
Programming Interface) encargadas de ofrecer soporte a través de indicadores técnicos para operar
en el mercado.

La APl implementada en este TFM permite que cualquier operador de bolsa analice las tendencias de
mercado (tanto alcistas como bajistas) haciendo uso de estrategias disefiadas para operar en base a
indicadores técnicos muy utilizados, como las medias maviles.

Ademas, se propone un nuevo indicador que se basa en las emociones generadas por las noticias que
se emiten diariamente, y permite al operador de activos conocer si en un momento dado se puede
comprar o vender un activo basdandose en las emociones generadas por estas noticias.
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Capitulo 1. Introduccion.

Debido a fendmenos como la globalizacién, o el tratado de Maastricht, el cual hizo posible la
formacién de la Unién Europea, se produjo un incremento del numero de activos que se podian
operar en todo el mundo.

La Figura 1-1 representa el nimero total de compaiiias listadas desde agosto de 1998 hasta 2009 [5],
en la que desde 2001 tanto Europa como el resto del mundo, excepto Estados Unidos, han sufrido un
aumento del nimero de compaiiias listadas para ser operables por cualquier inversor. En el caso de
Europa la incorporacidn del Euro, una divisa comun para todos los paises de la Unidn Europa, jugd un
papel fundamental en dicho aumento.
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Figura 1-1. Numero total de compaiiias listadas. Fuente: [5]

La gran cantidad de activos disponibles hizo que a mediados de los afios 90 el nimero de
operaciones financieras ejecutadas se disparase, siendo necesario el uso de las tecnologias para el
proceso de una cantidad ingente de transacciones, y pasando de los informes en papel a informes en
ordenador. La evolucion de los estas tecnologias también hizo posible la deteccion de patrones en los
precios, como el patrén de compra mostrado en la Figura 1-2 a través de una vela japonesa, y la
aplicacion de aprendizaje automatico (Machine Learning) al mercado financiero, ya que el mercado
se basa en tendencias, que pueden ser alcistas, neutrales, o bajistas.
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Figura 1-2. Patron alcista (Marubozu). Fuente: [10]

Este trabajo se enfoca en el disefio de una APl para detectar tendencias alcistas, neutrales o bajistas
basandose en estrategias de andlisis técnico de mercado, como la estrategia de tres medias moéviles y
en emociones surgidas de noticias. Esta APl a su vez utiliza un motor de predicciones, que consume
tres modelos de predicciéon desarrollados y desplegados como servicios web en Azure Machine
Learning.

El motor de predicciones se trata de un mecanismo para saber cémo se comporta el mercado en
base a ciertos parametros. Los motores de predicciones se basan en resultados pasados para poder
predecir el futuro. En el caso particular de este proyecto se basa en los datos recogidos de emociones
surgidas de noticias sobre un activo y en los datos surgidos de aplicar una estrategia basada en tres
medias maviles (la media de 20, de 50 y de 200 periodos) [14] durante un periodo de tiempo.

Con el objetivo de saber si aplicando el motor de predicciones se habria obtenido una pérdida o una
ganancia, se implementara la APl para analizar tendencias, que da como resultado la ganancia o
pérdida que se habria obtenido en aquellas tendencias detectadas de un activo en particular entre
dos fechas dadas y habiendo aplicado las estrategias mencionadas.

la Figura 1-3 muestra un esquema general del proyecto realizado, las APIs de emociones y la de
mercado servirdan como entrada de datos de varios experimentos realizados con Azure Machine
Learning, que permitiran generar modelos de prediccion desplegados como servicios web que
utilizara la API de andlisis de tendencias de mercado.
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Figura 1-3. Esquema general.

1.1. Objetivos.

Los objetivos principales de este TFM son los siguientes:

e Dar soporte a un usuario que opere en el mercado financiero para que pueda tomar mejores
decisiones basandose en otro parametro mds aparte de los indicadores técnicos ya
conocidos actualmente (medias moviles, MACD, RSI...). Este parametro es un conjunto de
emociones (positivas o negativas) que surgen de noticias, y estas emociones tienen un efecto
directo sobre el comportamiento del mercado.

e Saber mas acerca de como influyen las emociones en el mercado financiero [6].

e Analizar tendencias en un momento histérico determinado para poder saber porque ocurren
ciertos momentos de compra y venta.

e Saber si se puede automatizar el proceso de realizacion de operaciones en bolsa basandose
también en las emociones surgidas de noticias sobre el mercado.

e Proporcionar al usuario una manera de minimizar los riesgos de realizar operaciones en bolsa
en base a estrategias basadas en medias mdviles y emociones surgidas de noticias.

e Conocer la ganancia o la pérdida que se habria obtenido en el pasado si se hubiese aplicado
cualquiera de las estrategias que se plantean: basada en emociones, basada en medias
moviles o basada en ambas.
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1.2. Fases de realizacion y cronograma asociado.

Este TFM se estructura en las siguientes fases de desarrollo, habiendo estimado la siguiente

temporizacién de cada parte:

1.

Investigacion de APIs y testeo. Preparacion del entorno de trabajo: 12 dias (60 h).

En esta etapa se ha realizado una investigacion exhaustiva de APIs que permitan obtener
emociones de noticias relacionadas con cierto activo (por ejemplo, las emociones surgidas de
noticias de la compafiia Apple). Después, con el objetivo de asociar las emociones resultantes
de la APl anterior con el comportamiento del mercado, se han investigado APIs que permitan
obtener los precios de mercado en forma de velas japonesas [11], las cuales permiten
representar el comportamiento del mercado de forma mas legible, y las medias méviles de
20, 50 y 200 periodos asociadas a estas velas.

Para obtener las emociones de noticias se ha elegido la APl StockNews [16], que ofrece las
emociones asociadas a las noticias de los dos ultimos afios de un activo en concreto. Los
datos sobre el comportamiento de los precios de mercado se han obtenido de la API
Alphavantage [1], que es de uso gratuito y permite obtener resultados de un activo en
particular de los ultimos veinte afios.

También se incluye la recopilacion bibliografica y la preparacién del entorno de desarrollo, el
cual incluye: la creacion de maquinas virtuales en Openstack, con objeto de albergar los
microservicios desarrollados; la instalacion de las herramientas Jenkins y Sonar para el
despliegue automatico de los microservicios y la medicidn de la calidad del cédigo; la
configuracion inicial de Spring Tool Suite y la preparacion de un servidor de configuraciones
Spring Cloud Config [15].

Desarrollo de APl (llamada newsemotions) para obtencion de emociones a partir de
noticias: 2 dias (20 h)

Se ha implementado una API [19], la cual calcula una puntuacién por dia segun las emociones
obtenidas de la APl StockNewsAPI [16], cada una de estas emociones puede ser positiva,
negativa o neutral, y se utilizardn para asociarlas posteriormente al comportamiento del
mercado.

Creacion de API para asociar el comportamiento del mercado al resultado devuelto por la
APl newsemotions: 7 dias (40 h)

En esta fase se ha implementado una API (llamada marketemotions) que permite asociar las
emociones obtenidas de la APl newsemotions con el comportamiento que ha tenido el
mercado en ese periodo de tiempo, segun la subida y bajada de precios y la posicién de las
medias moviles [14] en un dia determinado.
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Entrenamiento de datos a través de Azure Machine Learning y despliegue de modelos de
prediccion: 23 dias (100 h)

En esta fase se han creado tres experimentos distintos a través de Azure Machine Learning
con el objetivo de entrenar y desplegar tres modelos como servicios web que sirven para
predecir un comportamiento del mercado (compra, venta o neutral) seglin una estrategia.

En el primero de ellos se ha entrenado un modelo el cual utiliza como descriptores las
posiciones de las medias moviles y las posiciones de los precios de cierre con respecto a las
posiciones de las medias moviles, que son unos indicadores muy utilizados en el mercado. La
variable a predecir es la subida o bajada de los precios con respecto al dia anterior. La Figura
1-4 muestra un ejemplo de las medias méviles (Moving Average, M.A) mas utilizadas en un
grafico de velas japonesas.

_— MA 50

MA 200 —

Figura 1-4. Medias méviles

En el segundo experimento se ha entrenado un modelo que se basa en una estrategia en la
cual solo se predicen los momentos de compra o venta en el momento en que las medias
moviles se encuentran en una posicion concreta, y que aumenta las probabilidades de éxito
al comprar o vender un activo. No se utiliza la posicién del precio respecto a las posiciones de
las medias moviles, la cual se utilizaba en el experimento anterior.

El tercer experimento consiste en entrenar un modelo utilizando como descriptores una
serie de emociones obtenidas de noticias, de manera diaria, con el objetivo de conocer si es
posible predecir momentos de compra o venta en base a estas emociones surgidas de las
noticias de activos.

Una vez entrenados los modelos se han desplegado como servicios web en Azure.

Desarrollo de API para analizar tendencias de mercado: 11 dias (60 h)

Después de la fase de entrenamiento de datos, se ha desarrollado una API la cual utiliza los
endpoints desplegados en la fase anterior para detectar tendencias de compra, venta o

neutrales de un activo en particular entre dos fechas. También permite conocer la ganancia o
pérdida que se habria obtenido si se hubiese intentado predecir el comportamiento del

mercado a través de las predicciones creadas.
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6. Difusion del TFM: 12 dias (70 h)

Seleccién de distintas alternativas que permiten dar a conocer esta libreria por Internet, por
ejemplo, disefio de pagina web, comentarios en foros y difusién en portales especializados.
Ademas, se publica en la web de GitHub tanto el cédigo libre como la ayuda en espafiol e
inglés, para su correcta utilizacidon. En este apartado, también se incluye la redaccidn de la
memoria del TFM y la elaboracidn de presentaciones y videos para la defensa del TFM.

7. Elaboracién de aplicacion web: 19 dias (76 h)

Finalmente, la planificacidon temporal ha quedado de la siguiente manera, en la Tabla 1-1 se muestra
la temporizacién y en la Figura 1-5 se muestra el cronograma asociado.

Nombre Duraciéon  Fecha de inicio Fecha de fin
1. Investigacidn de APIs. Preparacién de = 12 dias. .
entorno. 60 h. vie 02/10/20 dom 18/10/20

2. Desarrollo de API para obtencion de

emociones a partir de noticias, llamada 22<(:;|z;\]s. vie 23/10/20 dom 25/10/20
newsemotions. '
3. Creacidn de API para asociar el 7 dias
comportamiento del mercado con las 40 h ) vie 30/10/20 dom 08/11/20
emociones de noticias. '
4. Entrenamiento de datos. Creacién de | 23 dias. .
motor de predicciones. 100 h. vie 13/11/20 mar 15/12/20
5. Desarrollo de API de analisis de 11 dias. . .
tendencias de mercado. 60 h. mie 16/12/20 mie 30/12/20
6. Difusion del TFM. 1?5';"5' mar 31/12/20 vie 15/01/21
., L 19 dias. .
7. Elaboraciéon de una aplicacion web. 6 h sab 16/01/21 mie 10/02/21

Tabla 1-1. Temporizacién.

ot '20 nov ‘20 dic '20 ene ‘21 feb '21 mar ‘21 al
28 0512 19 26 |02 09 16 23 30 07 14 | 21 |23 04 11 18 25 01 08 1522 01 08 | 15 | 22 | 29

1 jnvestigacién de APls. Preparacién de entorno.

“E |—fesarrollo de APl propia para obtencién de emociones

A Treacién de APl para asociar comportamiento del mercaclo con emociones de noticias
1 1Entrenamientn de datos. Creacit'mf de motor de predicciones
1 |J'Desarrnllo de AP| de ana‘fjlisis de tendencias de mercado
Difusién del TFM | I _
Elabfnracién de una web | n

Figura 1-5. Cronograma.
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El niUmero total de horas invertidas en la realizacidon de este TFM ha sido de 426, habiendo estimado
300 horas en el anteproyecto, el tiempo real dedicado al proyecto ha excedido en 126 horas, las
cuales se han invertido en el entrenamiento de datos en Azure Machine Learning y en el desarrollo
de la aplicacion web.

1.3. Materiales y métodos utilizados.

Para realizar el desarrollo de la APl se ha utilizado el lenguaje Java, con el apoyo de Spring
Framework, dividiendo las distintas partes del proyecto en dos microservicios llamados
newsemotions y marketemotions.

Estos microservicios se han desplegado en maquinas virtuales (MVs) de Openstack, en forma de
contenedores Docker, y se han creado varias tareas en Jenkins para el despliegue automatico de los
microservicios. Dentro de cada tarea, al ejecutar el comando mvn clean install se ejecuta un plugin
gue monta una imagen de Docker del microservicio y la sube al repositorio DockerHub, después, en
el servidor (las maquinas virtuales de Openstack) se baja dicha imagen actualizada y se ejecuta el
contenedor. La Figura 1-6 muestra un esquema de la infraestructura del proyecto.

Despliegue {@

docker

openstack.

MV1 MV2

I

Microservicio <:> Microservicio Q‘ Spl’lng

newsemotions marketemotion

Figura 1-6. Infraestructura del proyecto.
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1.4. Estructura de la memoria.

La presente memoria se ha estructurado en seis capitulos, de tal forma que permitan ilustrar las

distintas etapas del TFM realizado:

En el presente capitulo se ha realizado una introduccidn sobre el trabajo, los objetivos que se
pretenden alcanzar y la motivacién que ha llevado a su realizacién.

El capitulo 2 ofrece una base en la que se explica en qué consisten los mercados financieros y
las distintas partes que lo componen.

En el capitulo 3 se realiza una introduccién a los gréficos de velas japonesas y a las medias
moviles, ambos procedentes del andlisis técnico de los mercados. También se realiza una
explicacion acerca de como influyen las emociones en el comportamiento del mercado, que
entra dentro del ambito de la psicologia.

El capitulo 4 se centra en el disefio de la APl de analisis de tendencias de mercado,
explicando cédmo se ha realizado la implementacién de la APl y mostrando la aplicacion web
asociada.

En el capitulo 5 se exponen los resultados obtenidos al ejecutar la APl de analisis de
tendencias de mercado, comparando las distintas estrategias y activos de distinta naturaleza.
Por ejemplo, activos relacionados con distintos sectores, como el sector de las tecnologias de
la informacion y el sector de la medicina.

Por ultimo, en el capitulo 6 se exponen las conclusiones obtenidas durante el desarrollo del
proyecto y plantea el trabajo futuro.

En las ultimas paginas de la memoria se pueden encontrar las referencias bibliograficas y un
glosario de los términos a los que se ha hecho referencia en los distintos capitulos.
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Capitulo 2. El mercado financiero.

Este capitulo pretende explicar cémo estan compuestos los mercados, describiendo las entidades
gue participan en estos y la variedad de activos que se pueden operar en ellos. Ademas, se da una
breve explicacidén sobre los mercados globales, la gestién del riesgo y la regulacién. Finalmente, se
explica el origen de las bolsas y los cambios mas actuales que han sufrido los mercados relativos a las
tecnologias.

2.1. Elementos.

En la mayoria de los mercados, las entidades que operan los instrumentos financieros son
organizaciones comerciales altamente reguladas, asi como individuos que deben presentar los
documentos necesarios para estar registrados y evitar, entre otras, penas por blanqueo de capitales,
ya que en muchos brokers electrénicos se ha dado esta practica.

2.1.1. Entidades.

Las principales entidades que componen el mercado son:

e Los compradores, que utilizan los servicios de los vendedores para operar instrumentos
financieros, con el objetivo de obtener un beneficio a través de las operaciones con
activos.

e lLos vendedores, estan principalmente compuestos por brokers y negociadores. Los
negociadores actlan en beneficio propio, pero los brokers o bancos de inversiones
tienen dos objetivos principales. El primero de ellos es ayudar a las empresas y a los
gobiernos a recaudar dinero para financiar sus operaciones emitiendo nuevos activos. Y
el segundo objetivo es ayudar a los clientes a operar activos que ya han sido emitidos. El
brdoker nunca debe beneficiarse conociendo de antemano la intencidn de un cliente y
siempre debe estar de parte de éste.

e Los mercados son lugares en los que los activos financieros pueden ser operados por
aquellos individuos que los poseen, y que desean venderlos a compradores que quieren
obtener estos instrumentos, estos pueden ser lugares fisicos o electrénicos. Los
mercados han sido regulados a lo largo del tiempo por instituciones y también por los
propios gobiernos. Los ingresos de estas instituciones provienen de varias fuentes, entre
ellas los datos de mercado, la tecnologia y el trading.

e Existe también una serie de entidades que dan soporte al mercado de valores, como las
companfias de compensacién, que aseguran la transaccién desde que se realiza la
operacion hasta que los fondos son formalmente intercambiados en las bolsas de
valores. En Estados Unidos existen solamente tres compafiias de compensacién: una para
capitales, otra para contratos futuros y otra para opciones. Los bancos forman parte de
estas entidades, ya que contribuyen a gestionar inversiones y poseen brokers
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subsidiarios, como por ejemplo el banco Santander, que tiene su propio brdéker
electrénico como servicio.

2.1.2. Instrumentos financieros.

Los instrumentos de mercado son aquellos productos que se intercambian en los mercados, y se
dividen en tres categorias: efectivo, derivados e instrumentos empaquetados.

La caracteristica principal del instrumento efectivo es que el inversor lo compra y lo posee, dentro de
esta categoria se encuentran las divisas, las acciones de una compania y los recursos.

Los instrumentos derivados son contratos estandarizados, y derivan su valor del valor de otro
instrumento o activo. El contrato obliga a un participante a llevar a cabo determinadas acciones que
se definen en el propio contrato.

Los instrumentos empaquetados permiten a los inversores participar en portafolios diversificados de
instrumentos sin tener que comprar directamente un activo, estos pueden ser, por ejemplo, fondos
mutuos. También permiten al inversor diversificar la inversidn de capital en diversos activos.

La Figura 2-1 muestra una visidn general de los instrumentos de mercado disponibles.
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Figura 2-1. Visidn general de instrumentos del mercado. Fuente [20].
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2.1.3. Organizaciones.

Los valores se operan en organizaciones altamente reguladas llamadas bolsas de valores, o en
brokers electrénicos, llamados también mercados extrabursatiles (en inglés, over-the-counter, OTC
markets), que son mercados mas descentralizados que las bolsas y menos regulados.

Una bolsa es un lugar de mercado centralizado donde los compradores y vendedores compiten por la
oferta mds baja y la demanda mas alta, respectivamente.

Anteriormente las compafiias operaban principalmente en la bolsa de Nueva York (NYSE) o en
mercados OTC como el NASDAQ. En NYSE, un solo especialista intermediaba las transacciones de un
solo activo, el especialista recibia 6rdenes de compra y venta por medio de un bréker y registraba las
ordenes limites en un libro. Estas érdenes eran ejecutadas con una prioridad basada en el tiempo y el
precio.

En el NASDAQ, multiples creadores de mercado, que son especialistas, facilitaban la fluidez de las
transacciones. EIl NASDAQ es un indice, que sirve para medir varias companias, algunas de ellas
incluidas dentro del sector de la tecnologia, como Google o Microsoft.

Hoy en dia, el trading se ha fragmentado, y en vez de dos lugares principales en los Estados Unidos,
hay mas de treinta lugares para operar, incluidas las bolsas y otros sistemas de trading sin regular
(ATSs) como redes electrdnicas de comunicacion.

La Tabla 2-1 muestra algunas de las bolsas mas grandes del mundo y el volumen de operaciones para
un afio, terminando en marzo de 2018.

Stocks
Exchange . Volume /
Market cap Listed .
D h
(USD mn) companies day (US Shares/day Options/day
mn)
NYSE 23,138,626 2,294 78,410 6,122 1,546
Nasdagq — US 10,375,718 2,968 65,026 7,131 2,609
Japan Exchange 6,287,739 3,618 28,397 3,361 1
Group Inc.
Shanghai Stock 5,022,691 1,421 34,736 9,801
Exchange
Euronext 4,649,073 1,240 9,410 836 304
Hong Kong
Exchanges 4,443,082 2,186 12,031 1,174 516
and Clearing
LSE Group 3,986,413 2,622 10,398 1,011
Shenzhen Stock 3,547,312 2,110 40,244 14,443
Exchange
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Deutsche 2,339,092 506 7,825 475
Boerse AG
BSE India 2,298,179 5,439 602 1,105
Limited
National Stock
Exchange of 2,273,286 1,952 5,092 10,355
India Limited

Tabla 2-1. Bolsas globales y volumen de operaciones. Fuente [3]

Los sistemas de trading mencionados anteriormente incluyen docenas de fondos sin regular que
permiten a operadores realizar ejecuciones de forma andnima. Se estima que un 40% de todas las
operaciones que se realizaron en Estados Unidos en el aflo 2017 eran andnimas [3]. Aunque no estan
totalmente sin regular, ya que estos fondos estan obligados a informar de sus operaciones a la
Autoridad Regulatoria de la Industria Financiera (Financial Industry Regulatory Authority, FINRA)
después de que las transacciones hayan ocurrido.

2.2. Antecedentes.

En este apartado se ofrece una base acerca de cémo evolucionaron los mercados de valores [21].

En el pasado, se operaba con bienes bdsicos, pero la gama de productos financieros disponibles se ha
ampliado recientemente. El primer mercado de intercambios comenzé en la ciudad de Bruges, en lo
qgue ahora es Bélgica. El intercambio tomd lugar en una taberna cuyos propietarios eran una familia
que se apellidaba Van Der Bourse.

En aquel entonces era necesario un lugar fisico para que los comerciantes pudieran consultar el valor
actual o precio del mercado para los activos que estaban comprando o vendiendo.

La Compaiiia Neerlandesa de las Indias Orientales fundé la primera bolsa en 1602. En primer lugar,
los inversores invertian en expediciones individuales, si la expedicion salia bien se les pagaba con una
parte proporcional a su inversidn, pero si la nave era robada, se perdia o era vendida por menos del
coste de la expedicidn, los inversores perdian todo el dinero. Por tanto, la compaiiia solicité la
inversidn en la propia empresa en vez de en expediciones individuales.

De esta manera nacieron las acciones, que consistian en inversiones de propiedad. Si un inversor
queria vender su parte de la propiedad tenia que encontrar a alguien dispuesto a comprar ese activo
para que el inversor estuviese libre de ese activo. Por tanto, la bolsa de Amsterdam se convirtié en el
primer lugar que se dedicd exclusivamente a que los vendedores de activos pudieran establecer sus
precios y encontrar compradores.

Londres copié rdpidamente la estructura de la Bolsa Neerlandesa y la practica de operar acciones,
primero se operaba en bares y en la calle, y mas tarde se formo la Bolsa de Londres. Otras ciudades
europeas copiaron esta practica. En Estados Unidos, Filadelfia cred la primera bolsa, seguida un afo
después por Nueva York, pero el intercambio ya habia existido en tabernas algun tiempo antes de las
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bolsas se formasen. En Asia, todavia gobernada por el colonialismo, no se formaron estas estructuras
econOmicas hasta mas tarde.

El intercambio de valores continud hasta mediados de 1800. Uno de los grandes hitos para la
industria fue la creacién del simbolo para reportar precios para el oro y capitales. El Unico atributo
importante del simbolo era la capacidad de imprimir precios de acciones en una cinta de papel en
dispositivos remotos. Las bolsas comenzaron a vender estos dispositivos de impresidn, creando el
negocio de datos de mercado. El simbolo permite identificar univocamente cada uno de los activos.

En 1950, el creciente uso de los ordenadores cred oportunidades para automatizar el procesamiento
de activos. Al mismo tiempo, un pequeiio grupo de especialistas desarrollaron tecnologia que
permitid transmitir precios de activos a demanda. Los simbolos de activos, como los que ofrecian las
bolsas. Con la llegada de los ordenadores un operador podia consultar el Ultimo precio de un simbolo
en particular, y proveedores de datos de mercado independientes ofrecian los precios de varias
bolsas al mismo tiempo. Como consecuencia, los precios se empezaron a mostrar en tiempo real
[20].

El aumento del volumen de operaciones casi trajo el colapso del mercado de activos en Estados
Unidos en los afos 60, ya que esta enorme cantidad de operaciones sobrepasd la capacidad de los
sistemas manuales de operaciones. Esto ocurrié en mitad de un periodo de mercado alcista, con
compaiias realizando un nimero elevado de operaciones. Varias de estas compafiias quebraron y
otras fueron forzadas a fusionarse con compariias mas fuertes.

A finales de los afios 70 los mercados de activos de Estados Unidos crecieron mds fuertes, y Reino
Unido revisd sus mercados bajo la recomendacién del primer ministro Harold Wilson, que
recomenddé cambios similares a los de Estados Unidos.

Los cambios mas significativos llegaron con la caida de la Unién Soviética y el rdpido desarrollo de la
economia de Asia. Estos dos eventos resultaron en un rapido crecimiento de los mercados de activos
en todas las economias, con todas ellas teniendo mercados de importancia a nivel global.

2.3. Estado del arte en las tecnologias de mercado.

La informacion siempre ha sido un conductor esencial del trading, y los operadores se han
beneficiado enormemente de ella. Se tiene constancia de que estos esfuerzos comenzaron al menos
cuando la Casa Rothschild se beneficid6 enormemente de la compra de bonos debido a las noticias
por adelantado de la victoria britdnica de Waterloo, que fue llevada por palomas a lo largo del canal.

Hoy en dia, la latencia entre la Bolsa de Chicago (CME) y algunos intercambiadores en Nueva York ha
bajado a un limite tedrico de tan solo 8 milisegundos [3], de los cuales se estan beneficiando muchos
operadores.

Tradicionalmente, los inversores confiaban en informacién publicamente disponible y en el analisis
fundamental, que proviene de la informacidn financiera de las propias compaiiias, por ejemplo, los
informes de ganancias cuatrimestrales. Los esfuerzos por adquirir conjuntos de datos privados, por
ejemplo, a través de encuestas privadas, fueron limitados. Las estrategias convencionales se centran
en el analisis fundamental de capital. De manera alternativa, se aprovechd el potencial del analisis
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técnico para extraer sefiales del mercado utilizando indicadores que provienen del precio y el
volumen de operaciones realizadas.

Los algoritmos de Machine Learning (ML) ayudan a explotar el mercado y los datos de manera mas
eficiente que las reglas definidas por los humanos y las heuristicas. Ademas, la aparicion de Internety
las redes moéviles han propulsado el crecimiento y el uso de los datos digitales, y se han realizado
muchos avances en la tecnologia para poder procesar, almacenar y analizar nuevas fuentes de datos.
El crecimiento exponencial en la disponibilidad y la habilidad para manejar un mayor rango de datos
digitales ha sido critico para las mejoras en rendimiento que ha experimentado el aprendizaje
automatico, el cual estd llevando a cabo la innovacién en muchos sectores, incluyendo el sector
financiero.

El escalado de la revolucidn de datos es extraordinario: los dos ultimos afios han sido testigos de la
creacién del 90% de todos los datos que existen en el mundo actualmente, y en 2020 se esperaba
que cada uno de los 7,7 billones de personas usuarias de la red produjesen 1,7 MB de nuevos datos
cada segundo de cada dia. Por otra parte, en 2012, solo un 0,5% de todos los datos eran analizados o
utilizados, mientras que en 2020 se esperaba que el 33% de los datos tuviesen algun valor. También
se previd que el salto entre la disponibilidad de datos y el uso de estos fuese mas estrecho a medida
que las inversiones globales en analisis subiesen por encima de los 210 billones de ddlares en 2020

[4].

Los datos del mercado son el producto que ayuda a los operadores a posicionar érdenes para un
instrumento financiero directamente o a través de intermediarios en uno de los numerosos
mercados. Entre estos datos se encuentran los precios, que cambian a través de la oferta y la
demanda. Como resultado, los datos reflejan el comportamiento directo de los lugares de comercio,
incluyendo las reglas y regulaciones del gobierno, la ejecucion de operaciones y la formacién de los
precios.

Los operadores pueden utilizar algoritmos, incluyendo ML, para analizar el flujo de compra y venta y
el volumen resultante, asi como las estadisticas de los precios, con objeto de extraer sefiales para
operar y poder obtener analisis. Por ejemplo, la dindmica de la oferta y la demanda o el
comportamiento de ciertos participantes del mercado. Ademds, se pueden posicionar varios tipos de
ordenes de compra y venta. Algunas de estas drdenes garantizan una ejecucion inmediata, mientras
otras pueden estar a la espera de que se dispare alguna condicién para ser ejecutadas, por ejemplo,
cuando el precio alcance cierto valor.

Existen tres tipos de dérdenes:

e Orden de mercado: se ejecuta inmediatamente.

e Orden limitada: solo se ejecuta si el precio del mercado es superior al limite para una orden
de compra, o si el precio es inferior al limite para una orden de venta.

e Orden de parada: solo se activa si el precio sube por encima de un valor especifico para una
orden de compra, o baja por debajo de un valor especifico para una orden de venta.

Aparte de estas érdenes, se pueden establecer otras condiciones, incluso cancelar una orden de
manera inmediata, o hacer que se ejecute a una hora especifica.
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Actualmente existen proveedores que ofrecen multitud de datos de mercado (por ejemplo, el
comportamiento de los precios) mediante APls, las cuales, a través de llamadas tipo REST permiten
utilizar los datos para desarrollar servicios financieros que facilitan las operaciones en bolsa, algunas
de estas APIs son las siguientes:

o Alphavantage’ /N\/

Este proveedor, el cual ha sido utilizado para obtener el comportamiento de los precios de mercado
utilizados en el desarrollo de la aplicacidn del presente proyecto, ofrece de forma gratuita distintos
datos de mercado, como son: datos de precios a lo largo de un periodo de tiempo, datos de las
compaiiias (como informes de ganancias cuatrimestrales), informacién acerca de las divisas e
indicadores técnicos. Permite realizar 5 peticiones por minuto y 500 peticiones diarias.

e Finnhub? ;-b

Ofrece un mayor rango de APIs que Alphavantage y, ademads, permite obtener noticias del mercado,
informes de prensa, sentimientos de noticias (de la ultima semana consultada), indicadores de
analisis fundamental y andlisis técnico, y otros datos de interés. Permite realizar 60 llamadas por
minuto de forma gratuita, pero sus endpoints estan limitados. La versién de pago, que cuesta 1000
ddlares al mes, no posee ninguna limitacidon en cuanto al rango de endpoints que ofrece, y tampoco
en cuanto al nimero de llamadas.

e StockNews? ..

A través de este proveedor se han obtenido los datos de noticias que han sido utilizados en la
realizacion del presente TFM. Ofrece diversos endpoints, uno de los mas importantes sirve para
obtener todos los simbolos de compafiias, por ejemplo, el simbolo de Apple es AAPL, que permite
identificar la compafiia univocamente. También se utiliza para obtener los datos de noticias de los
dos ultimos afios relacionados con una compaiiia en particular, y los sentimientos asociados a éstas,
por ejemplo, una noticia puede ser positiva, neutral o negativa, y dependiendo del nimero de
noticias en un periodo de dos afos, el sentimiento asociado a este periodo puede ser positivo,
negativo o neutral.

Hoy en dia muchas aplicaciones utilizan estos datos y hacen uso del aprendizaje automdatico para
realizar predicciones acerca del comportamiento del mercado, sobre todo, relacionadas con el
comportamiento de los precios y las emociones que surgen de las noticias.

La aplicacién desarrollada en el presente TFM aplica este tipo de predicciones para poder detectar
tendencias que han ocurrido en el pasado y realizar un andlisis de estas tendencias para saber que
estrategias funcionan mejor, y aparte, conocer si se puede crear un indicador a partir de las
emociones.

Lhttps://www.alphavantage.co/. Ultimo acceso: 25/01/2021.
2 https://finnhub.io/. Ultimo acceso: 03/02/2021.

3 https://stocknewsapi.com/. Ultimo acceso: 03/01/2021.
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2. El mercado financiero.

Algunas aplicaciones financieras, similares a la que se ha desarrollado en el TFM, son las siguientes:

e StockSight*

Esta aplicacion es de cédigo abierto y permite obtener métricas de un activo en particular a partir de
tweets, analizando el sentimiento de dicho activo para determinar como se siente el autor. Mediante
esta aplicacion se pueden analizar diversos activos y operar a partir de estas emociones, por ejemplo,
realizando un ranking con los activos que se asocian con un sentimiento mas positivo y aquellos
asociados a un sentimiento mas negativo.

e Kavout® Q

Ofrece rankings de activos utilizando un indicador obtenido a través de Machine Learning llamado K-
Score, el cual da una puntuacién de 0 a 9 a cada uno de los activos, siendo aquellos con valores mas
altos los que tienen mds probabilidad de éxito al ser operados, esta aplicacion es de pago, teniendo
un coste de hasta 12.000S por afio.

4https://github.com/shirosaidev/stocksight. Ultimo acceso: 25/01/2021.

> https://www.kavout.com. Ultimo acceso: 25/01/2021.
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Capitulo 3. Analisis técnico y las emociones en el

mercado.

El analisis técnico es el estudio del comportamiento del precio en los mercados financieros, con el
objetivo de predecir el préximo movimiento y poder operar de manera robusta y con decisiones
firmes.

Enforcarse en el comportamiento del precio ofrece una ventana a la mente de los demads
participantes y ayuda a tomar mejores decisiones. Esto no significa que se pueda predecir el futuro a
través del andlisis técnico, pero si puede ayudar a identificar la probabilidad de que el precio de un
activo pueda cambiar de direccién, como se muestra en la Figura 3-1, o continuar en la misma
direccién, como se muestra en la Figura 3-2. Ambas figuras se muestran en un tipo de gréfico
llamado grafico de velas japonesas, que se utiliza para representar el comportamiento del mercado,
y se explicara en detalle en el apartado 3.1.

En estos graficos se muestran diferentes tendencias, las cuales a menudo perduran a lo largo de un
periodo largo de tiempo. Una tendencia es un cambio discernible en la direccidon de los precios, y
pueden ser alcistas, bajistas, o neutrales, las tendencias neutrales van de lado a lado y no esta claro si
van hacia arriba o hacia abajo. Los analistas técnicos, a nivel basico, deben ser capaces de identificar
estos cambios en la tendencia o de saber cudndo una tendencia va a continuar.

El analisis técnico no funciona en todas las ocasiones, ya que existen momentos en los que cuando
parece que una tendencia se va a revertir, continlda en la direccion de la tendencia primaria. Ademas,
una técnica no funciona el 100% de las ocasiones, y hay que saber identificar estos momentos.

La probabilidad de que un evento ocurra se determina comparando diferentes instancias de
diferentes patrones de comportamiento en el pasado. El analisis técnico utiliza informacién histérica
del comportamiento pasado procedente de las operaciones de distintos inversores, con objeto de
comprender mejor las emociones que hay detras del comportamiento humano, para tomar mejores
decisiones sobre posibles movimientos del precio en el futuro [12].

Aparte de esto, el andlisis técnico intenta identificar el comportamiento de una multitud de
personas, esto es llamado el efecto vagdn (Bandwagon effect) [13]. Este efecto funciona de la
siguiente manera, cuando una serie de noticias se publican, muchos operadores interpretan las
noticias como favorables y las compras sobrepasan a las ventas, como consecuencia, el precio sube.
Es necesario sacar beneficio cuando esta subiendo, y cuando todo el mundo salta del vagdn, hay que
bajarse y cortar pérdidas.

Lo mismo ocurre con el miedo, cuando se compra un activo, el miedo a la pérdida hace que se venda
demasiado pronto, cuando se ha tenido oportunidad de venta mas tarde. Incluso cuando se publican
una serie de noticias desfavorables, o en periodos de crisis, hay una tendencia a la venta.

El analisis técnico se abstrae de las noticias, y por tanto reduce el riesgo de que las emociones entren
en juego a la hora de operar.
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Figura 3-2. Continuacién del precio en la misma direccidn.

A finales del siglo XIX, Charles Dow, uno de los fundadores del Wall Street Journal, observé que el
precio de un activo es una de las piezas de informacién mds importantes, y en la que se puede
confiar. Algunas de las observaciones que se le atribuyen a Dow son las siguientes:
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e Los precios de los activos se mueven en tendencias.

e Las tendencias se pueden identificar a través de patrones que se ven repetidamente.

e Las tendencias primarias (que duran meses o afios) se interrumpen con movimientos
secundarios (que duran semanas o meses) en la direcciéon opuesta de la tendencia primaria.

e Las tendencias permanecen activas hasta que algun evento hace que paren.

Estas ideas forman parte de la teoria Dow, a pesar de que Charles Dow nunca llamé de esa manera a
sus propias ideas.

Es complicado considerar el anadlisis técnico como algo cientifico, pero este sigue el método
cientifico, lo cual incluye una observacién sistematica de los indicadores, que estan creados con
medidas estandar, para formar una hipétesis y poder validar la teoria.

Hoy en dia el andlisis técnico se considera mas como un campo de la estadistica y la probabilidad. La
teoria de la probabilidad se origind en los siglos XVI y XVII, pero fue utilizada en su mayor parte para
tratar de descifrar como ganar en los juegos de azar. Actualmente se utiliza también para predecir el
comportamiento del precio en el mercado.

Existen dos tipos de participantes en el ambito del andlisis técnico, estos pueden ser inversores y
operadores (traders). La mayoria de personas considera que un trader es aquel que mantiene sus
posiciones de compra/venta durante un corto periodo de tiempo, desde minutos a afios. Y un
inversor es aquel que mantiene sus posiciones de compra/venta desde meses a toda la vida, uno de
los inversores mas famosos es Warren Buffet.

El andlisis técnico se puede utilizar en cualquier periodo de tiempo. Por ejemplo, se puede abrir una
posicion en Apple cuando el precio esté relativamente bajo, tomar algunos beneficios cuando esta
parcialmente alto y cerrar cuando el activo vuelva a descender. También se puede reducir el riesgo
operando el capital en diversos activos y tener un portafolio, operando un porcentaje de capital para
cada activo.

Comprar y mantener activos durante un largo periodo de tiempo es un camino bien documentado
para obtener beneficios, pero solamente si se abre y se cierra la operaciéon en el momento correcto.
Por ejemplo, si se hubiesen comprado activos justo antes de la quiebra de 1929, hubiese llevado 20
afios recuperar las pérdidas.

Desde enero de 2000 hasta octubre de 2002 el S&P 500 (Standards And Poor’s 500 Index), que es
uno de los indices mas importantes de Estados Unidos, donde capitalizan 500 empresas, caydé un
50%, como se muestra en la Figura 3-3. Si se hubiesen poseido activos del S&P 500 durante este
periodo se hubiese perdido un 50% de esos activos, lo que significa que para recuperarlos habria que
obtener una ganancia equivalente al 100% de capital para recuperar otra vez el dinero, como se
muestra en la Tabla 3-1, que representa las ganancias necesarias para recuperar algunos porcentajes
de pérdidas que se dan en el mercado de manera usual.

En el siguiente apartado se explicara en qué consisten los graficos de velas japonesas, como se
originaron y su uso en el campo del analisis técnico.
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Figura 3-3. Precio de S&P 500 de 2000 a 2003.
Pérdida Ganancia necesaria para recuperar la pérdida
10% 11.1%
20% 25.0%
30% 42.9%
40% 66.7%
50% 100.0%
60% 150.0%
75% 300.0%

Tabla 3-1. Recuperacion de pérdidas.




Analizador de tendencias de mercado

3.1. Las velas japonesas.

La vela japonesa es simplemente una caja rectangular y vertical, algunas de ellas poseen mechas en

la parte superior e inferior. Estas formas tienen un gran significado en el reconocimiento del

comportamiento del precio y la prediccién de que es mas probable que suceda después.

El uso de esta herramienta se remonta al siglo XVII en Japdn, en el mercado de arroz de Dojima

(Osaka), que fue el primer mercado de contratos futuros del mundo. Un hombre llamado Munehisa

Homma desarrollé la metodologia de monitorizar los precios diarios del arroz, y estos métodos

evolucionaron en lo que hoy en dia se conoce como velas japonesas.

3.1.1. Elementos de las velas japonesas.

Las velas japonesas poseen posee cuatro componentes, los cuales se muestran en la Figura 3-4:

Precio de apertura: el precio al cual un activo abre es la primera pieza de informacion
utilizada para crear una vela, y dependiendo de la direccién del tipo de vela (alcista o bajista)
este precio estara en la parte inferior o superior de la vela.

Precio mas alto: se trata del precio mas alto que un activo ha alcanzado en un periodo dado,
no obstante, si la vela es muy bajista este no existird y no habrad mecha superior en la vela.
Precio mas bajo: es el precio mas bajo que un activo ha alcanzado durante un periodo, pero
si la vela es muy alcista este no existird y no habrd mecha inferior en la vela.

Precio de cierre: después de que un activo haya terminado de ser operado en un periodo de
tiempo, su precio de cierre es la ultima pieza de informacién usada para crear una vela, y
dependiendo de si la direccidon de la vela es alcista o bajista este estara en la parte superior o
inferior, respectivamente.

| —  Preciomasalto

\ Cierre

ﬁ Vela alcista Vela bajista 1

/ Apertura

| — Precio mas bajo

Figura 3-4. Componentes de las velas japonesas.
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Es complicado precisar un precio de apertura, ya que muchos activos se operan en mdultiples
mercados o redes electrdnicas. Por ejemplo, si un activo cierra el dia anterior a 565/accién, muchas
redes electrénicas permiten operar horas antes de que el activo abra. Por tanto, las noticias pueden
hacer que el activo abra a un precio mas alto del que se encontraba el dia anterior, 0 a un precio mas
bajo, dependiendo si las noticias inducen un sentimiento de optimismo o de miedo, de esta forma, el
precio puede dar un salto con respecto al dia anterior [17].

Una de las mayores ventajas de las velas japonesas es que se puede detectar de un solo vistazo la
naturaleza del precio durante ese periodo de tiempo (que puede ser de minutos hasta afos).

Aparte de esto, son muy faciles de leer en comparacidon con otros métodos, como los graficos de
barras, como se muestra en la Figura 3-5.

Preciomasalto —— |

B \ Cierre /

Precio mas bajo

Figura 3-5. Comparativa entre una barra y una vela.

Una de las mayores ventajas de las velas japonesas es que se puede detectar de un solo vistazo la
naturaleza del precio durante ese periodo de tiempo (que puede ser de minutos hasta afios).

Otra ventaja es que se puede distinguir una vela alcista (toro) de una vela bajista (0oso), ya que una
vela representa una batalla entre toros (compradores) y osos (vendedores). La vela blanca (o verde)
es un oso, y la vela negra (o roja) es un toro.

Los términos oso y toro han formado parte del léxico del trading durante muchos afos. Ambos
términos se aplican tanto a personas como a tendencias del mercado. Un toro es un participante del
mercado que espera o desea que el mercado se mueva en una tendencia alcista, es también una
expresion para indicar que el mercado se va a mover hacia arriba. Un oso, por otro lado, indica un
mercado bajista o es una persona que desea o espera que el mercado baje.
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3.1.2. Otros tipos de graficos.

También existen otro tipo de graficos que se mencionaran, ya que pueden servir de apoyo a los
graficos de velas japonesas:

e Graficos de lineas

Este tipo de graficos muestra los precios de los activos a lo largo del tiempo, normalmente se trata
del precio de cierre. No obstante, estos graficos no permiten desarrollar una estrategia de trading, ya
gue no hay suficiente informacidn para detectar patrones. Se muestra un ejemplo de este tipo de
graficos en la Figura 3-6.

e Gréficos de barras

Un grafico de barras representa el comportamiento del precio de un periodo a otro. Cada barra es
una linea vertical que muestra la diferencia entre el precio mas alto y el precio mas bajo del periodo.
La parte superior de la barra es el precio mas alto y la parte inferior de la barra el precio mas bajo. La
distancia entre ambos es similar a las mechas de un grafico de velas japonesas. Una muesca a la
izquierda de la barra representa la apertura, y una muesca a la derecha de la barra representa el
cierre, como se muestra en la Figura 3-5, en la que se compara una barra con una vela japonesa. La
Figura 3-7 muestra un grafico de barras completo.

Estos graficos han sido utilizados en el sector financiero durante algin tiempo, pero han sido
rapidamente reemplazados por los graficos de velas japonesas.

e Graficos de figuras y puntos

Los graficos de figuras y puntos son otro tipo de graficos de acciones que estdan compuestos por x’s y
o’s dibujados en una hoja. No se construye sobre un periodo de tiempo, sino que se basa en cambios
de direccidn del precio. Las x’s representan movimientos alcistas, mientras que las o’s representan
movimientos bajistas, este tipo de graficos se puede representar en tablas, ya que no requiere de un
periodo de tiempo, tal y como se muestra en la Tabla 3-2.

Este tipo de graficos son Unicos ya que solamente representan movimientos del precio. El tiempo no
es un factor importante y solamente es necesario actualizarlos cuando el precio cambia. Por ejemplo,
si el precio oscila entre 60 y 70, un grafico de figuras y puntos ofrece una visidon clara de estos
cambios, los cuales se llaman niveles de soporte y resistencia, en este caso 60 es un nivel de soporte
y 70 un nivel de resistencia.
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Figura 3-6. Grafico de lineas.

Figura 3-7. Grafico de barras.
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X
X 0] X
X 0] X
0 X 0] X X
0 X 0] X 0] X
0) 0] 0] X
0]

Tabla 3-2. Gréfico de figuras y puntos.

3.1.3. Informacion adicional de las velas japonesas.

Existen otros componentes que se pueden anadir a los graficos de velas japonesas, como los que se
describen a continuacion:

e Volumen

El volumen es el nimero de participaciones o acciones que se operan durante un periodo de tiempo.
La medida del volumen aparece normalmente en la parte inferior de un grafico, como muestra la
Figura 3-8.

e Interés abierto

El interés abierto, en el caso de graficas de contratos futuros, es lo mismo que el volumen. Es decir,
qgue cuando un comprador y un vendedor de contratos futuros inician una nueva posicién, el interés
abierto aumenta en uno.

Cuando se compra un contrato futuro se esta abriendo una nueva posicidn en ese contrato, y cuando
se vende un contrato futuro se estd cerrando una posicidn en ese contrato.

Los contratos futuros se crearon como medio para permitir a los granjeros fijar un precio de sus
cultivos y eliminar el riesgo de que cuando estos estuvieran listos para ser vendidos, el precio de
venta no fuese suficiente para cubrir los costes y proporcionar un beneficio. Para los granjeros esto
era una manera de eliminar el precio de venta de sus riesgos, ya que habia muchos factores que
escapaban a su control.

Por ejemplo, se desea compra paneles solares, y se espera que el 1 de junio los paneles cuesten 100€
la unidad, pero no se desea pagar tanto por ellos. Una tienda te ofrece contratos futuros de paneles
solares, los cuales te costaran solamente 70€, y justo el dia 1 de junio estos contratos expiran, por
tanto, se deposita un porcentaje y se compran tantos contratos futuros como paneles se deseen.
Cuando llega el 1 de junio, se podrd pagar 70€ por estos paneles solares, a pesar de que el precio sea
de 100€ en el mercado.

La ventaja de los contratos futuros es que le permiten al vendedor planificar la produccién, fijando
un numero de ventas en una fecha determinada y a cierto precio. También puede ser un especulador
que crea que puede comprar paneles solares a un precio menor a 70€ antes de que el contrato
futuro expire, generando un beneficio.
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Figura 3-8. Volumen.
e Indicadores técnicos

Los indicadores técnicos pueden aparecer de manera automatica en una grafica, y son una forma de
analizar tendencias del mercado con la esperanza de predecir tendencias en el futuro. Se puede
esperar también ver alguna especie de media de los precios de cierre, que son las medias méviles,
explicadas en detalle en el apartado 3.2. Estas medias moéviles se pueden afadir o eliminar segun
convenga, y se pueden configurar segun el periodo que estan analizando. Las mas importantes son
las de 20, 50 y 200 periodos. Existen indicadores que necesitan su propio espacio en la grafica, como
el volumen o el interés abierto.

e Informacién fundamental

Los graficos que contienen este tipo de informacion no son comunes, ya que la informacion
fundamental es aquella que pertenece al activo en particular, o a la compafia. Como por ejemplo,
fechas de reportes de las ganancias o pérdidas de la empresa, o el nimero de dias que las personas
con informacion legal e interna de la empresa han comprado o vendido acciones. Esta informacion
pertenece exclusivamente a graficos de acciones (stocks).

Durante cada cuarto del afo (cada cuatro meses o cuatrimestre), las compafiias estan obligadas a
publicar un informe de las ganancias del cuarto previo. Estas cifras son publicadas normalmente a
través de la prensa, y son rapidamente distribuidas a otros medios. Los operadores reaccionan a las
noticias resultantes. La emisidn de esta informacion por parte de la prensa es seguida por una hora o
dos de conferencias protagonizadas por miembros de la propia compaiiia, los cuales contestan a las
preguntas de analistas del sector acerca de las ganancias recientes de la empresa.
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Respecto a los graficos, saber cdmo operan las acciones antes y después de cada informe
cuatrimestral es Util para tomar decisiones. Por ejemplo, para saber si el precio de una accién ha
subido o bajado después de estas fechas.

En el apartado 3.3 se profundiza sobre el papel que juegan las noticias, y cémo influyen en el
mercado y en las emociones de los inversores.

e Division de las acciones

A veces, cuando el precio de una accién alcanza cierto valor, la compafia decide dividir el valor de la
accion, y la informacion de la divisién se afiade a menudo a las gréficas. La division de una accién se
considera un evento positivo, ya que la accién estara disponible para mas operadores.

Por ejemplo, si un operador posee 10 acciones de una compafiia y hay una divisién de 2:1, significa
gue la accidn se va a dividir en dos. Por tanto, el dia que se divida el operador poseerd 20 acciones, si
cada accion costaba 100€ antes de la division ahora costara 50€, por tanto, mas operadores podran
comprar esta accion, ya que es mas barata.

Dividir acciones permite una mayor propiedad de acciones. Muchas personas se pueden permitir
comprar 100 acciones de una compaiiia que opera a 5€ por accién, pero pocas personas pueden
permitirse comprar 100 acciones de una compaiiia que opera a 200€ por accion. La idea es poder
aumentar el alcance de la propiedad de acciones a mas personas.

La informacidn de estas divisiones en una grafica puede ser de utilidad, de hecho, muchas graficas
muestran la informacidn del precio ajustado al aplicar la division. Normalmente, después de la
division de la accidn el precio tiende a ir hacia arriba.

3.1.4. Desventajas.

Existen ocasiones en las que los graficos de velas no funcionan muy bien, las cuales se describen a
continuacién:

e No funcionan en un periodo corto de tiempo: los graficos de velas japonesas representan de
forma excelente el precio, pero no funcionan muy bien con algunas estrategias de trading a
corto plazo, ya que los patrones que se revelan en un grafico diario no se revelan tan bien en
un periodo muy corto de tiempo (por ejemplo, cinco minutos o menos). Estas estrategias de
trading se denominan intradia, y cada operacion se mantiene como maximo durante un solo
dia.

e No reflejan el volumen fuera de horas de mercado: el surgimiento de un nimero elevado de
brokers electrénicos significa que a veces el volumen puede ser muy elevado durante horas
en las que el mercado no estd abierto, esto puede producir patrones que no reflejan el
panorama completo en un grafico de velas japonesas. Por ejemplo, si un activo abre a las
9:30 a.m. a un precio de 60€, pero durante horas que no son de mercado baja hasta 50%€,
este salto se reflejard en la gréfica, pero no se sabrd que ha pasado en ese periodo de
tiempo, lo cual puede ser de utilidad.
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3.2. Las medias moviles.

Una tendencia es un fenédmeno muy bien conocido en el campo del analisis técnico y del estudio del
comportamiento de los precios de las acciones, ya que estos tienden a moverse en una direccién
determinada durante un periodo de tiempo antes de parar o cambiar de direccién. Cuando los
precios se mueven lejos de su media mévil de mayor periodo, la tendencia es que la direccién cambie
y vuelva a la media mévil. Las tendencias son los indicadores técnicos mas bdsicos.

Se puede dibujar una tendencia solamente con un grafico de velas japonesas y una linea recta, como
se muestra en la Figura 3-9.

Figura 3-9. Ejemplo de tendencia alcista.

A pesar de que distintas tendencias dibujadas en la misma direccion pueden parecer distintas, la
direccion continda siendo la misma. Las tendencias pueden ser alcistas, bajistas, o puede no existir
una tendencia en absoluto (tendencias neutrales).

El siguiente paso a dibujar tendencias es calcular la media mévil. Una media mévil es la media de los
precios de cierre de un activo en un periodo de tiempo. Se puede comparar un precio de cierre con
una media mévil para determinar una tendencia, ya que estos estan estrechamente relacionados.

Los periodos de tiempo de las medias méviles se determinan por el nimero de precios de cierre que
se incluyen, ese niumero depende del estilo de trading que se utilice, y del tiempo que pueda dedicar
el operador a observar el mercado. Por ejemplo, si se pretende operar durante meses, hay que elegir
una media mavil de 200 periodos, pero si solo se va a operar durante un solo dia, con una media
movil de 20 periodos es suficiente. Se considera que un mercado alcista a largo plazo opera siempre
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por encima de la media mdvil de 200 periodos, ya que ésta constituye una barrera psicolégica a

través de la cual el operador no esta dispuesto a cruzar hacia abajo cuando hay un mercado alcista, o

no esta dispuesto a cruzar hacia arriba cuando hay un mercado bajista.

Existen distintos tipos de media mdvil, el mas basico es la media mévil simple, y la mas utilizada. La

Tabla 3-3 muestra como se calcula una media mévil de 5 periodos usando los precios de cierre de los

cinco dias previos. Los cinco precios de cierre se suman y se dividen entre cinco.

Dia Precio de cierre
1 67,56
2 68,9
3 64,5
4 63
5 67
Total 330,96
Total /5 66,192

Tabla 3-3. Célculo de media mévil de cinco periodos.

Si se tiene pensado operar a largo plazo, no tiene sentido utilizar una media madvil de cinco periodos

ya que no tiene suficientes puntos. Aunque una media moévil calculada en un periodo mas largo tiene

menos probabilidad de revelar precios que cruzan la media. La Figura 3-10 compara dos medias

moviles de 20 (azul) y 200 (rojo) periodos sobre los mismos precios de cierre, existe una diferencia

muy notable entre ambas, ya que la media mévil de 200 periodos tiene menos fluctuaciones que la

media moévil de 20 periodos.
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Figura 3-10. Comparativa entre medias méviles de 20 y 200 periodos.
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Las medias modviles pueden ser confirmadas por otros indicadores técnicos, o por otras medias
moviles. Es posible utilizar combinaciones de medias méviles para detectar tendencias, combinando
dos o tres medias moéviles, como se explica en el siguiente apartado.

3.2.1. Combinacion de dos medias moviles.

A veces, observar una convergencia o divergencia entre dos sefiales es un método efectivo para
predecir un cambio en la tendencia [18]. Por tanto, se pueden utilizar dos medias moéviles y
compararlas para poder tomar mejores decisiones, ya que el objetivo principal de las medias mdviles
es reducir el ruido de las fluctuaciones en el precio.

Para ello, se deben seguir los siguientes pasos:

1. Calcular o mostrar las dos medias mdviles a comparar.
2. Determinar cual de las dos medias mdviles es mas lenta y cual es mas rapida.

La media movil mas répida es siempre aquella con el nimero mas bajo de precios de cierre
(por ejemplo, la media mavil de 20 es mas rapida que la de 200 periodos). Se dice que es mas
rapida porque cambia mads rdpidamente y por tanto fluctia mas que la lenta. La media movil
de 200 es mas lenta y el precio tiende a cruzar esta media mévil en menos ocasiones.

3. Comparar las medias mdviles para detectar una tendencia.

Si la media mavil rapida esta por encima de la media movil lenta, esto significa que hay una
tendencia alcista, si estd por debajo, significa que hay una tendencia bajista. Ademas, hay
gue tener en cuenta las propias velas, ya que si estan por encima de ambas medias mdviles
es mas probable que el precio siga subiendo, y si estan por debajo de ambas medias moviles
es mas probable que el precio siga bajando.

La Figura 3-11 muestra un ejemplo utilizando la media moévil de 20 y de 50 para detectar una
tendencia alcista, perteneciente al indice NASDAQ, que ocurre entre el 16 de abril y el 13 de agosto
de 2019. Los puntos de cruce entre las medias son muy importantes ya que indican cuando se debe
entrar en la operacién y cuando se debe parar. En el primer punto de cruce entre las medias moviles
el precio es de $87,26, que es el precio al que se abre la operacién, y cuando se vuelven a cruzar las
medias mdviles el precio es de $98,26, habiendo obtenido una ganancia del 12,6%, la ganancia se ha
calculado a través de la férmula que se muestra a continuacidn:

i * 100
Ganancia (%) = (ML> —100

Papertura

Donde pcierre representa el precio de cierre de la operacidn, y papertura representa el precio al que se
abre la operacion.

Por tanto, la ganancia obtenida en la Figura 3-11 se ha calculado como:

i * 100 98,26 * 100 9826
Ganancia (%) = <paeL> —100 = <—) _ - (

It — 0
87,26 87,26) 100 =12,6%

Papertura
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Cierre de operacion a

$98,26
Apertura de operacién
a $87,26
Apr ) Mary Jun _ Jul _ Aug

Figura 3-11. Ejemplo de combinacidn de dos medias moéviles

Por lo cual, si se hubiese comprado una sola accién a ese precio el dia de apertura de la operaciéon y
se hubiese vendido el dia de cierre, se hubiese obtenido un 12,6% de la inversion realizada, es decir:

Ganancia ($) = 12,6% * 87,26 = $10,99

Para obtener esta ganancia se ha requerido que la operacion esté abierta durante aproximadamente
cinco meses. Por tanto, si se hubiese querido obtener una ganancia superior, la cual permita ser
econdémicamente independiente, teniendo en cuenta que el salario minimo interprofesional en
Espafia es de 950€ ($1170,82), habria que obtener un beneficio equivalente a $5854,1 durante los
meses que dura la tendencia. Por lo que, mediante una simple regla de tres se calculard la inversion
necesaria para obtener este beneficio:
5854,1 x 87,26
Inversion = ——— = $46481,23 = 37716,5€
10,99

Lo cual prueba que, para invertir a largo plazo, y dependiendo del precio de la accidn, se requieren
cantidades muy elevadas de capital.

Hoy en dia existen otros productos financieros, como los contratos por diferencia (CFDs). Cuando se
opera con CFDs no se posee un activo, sino que se asume una posicion sobre la direccién futura en la
gue se movera dicho activo. Por tanto, el beneficio o pérdida dependera de la variabilidad en el
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precio. Esto es mas arriesgado que poseer acciones, pero también permite tener que invertir menos
capital. Ademads, el apalancamiento permite operar con mas dinero del que realmente se dispone,
multiplicando la posible rentabilidad, pero también el riesgo. Por tanto, si se hubiese operado con
apalancamiento en el ejemplo de la Figura 3-11, solamente se hubiese tenido que invertir un quinto
de la inversidon que se hubiese realizado sin CFDs, asumiendo que el apalancamiento es 1:5. Segun
estos datos tendriamos que:

» 5854,1 x 87,26

Inversion gps = W = $9296,24 = 7543,03€

Hoy en dia cada vez mas brokers electrénicos estan incorporando este tipo de productos financieros,
ya que estdn al alcance de mas inversores minoristas.

3.2.2. Combinacion de tres medias moviles.

Algunos operadores utilizan una combinacion de tres medias mdviles en vez de dos, sobre todo para
invertir a largo plazo. En este caso, no es necesario dibujar una tendencia, ya que se aprovecha de
movimientos del mercado que contindan durante un periodo largo de tiempo, por ejemplo, un
mercado alcista que continta durante dias.

La comparacién utilizando tres medias moviles se hace identificando cada media mévil como rapida,
de velocidad media o lenta, dependiendo del nimero de puntos que tenga cada una. Las mas
importantes son la de 200 puntos, que refleja tendencias a largo plazo, la de 50, que sirve para
reflejar tendencias medias, y la de 20 puntos que refleja tendencias mas a corto plazo.

A través de ellas es facil identificar una tendencia alcista cuando la media moévil de 200 se encuentra
por encima de la media moévil de 50, y la media mévil de 50 se encuentra encima de la media movil
de 20 periodos. Cuando hay una tendencia bajista la media mévil de 20 se encuentra por debajo de
la de 50, y la de 50 se encuentra por debajo de la de 200 puntos.

la Figura 3-12 muestra un ejemplo de combinacién de tres medias méviles utilizando un grafico del
NASDAQ 100, el cual representa un mercado bajista que ocurre entre el abril de 2008 y febrero del
2009, se explicara cada una de las medias mdviles que participan mas en detalle.

Este periodo coincide con la crisis de 2008, en la que hubo una gran recesidon debido a una crisis
econdmica, la cual fue provocada en parte por los bancos, los cuales, en busca de mas rentabilidad,
adquirian y revendian préstamos de hipotecas a usuarios que no tenian ingresos, ni trabajo fijo o
suficiente. Estas hipotecas basura les permitieron a algunos bancos y fondos de inversion de varios
continentes colocar en ellas parte de sus capitales y activos bancarios. La crisis empezd por la
economia americana, que es uno de los paises mas desbordados en vivir con el dinero que no tienen.
Estas hipotecas hicieron que los bancos tuviesen que renegociarlas una y otra vez, llegando algunas
de ellas a tener que renegociarse 35 veces.
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Figura 3-12. Ejemplo de tres medias moviles combinadas.

Desde finales de abril hasta el 12 agosto de 2008 se detecta un periodo en el que las tres medias
moviles estan en un estado que indica un periodo bajista, es decir, la media mévil de 20 esta debajo
de la de 50, y la media movil de 50 esta debajo de la media mévil de 200, y el cual se puede
aprovechar para obtener un beneficio a través de una venta. Desde el 13 de agosto hasta el 6 de
octubre de 2008 se cumple que ambas medias mdviles estan debajo de la de 200, pero la media
movil de 50 esta por encima de la de 20, lo cual significa que no se deberia intentar realizar ninguna
operacion en ese periodo de tiempo. Por ultimo, desde el 7 de octubre de 2008 hasta el 5 de enero
de 2009 se detecta una segunda tendencia, ya que las medias moéviles se encuentran en un estado
que indica una nueva tendencia bajista, por tanto, se puede abrir una nueva operacién para obtener
un potencial beneficio.

Esta estrategia ha sido utilizada en uno de los modelos entrenados con Azure Machine Learning en el
presente TFM.

Existen ocasiones en las que la estrategia de medias mdviles falla, ya que la variabilidad en los
precios es demasiado alta (la volatilidad es la incertidumbre en el mercado, que tiene una estrecha
relacidon con la variabilidad en el comportamiento del precio). Esto se debe a que un efecto (por
ejemplo, un ataque terrorista, una pandemia, una serie de noticias malas) hace que haya mucha
incertidumbre entre los inversores, como se muestra en la Figura 3-13, en la que se muestra un
grafico de la compafiia BAYER en el periodo de febrero a mayo de 2015. Entre el 13 y el 30 de abril de
2015 los precios bajan abruptamente, siguiendo un periodo de subidas y bajadas que indican una
alta volatilidad.
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Figura 3-13. Ejemplo de alta volatilidad.

3.3. Emociones en el mercado.

En el presente apartado se explicara como afectan las emociones de las personas en el
comportamiento del mercado, ya que existe un conjunto de emociones que influyen directamente
en el comportamiento del precio, y, por tanto, se pueden aprovechar para detectar tendencias.

Estas emociones pueden surgir mientras se esta operando en el mercado. Como por ejemplo el
miedo, la avaricia, la rabia, la felicidad y en general un estado de excitacion, o pueden surgir debido a
algun evento que se ha observado antes de operar en el mercado. Como por ejemplo alguna serie de
noticias que ha reforzado la decisién que ibamos a tomar (comprar o vender) o ha hecho que se
cambie de opinidn.

Poseer un conocimiento general del papel que juegan las emociones es un area valida de estudio
para cualquier inversor, porque los estudios cientificos han reconocido que las emociones son
indispensables para tomar decisiones racionales durante la ejecucién de operaciones en general,
durante toda la vida, y han demostrado tener funciones muy importantes en la interaccion social.

De hecho, anatémicamente, la capa del cerebro que controla las emociones se encuentra por debajo
de la capa que controla la razdn, lo que prueba que hubo un cerebro emocional antes que un cerebro
racional. El sistema limbico es el centro del cerebro que controla las emociones, pero algunos
cientificos creen que las emociones se distribuyen entre distintas partes del cerebro.

Las emociones son las estructuras que gobiernan nuestras vidas. El término “estado animico” se
refiere a un estado emocional que dura normalmente horas, dias o semanas. Exactamente, no estd
claro cuando un estado animico comienza o para.

En el siglo XIX, los pioneros de la investigacién en el campo de las emociones no creian que las
emociones fuesen utiles. Charles Darwin pensaba que eran patrones de comportamiento que tenian
alguna funcién en nuestro pasado, pero que ya no servian para ningun propdsito.




Analizador de tendencias de mercado

La definicién de emocién ha sido un reto para la disciplina de la psicologia, y es probable que
cualquier definicidn actual de emocién cambie conforme se vaya contribuyendo con mas definiciones
a través de la investigacién. Mandler, en 1984, se quejé de que muchos psicélogos fallan en aceptar
gue no hay una definicion clara de emocion.

Una definicién acordada de emocidn es la siguiente:

e Una emocién es normalmente causada por una persona consciente o inconscientemente
evaluando un evento como relevante para un objetivo que es importante. La emocién es
positiva cuando el objetivo ha tenido éxito, y negativa cuando el objetivo ha fallado. Por
ejemplo, cuando un operador de bolsa se dispone a comprar, pero de repente la tendencia
se vuelve negativa, el operador experimenta pérdidas que para otros operadores son un
beneficio, ya que anticipaban que este operador iba a comprar erroneamente.

e El nucleo de una emocidn se basa en la preparacién para actuar: una emocién da prioridad a
uno o algunos tipos de acciones que tienen prioridad. Diferentes tipos de preparacion crean
diferentes relaciones y comportamientos. Por ejemplo, un operador profesional que tiene
pérdidas estard mds preparado para afrontarlas que alguien que no ha operado nunca en el
mercado.

e Una emocion se experimenta como un tipo de estado mental, algunas veces acompafiado
por cambios corporales, expresiones o acciones.

Existe una fuerte pero complicada relacion entre las noticias y las emociones. Las noticias se
transmiten desde todas las partes del planeta, y los inversores aprovechan continuamente estas
noticias para entender mejor el mercado y las emociones asociadas a éste. Los operadores y otros
participantes digieren las noticias rdpidamente, revisando y reajustando sus posiciones de acuerdo
con éstas. Conforme los mercados reaccionan rapidamente a las noticias, se buscan modelos
efectivos que incorporan datos de noticias. Esto no se hace solamente con propdsitos de ejecucion
de operaciones y gestion de capital, sino también para reducir riesgos. Los mayores eventos de
noticias pueden tener un impacto significativo en el entorno del mercado y en las emociones de los
inversores, dando como resultado cambios rdpidos en las caracteristicas de los riesgos de los
distintos activos.

A pesar de que la relevancia de las noticias es ampliamente conocida, cdmo incorporarlas dentro del
proceso de toma de decisiones de las inversiones es una pregunta muy abierta.

Uno de los impactos que tienen las noticias en el mercado es la de un aumento del volumen de
operaciones realizadas. El volumen incrementa en dias en los que se transmite informacién
importante de una empresa, como un informe de ganancias. Las noticias mas importantes resultan
frecuentemente en grandes beneficios o grandes pérdidas. Una 65% de los cambios en los precios y
el volumen de una compafiia estd asociado con las noticias que se emiten publicamente. A veces los
inversores podrian ver algo complicado el asociar un volumen alto de operaciones sin un cambio
significativo en los precios.

Las noticias financieras pueden ser divididas en noticias esperadas (como informes de ganancias de
una empresa) o noticias inesperadas (como una pandemia).
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Los tipos de noticias a los que tienen acceso los inversores pueden ser los que se explican a
continuacién:

e Noticias: se refiere a las noticias transmitidas por medios convencionales y que abarcan
aquellas que provienen de fuentes fiables. Pueden ser publicadas por periédicos, radio y
televisién, también se pueden obtener a través de periddicos digitales.

e Pre noticias: se trata de las noticias que investigan los reporteros antes de escribir un
articulo. Procede de fuentes de informacién primarias como las comisiones de mercado.

e Rumores: estos provienen de blogs y sitios web que transmiten todo tipo de informacion,
tienen menos reputacion que las noticias y las pre noticias, no obstante, existen blogs que
pertenecen a fuentes de alta reputacion.

e Redes sociales: estos sitios web son los menos fiables, ya que existe mucha facilidad para
publicar cualquier tipo de informacion, por lo que pueden ser fuentes peligrosas de las que
extraer noticias. Si son aplicadas de manera cuidadosa, podrian llegar a detectar como
minimo la volatilidad del mercado, ya que se pueden analizar emociones en ellas.

Las noticias siempre han sido una fuente de investigacién. Los volimenes y fuentes de noticias estan
creciendo de forma veloz, por tanto, en mercados altamente competitivos, los inversores y traders
deben ser capaces de seleccionar y analizar los eventos mas importantes de las enormes cantidades
de informacién disponibles con el objetivo de tomar buenas decisiones a tiempo. No obstante, la
capacidad de un ser humano para procesar las noticias es limitada. A medida que la capacidad
computacional crece, las tecnologias emergentes permiten extraer, agregar y categorizar grandes
volumenes de noticias de manera efectiva. El andlisis automatico de noticias puede ser un
componente clave de las estrategias disponibles para los operadores, y aquellos que utilicen esta
tecnologia pueden reaccionar a tiempo a las noticias (reducir el tiempo de latencia).

Ademas, las tecnologias de analisis de noticias pueden ser utilizadas para ayudar a los inversores a
monitorizar las noticias para ciertos activos en particular, o analizar las noticias de distintos sectores,
como la medicina o la tecnologia, y las emociones asociadas a estas noticias. La idea basica detras de
las tecnologias de andlisis es la de automatizar el pensamiento humano. Los inversores y operadores
son capaces de analizar el nivel de volatilidad (esto es la incertidumbre en el mercado) antes de
tomar una decisién, ya que leen de manera cuidadosa las recientes noticias relacionadas con
economia y finanzas para tomar ventaja de la situacion actual. Usando su conocimiento acerca de
como los mercados reaccionaron en el pasado bajo ciertas condiciones, de forma automatica
asociaran la situacion actual a aquellas que se comportaron de manera similar en el pasado.

El analisis de noticias busca introducir la tecnologia para automatizar u ofrecer un apoyo en la toma
de decisiones. Ademas, a través de estos automatismos se pueden tomar decisiones sobre un
conjunto mas variado de activos.

Los algoritmos de Machine Learning pueden combinarse con el andlisis de noticias para reforzar
todavia mas la toma de decisiones.

Para aplicar las noticias de manera efectiva en la gestion de riesgos y las decisiones de trading hay
que ser capaz de identificar qué noticias son relevantes y cuales no. Esto es particularmente cierto
para aplicaciones intradia, en las cuales los algoritmos deben ser capaces de responder rapidamente
a informacién precisa. Debemos ser capaces de distinguir también las noticias antiguas de las noticias
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gue son recientes. En 2008 se llevé a cabo un estudio el cual ilustra el impacto de las noticias sobre
los retornos anormalmente acumulativos. Para ello se eligieron 350000 historias de noticias de las
empresas del indice S&P 500, que aparecian en el Wall Street Journal de 1984 a 2004. Cada una de
las noticias se clasificé como positiva o negativa [7].

Un aspecto del andlisis de noticias es el descubrimiento de contenido informativo de noticias. La
conversion de texto cualitativo en un formato legible por una maquina es un reto. Por tanto, se hace
necesario distinguir si el contenido de una historia es positivo, negativo, o incluso neutral, ya que
puede no aportar nada. Se puede llegar mas lejos e intentar identificar cémo de positiva o negativa
es la historia, asignando una puntuacién de sentimiento a cada una. Estas emociones pueden ser
definidas en términos de cdmo de positivamente o negativamente las personas la interpretan.
Ademas, se pueden definir estandares para clasificar historias. Algunos de ellos incluyen conjuntos
de datos de entrenamiento de palabras, otros pueden ser interpretaciones psicoldgicas de palabras,
ya que varios grupos de personas pueden estar afectadas de forma distinta por un evento y pueden
tener una interpretacién distinta.

Un enfoque muy atractivo es utilizar medidas basadas en el mercado para interpretar y definir la
importancia de las noticias. Los cambios relativos en términos de volatilidad para un activo en
particular o para un sector, cotejados con una serie de noticias, pueden ser utilizadas para definir la
emocion de las noticias. Este enfoque asume que el mercado ha respondido a las noticias.

A través de las emociones detectadas por las noticias es posible desarrollar nuevos sistemas de
inversidn y nuevos procesos de gestion de riesgos. Enlazar estas puntuaciones de sentimientos a los
retornos de activos, volimenes de operaciones y volatilidad, o, en otras palabras, descubrir la
conexién entre el analisis de noticias y el analisis financiero es un reto lider en el dominio de las
aplicaciones.

El andlisis de noticias en el sector financiero se centra en mejorar los sistemas de aplicaciones
basados en las tecnologias de la informacion (IT). Estas mejoras vienen a través de la investigacién y
el desarrollo directo, y el trading automatico. La buena practica de aplicar este analisis de forma
manual es también un enfoque correcto.

Para desarrollar sistemas de gestidn de riesgos y sistemas de inversion, se debe aplicar un pre analisis
a los datos de noticias, y después se deben extraer las métricas importantes, como la puntuacién de
emociones. Una vez obtenidas, se deben consolidar con los datos de los precios del mercado, y esto
constituye los datos necesarios para alimentar un modelo de prediccidn, los cuales sirven para poder
predecir ganancias y medir riesgos. Todo este proceso se resume en la Figura 3-14.

El desarrollo de analiticas de noticias y sus aplicaciones en el sector financiero esta ganando cada vez
mas aceptacion dentro de la comunidad de inversores. Un alto nimero de estudios académicos han
sido llevados a cabo, y esto hace que muchos proveedores de datos y APIs ofrezcan las noticias de
cada activo con las emociones asociadas a estas. Como la API Stock News [16], que se ha utilizado en
el presente TFM en combinacidn con los datos financieros proporcionados por la APl Alphavantage
[1] con el objetivo de crear un indicador basado en estas emociones y poder realizar un andlisis de
tendencias de mercado basado en este indicador, para poder compararlo con otras estrategias.
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Figura 3-14. Proceso de analisis de noticias en el mercado.

Otro posible uso de estas APIs es crear un ranking de acciones dependiendo de la puntuacién de las
emociones asociadas a cada una, e identificar cudles de ellas son atractivas (o no tan atractivas),
pudiendo comprar o vender las acciones en la parte mas alta del ranking, o tener un portafolio de
activos. De manera similar, los datos de noticias pueden crear modelos para conocer de antemano la
volatilidad de algunos activos en comun, creando por tanto otro tipo de portafolio que indique qué
activos hay que mantener.
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Capitulo 4. Diseno.

En el presente capitulo se muestra un esquema general de la implementacion de la aplicacion, asi
como las distintas ventanas que componen la aplicacién web desarrollada y la funcionalidad asociada
a cada una.

4.1. Disefio general de la API.

Para realizar la implementacion de cada microservicio [9], tanto newsemotions como
marketemotions, se ha seguido un esquema basado en el patrén MVC a través de Spring Framework,
el esquema general de newsemotions (microservicio para obtener emociones de noticias) se muestra
en la Figura 4-1 y el esquema general de marketemotions (microservicio para relacionar el
comportamiento del mercado con las emociones obtenidas de noticias) se muestra en la Figura 4-2.
El diagrama de clases del microservicio NewsEmotions se adjunta en el Anexo | y el diagrama
asociado al microservicio MarketEmotions se adjunta en el Anexo I, estos ofrecen un mayor nivel de
detalle del disefio del que ofrecen los esquemas generales.

Endpoints NewsEmotions

- -<

|\\ 1 /l (\ 2 3 ’/‘ \/\ 4 5 6 /\
expone expone Capa controladora expone -
( AssetController 1 ( DataCollectorController 1 ( NewsEmotionsController 1
L ) L )

Capa de servicio

<<interface>> <<interface>> <<interface>>
AssetService StockNewsDataCollectorService EmotionService
A A A

( AssetServicelmpl 1 ( StockNewsDataCollectorServicelmpl 1 [ NewsEmotionsServicelmpl J

N ) C
""""""""" Capa de datos ST T
<<interface>> <<interface>>
AssetRepository NewsEmotionsRepository

Figura 4-1. Esquema general de microservicio NewsEmotions.

La primera capa es la capa controladora, que contiene las clases encargadas de exponer los
endpoints de la API. Estas clases contienen la anotacion @RestController, perteneciente a Spring, que
se encarga de indicar que la clase es un controlador y, ademas, en vez de retornar plantillas como
Thymeleaf, implementard llamadas tipo REST, internamente todos los métodos de las clases
anotadas con @RestController vienen anotados con @ResponseBody, lo que permite devolver el
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objeto en formato JSON. AssetController es el encargado de exponer aquellos endpoints relacionados
con los activos, como por ejemplo Apple o Microsoft.

A continuacién, se explica para que se usa cada uno de los controladores implementados y se
detallan los endpoints expuestos por ellos:

- AssetController

Es el encargado de exponer los endpoints relacionados con activos, como Microsoft o Apple. Por
ejemplo, permite obtener todos los datos relacionados con Microsoft a través de su simbolo, MSFT.

1 /asset/{ticker} (GET)

Permite obtener informacién de una compaiiia por su simbolo, por ejemplo, la informacién de
Google pasando GOOGL como variable de ruta.

- DataCollectorController

Este controlador se encarga de exponer los endpoints relacionados con la importacion de datos de la
API StockNews. De ésta se han obtenido los datos relativos a las emociones pertenecientes a las
noticias diarias, y también toda la informacién de las compafiias pertenecientes a su propia base de
datos, que incluye los simbolos de las compaiiias.

2 /newsemotions/import/{ticker} (POST)

Permite importar todas las emociones de noticias asociadas a una compaiia de los dos aios
anteriores a la fecha actual de la API StockNews.

3 /newsemotions/import/all-tickers (POST)

Permite importar todas las compaiiias de la base de datos de StockNews, incluyendo la informacion
de los simbolos asociados a estas.

- NewsEmotionsController

A través de este controlador se obtienen las emociones de noticias asociadas a las distintas
compafiias.

4 /newsemotions/{ticker} (GET)

Permite obtener todas las emociones de noticias de los dos afios anteriores a la fecha actual para
una compafiia en concreto.

5 /newsemotions/{ticker}/{date} (GET)

Permite obtener las emociones de noticias de una compafiia en un dia concreto. Por ejemplo, las
emociones asociadas a las noticias del dia 24/12/2020 de la compafiia Mastercard.

6 /newsemotions/{ticker}/{from}/{to} (GET)
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Permite obtener las emociones de una compaiiia entre dos fechas dadas (siempre que éstas entren
dentro de los dos afios anteriores a la fecha actual).

Mediante este controlador se pueden obtener los datos relacionados con las emociones extraidas de
las noticias. Como por ejemplo, la etiqueta de la emocidn, que puede ser positiva, neutral o negativa.

La segunda capa contiene todos los servicios, donde estan declarados los métodos que utilizan los
controladores para poder procesar los datos de la tercera capa, que es la capa de datos, donde se
encuentran las clases de repositorio, que llaman directamente a la base de datos. La clase
StockNewsDataCollectorService utiliza ambas clases de repositorio, ya que al realizar la importacion
tanto de activos como de emociones de noticias necesita guardar toda la informacién en la base de
datos.

Para mas informaciéon sobre los endpoints del microservicio NewsEmotions se puede ver la
documentacién de Swagger! asociada. Igualmente, se tiene acceso al cédigo fuente en un repositorio
de Github?.

Endpoints MarketEmotions

1 2 3
expone Capa controladora eéxpone
AnalyticsController ( DataCollectorController 1
C ) L )
CT T T T T T T T T T T T T T T capadesenvicio | T T 777
\ \
<<interface>> <<interface>>
AnalyticsService AlphavantageCollectorService
A A
| |
1 1
( AnalyticsServicelmpl 1 [ AlphavantageCollectorServicelmpl 1
C P, C y)

Capa de datos

\ 4

<<interface>>
TickerRepository

\ 4
<<interface>> ]

CandleRepository

Figura 4-2. Esquema general de microservicio MarketEmotions.

El controlador AnalyticsController se encarga de exponer los endpoints relacionados con el analisis
de tendencias, el cual se basa en tres estrategias y una combinacion de dos de las estrategias, las
cuales se detallan en el Capitulo 5.

Lhttps://app.swaggerhub.com/apis/amb690/news-emotions/1.0.1. Ultimo acceso: 07/02/2021.

2 https://github.com/amb690/news-emotions. Ultimo acceso: 07/02/2021.
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1 /marketemotions/analytics/{ticker}/{from}/{to} (GET)

Este endpoint permite analizar tendencias de un activo en particular entre dos fechas, basandose en
tres estrategias, una estrategia basada en las posiciones de las medias méviles y los precios, una
estrategia basada en la media mdvil de 20, 50 y 200 periodos, y una estrategia basada en emociones
gue surgen de las noticias. Se debe precisar que la estrategia de emociones funciona dentro de los
dos afos anteriores a la fecha actual.

También se analizan tendencias basandose en la combinacidn de la estrategia de las tres medias
moviles y la estrategia de emociones, ya que de esta manera se reduce el riesgo al tener en cuenta
ambos indicadores. No obstante, se analizan menos tendencias, por lo que se pierden oportunidades
de compra o venta.

2 /marketemotions/analytics/{ticker} (GET)

A través de este endpoint se pueden analizar los indicadores surgidos de aplicar las estrategias de la
fecha actual para un activo en concreto. Por ejemplo, los indicadores de la estrategia de tres medias
moviles para la fecha actual de la compania APPLE, lo cual nos dara a conocer si se puede operar a
través de las noticias (compra o venta), a través de las medias moviles o a través de la relacién entre
la posicidn de las medias méviles y la posicion de los precios.

3 /marketemotions/import/{ticker} (POST)

Permite la importacién de todos los datos relacionados con el comportamiento de los precios del
mercado (velas japonesas) y la asociacion de las emociones obtenidas de las noticias diarias a cada
vela, los periodos son diarios.

Para mas informacion sobre los endpoints del microservicio MarketEmotions se puede acceder
plUblicamente a la documentacién de Swagger® asociada. Igualmente, se tiene acceso al cédigo

fuente en un repositorio de Github®.

Cada uno de los microservicios que se han descrito han sido desplegados en distintas mdaquinas
virtuales creadas en Openstack a través de tareas de Jenkins, el cual se encuentra a su vez
desplegado en otra maquina virtual, la Figura 4-3 muestra la red de Openstack que contiene todas las
maquinas utilizadas para realizar el presente TFM.

Debido a las limitaciones de Openstack ya que todos los puertos excepto el 80 y 8080 se encuentran
cerrados se ha decidido desplegar cada uno de los microservicios en una maquina virtual distinta con
un sistema operativo Ubuntu 18.04 LTS. También se ha instalado SonarQube, para certificar que se
cubre la cobertura de clases en cada uno de los microservicios desarrollados. Se utilizara Jenkins para
desplegar cada uno de los microservicios segun corresponda. Y se ofrece un servidor de
configuraciones tipo Spring Cloud [15] para almacenar aquellos valores que requieran una mayor
seguridad.

3 https://app.swaggerhub.com/apis/amb690/market-emotions/1.0.0. Ultimo acceso: 08/02/2021.

4 https://github.com/amb690/market-emotions. Ultimo acceso: 07/02/2021.
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192.168.5.9 lD 192.168.68.223

192.168.5.1 —_—
market-emotions

router
ubuntu-tfm

192.168.5.11 192.168.68.152

news-emotions

ext-net

192.168.68.145
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jenkins

192.168.5.13 E 192.168.68.131

config-server

Figura 4-3. Esquema de red de Openstack.

Para desplegar los microservicios, en cada una de las tareas de Jenkins, se han ejecutado los
siguientes pasos:

- Primero, se realiza la compilacién del proyecto, la subida del cédigo al repositorio de
DockerHub, y la evaluacién de la calidad a través de Sonarqube:

org.jacoco;jacoco-maven-plugin.prepare-agent clean install -U -Dmaven.test failure.ignore=true
sonar.sonar -Dsonar.login=<login> -Dsonar.projectKey="<project_key>"

Tras ejecutar el comando mvn clean install, se ejecuta el plugin de jacoco, el cual se encarga de
generar los informes de cobertura en Jenkins. Después, se ejecuta el plugin de sonar, el cual se
encarga de evaluar la cobertura de todo el cédigo fuente en sonar. El flag U actualiza las
dependencias de terceros que lo necesiten basandose en el fichero pom.xml.

Una vez ejecutado sonar se ejecuta el plugin maven spotify, que se encarga de subir los ultimos
cambios a Dockerhub a través del comando docker push, ejecutado automaticamente.

Finalmente, un plugin de Jenkins llamado Sonar Quality Gates se encarga de que la tarea falle en caso
de que el proyecto no haya cumplido con las condiciones impuestas en el proyecto de sonar.

- Una vez realizada la compilacién, se ha ejecutado el despliegue a través del siguiente
pipeline. Como ejemplo se muestra el pipeline del microservicio marketemotions:
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Pipeline de microservicio MarketEmotions

(1) pipeline {
2) agent any
3) Is'(ages{

(4) 1 stage('Start build/deploy market-emotions') {
(5) ' steps {
(6) i 11 echo 'Starting market-emotions build process'
@ i}
® i)
9) : stage ('Build’) {
(10) b slteps{
an - 1 build job: 'market-emotions’, parameters: [|
12 &1}
13) 1}
(14) | stage (‘'Deploy’) {
(15) | 1 steps{
(ae) o sshagent(credentials : ['<credentials>']) {
amn ' | ' sh 'ssh -0 StrictHostKeyChecking=no <host> docker-compose pull <microservicio>
1s) | 1 1 sh'ssh-o StrictHostKeyChecking=no <host> docker stop <microservicio>'
19 | i 1 sh'ssh-o StrictHostKeyChecking=no <host> docker rm <microservicio>'
(200 ! 1 1 sh'ssh-o StrictHostKeyChecking=no <host>
\ : | docker-compose up -d <microservicio>'
(1) ', i 1 sh'ssh-o StrictHostKeyChecking=no <host> docker image prune -a --force'
L)
22 | 1)
)
(23) 1}
(24)}

Primero, en el estado ‘Start build/deploy market-emotions’ se imprime por pantalla un mensaje
descriptivo para que el usuario sepa que hace esa tarea. El siguiente paso ejecuta la tarea de
compilacién del proyecto, la cual se explica con detalle en el paso anterior.

Finalmente, en el estado ‘Deploy’ se utiliza el plugin SSH Agent para poder ejecutar comandos SSH de
forma remota en los servidores donde se van a desplegar los microservicios. Primero, se descarga la
ultima imagen de Docker a través del comando docker pull <microservicio>, al estar anotada con el
tag ‘latest’ se descargard la imagen que contiene los ultimos cambios. Después, se borra el
contenedor que se esté ejecutando en ese momento y se crea un nuevo contenedor a partir de la
nueva imagen mediante Docker Compose, el cual despliega cualquier microservicio que se encuentre
en el archivo docker-compose.yml. La Figura 4-4 muestra una imagen del fichero utilizado.

Tras ejecutar el microservicio se han borrado las imagenes antiguas a través del comando docker
image prune -a --force.
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version:

services:

£8806:8080
restart: always
container_name: config-server

news-emotions:
image: albertombln/news-emotions
ports:
- B0B0:80880
restart: always
container_name: news-emotions

market-emotions:
image: albertombln/market-emotions
ports:
- 8886:88860
restart: always
container name: market-emotions

database:

image: mysqgl

command: --default-authentication-plugin=mysql_native_ password

restart: always

environment:
MYSQL_ROOT_PASSWORD: root
MYSQL_USER: alberto
MYS0OL_PASSWORD: root

container_name: database

ports:
- 3386:33686

sonarqube:
image: bitnami/sonarqube:?7
ports:
- '86:9606°
environment:
- SONARQUBE_DATABASE_NAME=bitnami_sonarqube
- SONARQUBE_DATABASE_USER=bn_sonarqube
- SONARQUBE_DATABASE_PASSWORD=bitnamil234
volumes:
- sonarqube_data:/bitnami
volumes:
sonargube_data:
driver: local
postgresgl_data:
driver: local

Figura 4-4. Fichero docker-compose.yml.
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4.2. Aplicacion web.

La aplicacidon web, que consume las APIs desarrolladas en el apartado anterior, ha sido desarrollada
mediante el framework Angular)S. Las ventanas principales que componen la aplicaciéon son las
siguientes:

e Ventana de activos

Esta ventana permite gestionar los activos disponibles, ordenar por cualquier columna, buscar un
activo en concreto y borrar un activo cualquiera, como se muestra en la Figura 4-5. También permite
analizar las tendencias de ese activo.

) MarketTrender

C @ localhostaz

Buscador de activos e
Borrado de activo
Apple Inc. AAPL UsA NASDAQ Consumer Gaods n
Apple Hospitality REIT, inc. APLE 20150518 usA NYSE Financial u
Maui Land & Pineapple Company, Inc. MLP 1996-01-02 UsA NYSE Financial n
Apple Rush Company. Inc. APRU 2009-09-06 usa Other OTC Consumer Goods
Analizador de tendencias

Figura 4-5. Ventana de activos.

e Ventana de analisis de tendencias

Permite obtener los indicadores de la fecha actual y analizar tendencias pasadas de un activo en

particular, como se muestra en la Figura 4-6.

@ MarketTrender

€ G @ localhost AP ma »@

AAPL - Indicadores del dia 06-02-2021

Estrategla Indicador

Indicadores de la fecha

Posicion de medias moviles y emociones

Tres medias méviles

actual

Emociones

Combinacidn de tres medias méviles y emociones

Analizar tendencias pasadas  12,0/9000 - 12252000 B~ Ejecua andlsis

Estrategia basada en posiciones de medias moéviles y precios
Beneficio total: 529%
Nede dias alcistas 12 N° de dias bajistas 0 Ne de dias neutrales ©

Nedetendenciss alcistas 1 N° detendencissbajistas @ N° detendencias neutrales 0

Benefcios n operaciones scistes. BI9%  Baneficion en operaciones bijitas ®  Benshicios én opesacsones neutrses 0 —_ Analisis de tendencias
Fecha d Precio d Precio de clerre Beneficio Tipo de tendencia pasadas

20201208 20201223 | 12438 | 130.96 ‘ 529% | ~

Estrategia basada en tres medias méviles

Beneficio total:  5.29%

N° de dias alcistas_12__N° de dias bajistas_0__N° de dias neutrales 0
—— — —

Figura 4-6. Ventana de andlisis de tendencias.




Capitulo 5. Experimentacion y resultados.

La ciencia de datos es la practica de obtener conclusiones Utiles a partir de un conjunto de datos, y es
particularmente importante en Big Data, aunque se puede utilizar también con pequeios conjuntos
de datos. La idea es poseer datos de distintas fuentes y obtener informacién de ellos.

Dentro del andlisis de datos se encuentra la categoria de analisis predictivo, el cual sirve para ayudar
a predecir qué ocurrira en el futuro [2] a partir de un conjunto de datos. Por ejemplo, en el caso del
presente proyecto sirve para ayudar a predecir si existe un momento de compra o venta de un activo
en el mercado de valores.

En un proyecto de andlisis predictivo es necesario pasar por distintos estados de manera iterativa,
como se muestra en la Figura 5-1.

[ Definicion del problema

S

Recogida de datos ]

[ Despliegue del modelo 1

\ 4

Preparacion de datos ]

Desarrollo del modelo

Figura 5-1. Estados del analisis predictivo.

- Definicidn del problema

En este estado se hace necesario saber cudles son las necesidades de negocio y las soluciones que se
buscan, por lo que hay que traducir el problema de negocio en un problema de andlisis. Por ejemplo,
la compafiia podria estar interesada en ofrecer a sus clientes una plataforma de operaciones en bolsa
que les ayude a conocer potenciales momentos de compra y venta. Por tanto, el problema tiene que
ser traducido en una prediccion de estos momentos de compra y venta a partir de datos del
mercado, como el comportamiento del precio en forma de velas japonesas o las emociones surgidas
de noticias diarias.
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- Recogida de datos

La solucién comienza con la recogida de datos. En algunos casos, los datos se pueden encontrar en la
nube, o en almacenes empresariales, los cuales los exponen en forma de APIs para que puedan ser
consumidos por analistas de datos. En el caso del presente TFM se han obtenido las emociones
surgidas de noticias de la APl StockNews [16] y los datos sobre el comportamiento del mercado de la
API| Alphavantage [1].

- Preparacion de datos

Después de obtener los datos, se requiere visualizarlos y explorarlos para una comprension total de
estos.

A menudo los datos del mundo real son confusos, y siempre hay que comprobar la calidad de los
datos, ya que muchas veces llegan valores nulos, o se requiere seleccionar los descriptores
adecuados de un gran nimero de descriptores. Por tanto, es necesario hacer un preprocesamiento
de datos y en este caso se ha hecho necesario seleccionar los descriptores para cada uno de los
experimentos y comprobar que no existen valores nulos.

También es necesario que el origen de datos esté en un formato adecuado y en este caso se ha
utilizado el formato CSV.

- Desarrollo del modelo

En este paso se despliega el modelo ya entrenado como servicio web, de forma que pueda ser
consumido por los clientes o por otras aplicaciones. En el presente TFM se han expuesto los
endpoints pertenecientes a tres modelos entrenados, los cuales se asocian con tres estrategias de
mercado distintas: la estrategia basada en la posicion de los precios y las medias moviles, la
estrategia de tres medias moviles (de 20, 50 y 200 periodos) y la estrategia basada en emociones
surgidas de las noticias.

En la mayor parte de los casos es necesario trabajar este proceso de una manera iterativa, ya que
normalmente serd necesario ir a una fase anterior porque el modelo cambie en un futuro. Ademas,
se puede realizar el entrenamiento varias veces para que la prediccidén sea lo mas precisa posible.

El aprendizaje automatico es una disciplina cientifica que explora la construccidon y estudio de
algoritmos que pueden aprender de los datos y detectar patrones. Estos algoritmos operan
construyendo un modelo a partir de datos de ejemplo y utilizan este modelo para realizar
predicciones o tomar decisiones en vez de seguir instrucciones estaticas de programacion.

En el caso del presente proyecto, lo que se quiere predecir es un momento de compra o venta, o un
momento neutral en el que no se pueden realizar operaciones. Por tanto, existe una variable
objetivo o clase. El objetivo del algoritmo es aprender de un conjunto de datos de entrenamiento, y
después de haber sido entrenado, el algoritmo predice un nuevo caso. Este tipo de aprendizaje es
conocido como aprendizaje automatico supervisado. Y funciona tal y como se muestra en la Figura 5-
2.
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Datos de entrenamiento/ [ Nuevos datos ]
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Entrenamiento
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[ Algoritmo ]—P[ Modelo entrenado

Figura 5-2. Proceso de aprendizaje automatico supervisado.

Dentro del aprendizaje automadtico existen distintos tipos de problemas, en este caso lo que se
intenta predecir es una etiqueta, que puede ser, por ejemplo, positiva, negativa o neutral. Por ello, se
trata de un problema de clasificacion. Si lo que se intentase predecir es un nimero o un valor
continuo, se trataria de un problema de regresion.

El entorno de desarrollo utilizado para realizar el proyecto ha sido Azure Machine Learning Studio, el
cual se trata de un entorno en la nube que permite a los desarrolladores construir y desplegar
modelos de andlisis predictivos, y proporciona un conjunto de algoritmos de aprendizaje automatico.

Permite crear experimentos donde se arrastran distintos médulos y conectarlos entre si, asi como los
conjuntos de datos en forma de CSV.

Normalmente los experimentos se ejecutan repetidas veces de forma iterativa, ya que se debe
probar con distintos datos y distintos algoritmos hasta que el resultado sea un modelo que realice
una prediccién fiable.

La Figura 5-3 muestra un esquema del entorno de Azure Machine Learning Studio.

Experiments, Modules, and Datasets

- Data preparation
- Modeling

- Evaluation

- Deployment

ML Studio
»>
Write Models
4
R_ead BLOB, Table, or Text Data Write Data
¥ =
=] arff | | OData
[7 4 !
I ‘ :
Hive, SQL : N —[—] [ —
Azure, or csv tsv ‘
Windows Azure L7l £ 1 > 9 I
Tables

Figura 5-3. Esquema de Azure ML Studio. Fuente: [8]
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La Figura 5-4 muestra el experimento basico realizado en el presente TFM. Se han desarrollado tres
experimentos para cada una de las tres estrategias, usando el mismo conjunto de datos para cada
uno, pero seleccionando distintos descriptores de este conjunto de datos. Estos experimentos
generardn modelos que se desplegaran como servicios web, y servirdn como entrada de datos de la
API| de analisis de tendencias, como muestra la Figura 1-3.

El médulo ‘Select Columns in Dataset’ se encarga de seleccionar de un conjunto de datos’ los
descriptores necesarios en cada experimento, los cuales se detallaran para cada estrategia. Este
conjunto de 15815 datos posee informacién sobre el comportamiento de los precios de las
compafiias Microsoft, Tesla, Bayer y Amazon. Las compaiiias pertenecen a varios sectores, entre ellos
las IT, la salud y el comercio electrdnico.

A menudo, serd necesario dividir el conjunto de datos para realizar el entrenamiento y
posteriormente probar el conjunto de datos con el modelo ya entrenado. Para ello se ha utilizado el
madulo ‘Split Data’, y se ha decidido entrenar un 70% del conjunto de datos y realizar la prueba del
modelo ya entrenado con el 30% restante para detectar posibles errores. Esto forma parte de la
etapa de preparacién de los datos. Las proporciones mas comunes para dividir los datos son 70-30 u
80-20.

Antes de realizar la prediccion se hace necesario entrenar un algoritmo con los datos de ejemplo o
conjunto de datos de entrenamiento donde la etiqueta a predecir es conocida. Después de entrenar
el modelo, se puede realizar una prediccion con él.

Después de entrenar el modelo, se pueden usar los datos de prueba para realizar una prediccion o
puntuar. En la fase de puntuacion ya se conocen los valores predichos, y se les da una puntuacién. En
este punto no se conoce el rendimiento del modelo, necesita ser evaluado, por ello se comparan el
valor puntuado y el valor actual.

Por ejemplo, en la fase de puntuacién se conoce que la operacidén predicha es una compra, pero
durante la evaluacién se descubre que es venta, por tanto, existe un error.

> https://github.com/amb690/market-emotions/blob/master/marketemotions/training-set.csv
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Figura 5-4. Esquema de experimento en Azure ML Studio.

Los algoritmos de clasificacion que pueden ser utilizados para entrenar el modelo son muy diversos,

pero los mas populares incluyen los que se describen a continuacién:

- Arboles de decisién

Los arboles de decisidon son técnicas jerarquicas que dividen iterativamente el conjunto de datos
basandose en ciertos criterios estadisticos. Cada nodo de un arbol de decisién representa el lugar
donde se selecciona un atributo y se hace una pregunta. Las lineas del arbol representan las
respuestas a la pregunta realizada en el nodo, y las hojas representan la salida o clase resultante. La
Tabla 5-1 representa los datos de entrada y la clase a predecir, y la Figura 5-5 muestra el arbol de
decisién simple, resultante de entrenar los datos de dicha tabla, el cual predice un comportamiento
del precio (sube o baja con respecto al dia anterior) dependiendo de las posiciones de las medias
moviles de 20, 50 y 200 periodos una respecto de la otra en un dia concreto en el que se han

realizado operaciones en bolsa.
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Dia Posicidon de media | Posicién de media | Posiciéon de media | ¢{Comportamiento
movil de 20 movil de 20 movil de 50 del precio?
respecto de 50 respecto de 200 respecto de 200
1 Encima Debajo Encima Sube
2 Debajo Encima Encima Baja
3 Debajo Encima Debajo Sube
4 Debajo Debajo Debajo Baja

Tabla 5-1. Ejemplo de arbol de decision.

Posicion de media movil de
50 respecto de 200

Encima Debajo

Posicion de media movil de
20 respecto de 200

Posicion de media movil de
20 respecto de 50

Encima Debajo Encima Debajo

B0 B I e

Figura 5-5. Ejemplo de arbol de decision.

- Redes neuronales

Estos algoritmos estan inspirados en el funcionamiento del cerebro humano. Construyen una red de
unidades de computo, nodos o neuronas. En una red tipica, existen tres capas de nodos: primero, la
capa de entrada, la capa media o capa oculta, y las capas de salida. La Figura 5-6 muestra un ejemplo
de red neuronal de tres capas.

Figura 5-6. Ejemplo de red neuronal.
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El desarrollo de una red neuronal se lleva a cabo en dos pasos: entrenamiento y testeo. Durante el
entrenamiento, se le pasa como entrada una serie de ejemplos del conjunto de datos de
entrenamiento. Durante el entrenamiento se le muestran los ejemplos a la red neuronal de forma
iterativa. En cada iteracién, la red neuronal predice la respuesta. En la fase de propagacién del
entrenamiento, cada nodo de la capa oculta y de salida calcula una suma ponderada de sus entradas,
y entonces, a partir de esta suma calcula su salida a través de una funcidon de activacién. La salida de
cada neurona en la red neuronal utiliza a menudo la siguiente funcidn de activacién, llamada funcién
sigmoide:

1
f(x)=m

Existen otras funciones de activacién que se pueden utilizar en redes neuronales, como la funcién
gaussiana.

Si existen M nodos de entrada, los pesos de cada conexidn entre los nodos de entrada y la primera

capa oculta se denotan por wjj. Para cada nodo oculto la suma ponderada se calcula a través de la

siguiente formula:

M-1
5= ) Gaw'i)
i=0

Tanto los arboles de decision como las redes neuronales pueden ser utilizados tanto para regresion
como para clasificacién, la regresién predice valores numéricos, y la clasificacién permite predecir
otro tipo de valores como booleanos o cadenas de caracteres.

Azure Machine Learning ofrece una amplia gama de algoritmos de clasificacion que permiten
entrenar el modelo, el algoritmo a seleccionar depende principalmente de dos factores:

- Eluso de los datos, cual es el objetivo de negocio al que se desea dar respuesta aprendiendo
de datos pasados.

- Cual es la precisidn, el tiempo de entrenamiento, el nimero de pardmetros y el nUmero de
caracteristicas que admite la solucién.

La Figura 5-7 muestra un esquema que resume el proceso de seleccion de un algoritmo para el
entrenamiento de un modelo en Azure Machine Learning y en la Tabla 5-2 se muestran las
caracteristicas de los algoritmos utilizados en el presente TFM y la estrategia que se ha entrenado
utilizando cada uno de ellos.

La principal desventaja de las tablas de decisidn es que hacen un uso muy elevado de la memoria en
comparacién con las redes neuronales. Por otra parte, las tablas de decision mejoran enormemente
la precision respecto a las redes neuronales.
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Como seleccionar algoritmos de Machine
Learning

:(Qué se desea
hacer con los
datos?

Requisitos W

adicionales J

Caracteristicas de los algoritmos

Algoritmo

Arbol de decision
ampliado de dos
clases

Bosque de
decision de dos
clases

Red neuronal de
dos clases

Arbol de decision
ampliado
multiclase

Bosque de
decision
multiclase
Red neuronal
dos
clases/multiclase

Precision

Excelente

Excelente

Bueno

Excelente

Excelente

Bueno

s 2
Precision Tiempo de
L ) entrenamiento
> - ™
Nuamero de Numero de
parametros caracteristicas
N y

|
|
|
|

Tiempo de
entrenamiento

Moderado

Moderado

Moderado

Moderado

Moderado

Moderado

Parametros

Figura 5-7. Proceso de seleccion de algoritmo de entrenamiento.

Notas

Gran uso de
memoria

Bloqueo de
subprocesos
en las
predicciones
de arbol
acumuladas

Tiende a
mejorar la
precision a

pesar de

correr el

riesgo de
tener menor

cobertura

Tabla 5-2. Comparativa de algoritmos de Azure Machine Learning.

Experimento
asociado

Estrategia

basada en

posicién de
preciosy
medias
moviles

Estrategias
basadas en
combinacion
de tres medias
moviles y
emociones
surgidas de
noticias
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A continuacién, se explicara en detalle, para cada uno de los experimentos realizados, que
descriptores han sido utilizados y cuales han sido los resultados obtenidos tras el entrenamiento del
modelo en la fase de evaluacidn, asi como el algoritmo que ofrece la mejor precision.

5.1. Experimento basado en estrategias de posicion de precios

y medias moviles.

Para realizar este experimento, se ha seguido el esquema mostrado en la Figura 5-4. La Figura 3-12
muestra un grafico de velas japonesas en el que se observa la posiciéon de las distintas medias
moviles utilizadas en esta estrategia, también se tiene en cuenta la posicion del precio de cierre con
respecto a cada media movil.

Los descriptores utilizados para entrenar el modelo asociado a esta estrategia han sido los siguientes:

- pos_ma20ma200: posicién de la media mévil de 20 con respecto a la media movil de 200.
Los valores posibles pueden ser {ABOVE, BELOW} indicando que la media mévil de 20 puede
estar encima o debajo de la media maévil de 200.

- pos_ma20ma50: posicidon de la media mdvil de 20 con respecto a la media mdvil de 50. Los
valores posibles pueden ser {ABOVE, BELOW} indicando que la media movil de 20 puede
estar encima o debajo de la media mévil de 50.

- pos_ma50ma200: posicién de la media movil de 50 con respecto a la media mavil de 200.
Los valores posibles pueden ser {ABOVE, BELOW?} indicando que la media mévil de 50 puede
estar encima o debajo de la media mévil de 200.

- pos_price_ma20: posicion del precio de cierre respecto de la media mavil de 20. Los valores
posibles pueden ser {ABOVE, BELOW} indicando que el precio de cierre puede estar encima
o debajo de la media movil de 20.

- pos_price_ma50: posicion del precio de cierre respecto de la media moévil de 50. Los valores
posibles pueden ser {ABOVE, BELOW} indicando que el precio de cierre puede estar encima
o debajo de la media maovil de 50.

- pos_price_ma200: posicion del precio de cierre respecto de la media mdvil de 200. Los
valores posibles pueden ser {ABOVE, BELOW} indicando que el precio de cierre puede estar
encima o debajo de la media mévil de 200.

El valor a predecir es la subida o bajada del precio de cierre con respecto al precio de cierre del dia
anterior:

- price_behavior: Los valores posibles pueden ser {RISE, DROP} indicando que el precio de
cierre del dia actual puede estar por encima del precio de cierre del dia anterior (RISE), lo
cual significa que ese dia se pudo realizar una operaciéon de compra; o que el precio de cierre
del dia actual puede estar por debajo del precio de cierre del dia anterior, es decir que ese
dia se pudo realizar una operacidn de venta.

Como solamente existen dos valores a predecir, se han utilizado algoritmos de clasificacién de dos
clases.
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Después de realizar el entrenamiento con estos valores, se generan los resultados en una tabla
dentro del médulo ‘Evaluate Model’ mostrado en la Figura 5-4. Estos resultados se muestran en la
Tabla 5-3 utilizando el algoritmo ‘Arbol de Decisién Ampliado de dos clases’, en la Tabla 5-4
utilizando el algoritmo ‘Bosque de Decisidon de dos clases’ y en la Tabla 5-5 utilizando el algoritmo
‘Red neuronal de dos clases’.

La exactitud de estos modelos representa la proporcion de las predicciones reales con respecto al
numero total de predicciones. Y se calcula a través de la siguiente formula:

Donde PR = Positivos reales, NR = Negativos reales, FP = Falsos positivos y FN = Falsos negativos.

Los resultados son muy parecidos en cada algoritmo y la exactitud de cada uno es la siguiente:

DROP RISE
DROP 746 717
RISE 1609 1671

Tabla 5-3. Resultados utilizando algoritmo Arbol de Decisién Ampliado de Dos Clases.

DROP RISE
DROP 737 700
RISE 1618 1688

Tabla 5-4. Resultados utilizando algoritmo Bosque de Decisién de Dos Clases

DROP RISE
DROP 750 717
RISE 1605 1671

Exactitud =

Tabla 5-5. Resultados utilizando algoritmo Red Neuronal de Dos Clases

(PR + NR)

(PR + NR + FP + FN)

Algoritmo Arbol de Decisién de Dos Clases: 0,5
Algoritmo Bosque de Decision de Dos Clases: 0,511
Algoritmo Red Neuronal de Dos Clases: 0,51
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Para que un modelo se considere valido debe tener una exactitud de mds de un 50%.

El valor de prediccién positiva o precisién es la proporcidon de casos positivos que el modelo ha
identificado correctamente, y se calcula a través de la siguiente formula:

PR

Precision = ———
PR+ FP
La precision resultante aplicando cada uno de los algoritmos es la siguiente:

- Algoritmo Arbol de Decisién Ampliado de Dos Clases: 0,509
- Algoritmo Bosque de Decision de Dos Clases: 0,511
- Algoritmo Red Neuronal de Dos Clases: 0,51

Para poder tomar una decision sobre que algoritmo elegir es necesario confiar en estas métricas, por
tanto, se ha decidido desplegar un modelo entrenado con el algoritmo red neuronal de dos clases.

5.2. Experimento basado en estrategias de tres medias

moviles.

Este experimento estd basado en la estrategia explicada en el apartado 3.2.2. Al igual que el
experimento anterior, se ha basado en el esquema mostrado en la Figura 5-4.

Los descriptores utilizados para entrenar el modelo han sido los siguientes:

- pos_ma20ma200: posicién de la media mévil de 20 con respecto a la media mdvil de 200.
Los valores posibles pueden ser {ABOVE, BELOW} indicando que la media mévil de 20 puede
estar encima o debajo de la media mévil de 200.

- pos_ma20ma50: posicidn de la media mdvil de 20 con respecto a la media mdvil de 50. Los
valores posibles pueden ser {ABOVE, BELOW} indicando que la media moévil de 20 puede
estar encima o debajo de la media mévil de 50.

- pos_ma50ma200: posicién de la media mdvil de 50 con respecto a la media moévil de 200.
Los valores posibles pueden ser {ABOVE, BELOW} indicando que la media moévil de 50 puede
estar encima o debajo de la media mévil de 200.

La clase a predecir es un posible momento de compra o venta, o un valor neutral, que significa que
no se debe realizar una operacién. El valor de prediccién ha sido obtenido aplicando la estrategia de
manera programatica a lo largo de varios dias y con distintos activos (Microsoft, Tesla, Bayer y
Amazon).

- three_ma_strategy_operation: representa un momento de compra, venta o neutral
aplicando la estrategia de tres medias modviles. Se considera que existe un momento de
compra cuando las media mévil de 20 esta encima de la media mévil de 50, y la media movil
de 50 se sitia por encima de la media mévil de 200; y se considera que existe un momento
de venta si la media mévil de 20 se situa por debajo de la media movil de 50, y la media mévil
de 50 estd encima de la media mavil de 200. En cualquier otro caso se considera operacion
neutral. Los valores posibles pueden ser {BUY, SELL, NEUTRAL}.
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Para predecir esta clase se han aplicado algoritmos de clasificacién multiclase.

Tras realizar el entrenamiento del modelo con estos valores, se generan los resultados en una tabla
de decisidon dentro del mddulo ‘Evaluate Model’ mostrado en la Figura 5-3. Estos resultados se
muestran en la matriz de decisién de la Tabla 5-6 utilizando el algoritmo ‘Arbol de decisién ampliado
multiclase’, en la matriz de decisién de la Tabla 5-7 utilizando el algoritmo ‘Bosque de decisidn
multiclase’ y en la matriz de decisién de la Tabla 5-8 utilizando el algoritmo ‘Red neuronal multiclase’.

BUY 100% 0.0% 0.0%
NEUTRAL | 31.5% 54.3% 14.2%
SELL 0.0% 0.0% 100%

Tabla 5-6. Matriz de decisién usando algoritmo Arbol de Decisién Ampliado Multiclase

BUY 100% 0.0% 0.0%
NEUTRAL | 31.4% 53.9% 14.6%
SELL 0.0% 0.0% 100%

Tabla 5-7. Matriz de decisién usando algoritmo Bosque de Decisién Multiclase

BUY 100% 0.0% 0.0%
NEUTRAL | 31.5% 53.9% 14.6%
SELL 0.0% 0.0% 100%

Tabla 5-8. Matriz de decisidén usando algoritmo Red Neuronal Multiclase

En este caso, para medir la exactitud del modelo de prediccion hay que basarse en las distintas
matrices de decisién, en cada caso la exactitud es superior a los resultados arrojados por la estrategia
mostrada en el apartado 5.1, ya que se aciertan los momentos de compra y venta un 100% de las
veces, también ha disminuido la proporcién de falsos positivos y falsos negativos, ya que en el caso
anterior era de un 50%, y en este caso se ha reducido hasta un 19,5% en el caso de falsos positivos y
hasta un 35,8% en el caso de falsos negativos.
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Esto se debe a que se ha incluido una nueva clase neutral, que reduce el nimero de operaciones
realizadas con esta estrategia, y esto hace que se reduzcan también los casos fallidos, aumentando
los casos exitosos, ya que en los momentos en los que nuestro modelo predice que el valor es neutral
no se puede operar. Ademads, se esta utilizando una estrategia basada en medias moéviles, lo cual
también aumenta la probabilidad de éxito, como se explica en el apartado 3.2, ya que las medias
moviles ayudan a detectar tendencias alcistas, neutrales o bajistas.

En este caso se ha elegido el modelo entrenado con el algoritmo de decisién multiclase, ya que la
exactitud es superior a los demas algoritmos.

5.3. Experimento basado en emociones surgidas de noticias.

Este experimento estd basado en el andlisis de emociones surgidas de noticias, explicado en
profundidad en el apartado 3.3, y al igual que los experimentos mostrados en los apartados 5.1y 5.2
se ha basado en el esquema mostrado en la Figura 5-4.

En este caso solamente se ha utilizado un descriptor para entrenar el modelo:

- emotion: representa la emocion surgida de un conjunto de noticias en un dia concreto. Los
valores posibles pueden ser {POSITIVE, NEUTRAL, NEGATIVE} indicando que el conjunto de
noticias sobre una compaiiia y en ese dia concreto en general han sido positivas, neutrales o
negativas.

La clase a predecir es un posible momento de compra o venta, o un valor neutral, que significa que
no se debe realizar una operacién. El valor de prediccién ha sido obtenido aplicando la estrategia de
manera programatica a lo largo de varios dias y con distintos activos (Microsoft, Tesla, Bayer y
Amazon).

- emotion_operation_type: representa un momento de compra, venta o neutral basado en las
emociones surgidas de noticias en ese dia. Por ejemplo, hoy se han emitido un conjunto de
noticias relacionadas con Apple de las cuales 50 son negativas, y 20 son positivas, por tanto,
en general, la emocién asociada a estas noticias es negativa, y el tipo de operacién sera de
venta, ya que el precio de Apple bajarad. Los valores posibles pueden ser {BUY, SELL,
NEUTRAL}.

Para predecir esta clase se han aplicado algoritmos de clasificacion multiclase.

Tras realizar el entrenamiento del modelo con estos valores, se generan los resultados en una tabla
de decisidon dentro del mddulo ‘Evaluate Model’ mostrado en la Figura 5-4. Estos resultados se
muestran en la matriz de decisién de la Tabla 5-9 utilizando el algoritmo ‘Arbol de decision ampliado
multiclase’, en la matriz de decisiéon de la Tabla 5-10 utilizando el algoritmo ‘Bosque de decisidon
multiclase’ y en la matriz de decisién de la Tabla 5-11 utilizando el algoritmo ‘Red neuronal
multiclase’.
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BUY 100% 0.0% 0.0%
NEUTRAL 3.2% 96.2% 0.7%
SELL 0.0% 0.0% 100%

Tabla 5-9. Matriz de decisién usando algoritmo Arbol de Decisién Ampliado Multiclase.

BUY 100% 0.0% 0.0%
NEUTRAL 3.2% 96.2% 0.7%
SELL 0.0% 0.0% 100%

Tabla 5-10. Matriz de decisién usando algoritmo Bosque de Decisién Multiclase.

BUY 100% 0.0% 0.0%
NEUTRAL 3.2% 96.2% 0.7%
SELL 0.0% 0.0% 100%

Tabla 5-11. Matriz de decisién usando algoritmo Red Neuronal Multiclase.

La exactitud arrojada por los resultados en este caso es superior a los resultados de la estrategia
explicada en el apartado 5.2, y muy superior a los resultados arrojados por la estrategia del apartado
5.1, ya que se aciertan los momentos de compra y venta un 100% de las veces, y disminuye muy
notablemente el porcentaje de falsos positivos y falsos negativos, reduciéndose hasta un 28,3% en el
caso de falsos positivos y hasta un 13,5% en el caso de falsos negativos.

Esta reduccidn en el porcentaje de casos fallidos se debe a que se estd utilizando un solo descriptor
para predecir los momentos de compra o venta, lo que reduce ain mas el nimero de operaciones
que se pueden realizar.

La Tabla 5-12 muestra la exactitud obtenida en los resultados de los distintos experimentos Illevados
a cabo en los apartados 5.1, 5.2 y 5.3, realizando una comparativa de las distintas estrategias
utilizadas. En el caso de la estrategia basada en la posicidon de las medias méviles y los precios no se
contempla la clase neutral, solamente compra (RISE) o venta (DROP).
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BUY NEUTRAL SELL

Estrategia basada en
posicion de medias 51% N/A 49%
moviles y precios

Estrategia basada en

. L . 100% 54.3% 100%
tres medias moviles

Estrategia basada en

. 100% 96.2% 100%
emociones

Tabla 5-12. Comparativa de precisién en cada estrategia utilizada.

La estrategia basada en emociones ofrece una mayor exactitud que las demas, ya que disminuye el
porcentaje de casos fallidos. Aunque, con el objetivo de demostrar la eficacia de los distintos
modelos de prediccidon, se han realizado pruebas a través del analizador de tendencias desarrollado
como endpoint de la APl Market Emotions, cuya implementacidn se explica con mayor detalle en el
apartado 4.1.

Los algoritmos utilizados para entrenar los modelos desarrollados han sido la red neuronal de dos
clases, que ha servido para predecir momentos de compra o venta utilizando la estrategia basada en
la posicion de los precios y las medias moviles, y la red neuronal multiclase para predecir momentos
de compra o venta utilizando las estrategias basadas en emociones surgidas de noticias y la de tres
medias moviles.

5.4. Resultados.

En el presente apartado se comentan los resultados de la experimentacién realizada con el
analizador de tendencias. Debido a la diversidad de activos disponibles, estos experimentos se han
aplicado en activos de distintos sectores, y que sean diferentes a aquellos que se han utilizado para
realizar el entrenamiento de los modelos de prediccidn (Microsoft, Tesla, Amazon y Bayer).

Por tanto, para realizar la experimentacion se ha realizado diversos analisis de tendencias sobre los
activos Walmart Stores (WMT), Google (GOOGL) y Disney (DIS) desde marzo de 2019 hasta
diciembre de 2020.

La compafiia Walmart Stores opera varias cadenas de grandes almacenes de descuento y es el mayor
minorista de ultramarinos de los Estados Unidos. Google ofrece productos y servicios en el sector de
las tecnologias de la informacidn. Disney es la compafiia de entretenimiento mas grande del mundo.

Para cada uno de los activos, se han obtenido las ganancias resultantes de aplicar el analizador de
tendencias, aplicando cada uno de los modelos entrenados en los apartados 5.1, 5.2 y 5.3, y una
combinacion de los resultados generados por los modelos que aplican la estrategia de tres medias
moviles y las emociones surgidas de las noticias. Todo ello con el objetivo de reducir el riesgo de
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operar en un periodo de alta volatilidad (alta incertidumbre), como puede ser el afio 2020, en el que
se declaré la pandemia de coronavirus.

Para generar los graficos de resultados se ha utilizado la herramienta gnuplot®, la cual permite a
través de comandos en Linux, la generacién de cualquier tipo de grafico y su exportacién a un
formato imagen o PDF.

Primero, se muestran los datos asociados al activo Walmart durante el afio 2019, los cuales se
pueden ver en la Tabla 5.13.

PROFIT/LOSS
MONTH MA-PRICE- THREE- NEWS- THREE-MA-AND-NEWS-
POS MA EMOTIONS EMOTIONS
03/19 3 -0,81 -0,81 -0,87 -0,38
04/19 4 3,82 3,82 2,61 2,61
05/19 5 0,81 0,81 -0,92 -0,92
06/19 6 7,98 7,98 6,62 6,62
07/19 7 1,3 1,3 1,02 0,35
08/19 8 4,29 3,02 7,46 7,98
09/19 9 3,32 3,24 -0,3 14
10/19 10 0,21 0,21 -0,35 -0,35
11/19 11 0,96 0,96 0,91 0,91
12/19 12 0,25 0,25 1,13 1,13

Tabla 5-13. Ganancia de Walmart en 2019 aplicando cada estrategia.

PROFIT/LOSS
MONTH MA-PRICE- THREE- NEWS- THREE-MA-AND-NEWS-
POS MA EMOTIONS EMOTIONS

01/20 1 -1,98 -2,32 -3,04 -2,38
02/20 2 -3,38 0 -7,28 0

03/20 3 -3,22 0 -12,3 0

04/20 4 3,03 -4,95 11,91 2,6

05/20 5 0,62 0,62 0,11 0,11
06/20 6 -3,95 -2.25 -1,63 -0,79
07/20 7 8,71 -1,22 1,82 -1,22
08/20 8 8,5 8,5 5,01 5,01
09/20 9 -7,08 -7,08 -4,6 -4,6
10/20 10 -2,2 -2,2 -3,47 -3,47
11/20 11 7,97 7,97 6,33 6,33
12/20 12 -5,54 -5,54 -5,17 -3,79

Tabla 5-14. Ganancia de Walmart en 2020 aplicando cada estrategia.

6 http://www.gnuplot.info/
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La Figura 5-8 muestra la ganancia resultante de las estrategias aplicadas, siendo junio y agosto los
periodos donde se registran mayores beneficios. En el caso de junio un 7,98% de beneficio aplicando
las estrategias basadas en tres medias mdviles y la estrategia basada en las posiciones de los precios
y las medias moviles.

En agosto se registra un 7,46% de beneficio aplicando la estrategia basada en emociones de mercado
y un 7,98% de beneficio aplicando la estrategia combinando tres medias mdviles y emociones de
noticias.

La Figura 5-9 muestra la ganancia registrada en 2020 para Walmart, y los datos asociados se pueden
ver en la Tabla 5-14. En este caso se registra una mayor volatilidad, ya que existen pérdidas y hay
varias estrategias que fallan, registrdndose la mayor pérdida en marzo de 2020 si se aplicase la
estrategia que se basa en las emociones surgidas de noticias. Esto se debe a que en este periodo
existe una gran incertidumbre entre compradores y vendedores, y esto hace que el mercado no se
mueva en una direccidn concreta y sea mas dificil de predecir aplicando cualquier estrategia.

En este periodo de incertidumbre siempre es mas seguro aplicar dos estrategias combinadas, ya que
si ambas se ponen de acuerdo hay una mayor probabilidad de éxito. No obstante, la combinacién de
estrategias ofrece menos oportunidades de operar que las demas, solamente se debe usar para
reducir el riesgo en periodos de alta volatilidad. La incertidumbre viene desencadenada por un
evento, en este caso, la pandemia de Coronavirus.

La minima pérdida total durante este afio viene dada por la combinacidn de la estrategia de tres
medias moviles y la estrategia basada en emociones surgidas de noticias.

Comparativa de estrategias de mercado (Walmart Stores) - 2019
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Figura 5-8. Andlisis de tendencias de Walmart en 2019.
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Figura 5-9. Andlisis de tendencias de Walmart en 2020.

A continuacién, se comentan los resultados obtenidos para el activo Google, los datos asociados a
2019 se pueden ver en la Tabla 5-15. La Figura 5-10 muestra pérdidas cercanas al 10% en los meses
de mayo vy julio de 2019 aplicando la estrategia basada en medias moviles y precios. Esta estrategia
puede ser muy arriesgada, ya que siempre toma la decision de comprar o vender y no existen
tendencias neutrales. Al aplicar la estrategia basada en emociones, se detectan pérdidas en los
meses de junio y septiembre, pero que se ven compensadas por las ganancias obtenidas los meses
de abril y julio. Al igual que en el caso de Walmart en 2020, la menor pérdida en este caso, y por
ende la reduccion del riesgo asociado viene dada por la combinacién de estrategias.

PROFIT/LOSS
MONTH MA-PRICE-  THREE- NEWS- THREE-MA-AND-NEWS-
POS MA EMOTIONS EMOTIONS

03/19 3 0,16 0 1,74 0
04/19 4 8,1 8,1 7,97 7,97
05/19 5 -9,46 -2,44 -2,51 0,8
06/19 6 -3,51 0 -5,21 0
07/19 7 -9,94 11 4,01 0,17
08/19 8 5,03 0,44 -0,1 0,6
09/19 9 4,82 4,82 -6,11

10/19 10 4,53 4,53 8,99 -1,16
11/19 11 3,13 3,13 0,95 -0,12
12/19 12 3,94 3,94 0,88 3,65

Tabla 5-15. Ganancia de Google en 2019 aplicando cada estrategia.
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PROFIT/LOSS
MONTH MA-PRICE-  THREE- NEWS- THREE-MA-AND-NEWS-
POS MA EMOTIONS EMOTIONS

01/20 1 6,25 6,25 0,66 0,66
02/20 2 -11,3 -11,3 9,29 -5,04
03/20 3 -10,29 -8,01 -3,59 -8,01
04/20 4 -12,04 -9,98 16,25 0

05/20 5 7,11 0 3,53 0

06/20 6 -5,79 -3,78 -5,38 -5,34
07/20 7 6,68 6,68 -2,04 1,23
08/20 8 10,56 10,56 6,78 9,33
09/20 9 -11,42 -11,86 -4,21 -4,86
10/20 10 4,63 0 7,42 0

11/20 11 10,01 10,01 3,45 5,82
12/20 12 -3,29 -3,29 4,09 -0,27

Tabla 5-16. Ganancia de Google en 2020 aplicando cada estrategia.

La Tabla 5-16 muestra los resultados asociados a Google en el afio 2020 y la grafica asociada se
muestra en la Figura 5-11. Durante el mes de abril se registra una ganancia de un 16,25% empleando
la estrategia basada en emociones, lo cual prueba su eficacia en los momentos en los que la
estrategia de tres medias mdviles no es capaz de detectar una tendencia.

En este caso, la menor pérdida viene dada por el uso de la estrategia basada en emociones surgidas
de noticias.
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Figura 5-10. Andlisis de tendencias de Google en 2019.
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Figura 5-11. Andlisis de tendencias de Google en 2020.

Finalmente, se comentaran los resultados asociados al activo Disney, los cuales representan los

porcentajes de ganancia obtenidos a través aplicando el analizador de tendencias al activo Disney. La

Tabla 5-17 muestra los resultados obtenidos en el afio 2019, y la Tabla 5-18 muestra los obtenidos en
el ano 2020.

PROFIT/LOSS

03/19
04/19
05/19
06/19
07/19
08/19
09/19
10/19
11/19
12/19

MONTH MA-PRICE-

Tabla 5-17.

POS
-5,58
23,81
-3,06
5,15
2,31
-2,82
-4,65
0,03
14,1
-4,54

THREE-
MA

-2,89
55
-3,06
5,15
2,31
-4,68
0
0
2,94
-4,54

NEWS- THREE-MA-AND-NEWS-
EMOTIONS EMOTIONS

-0,88 -1,79
23,81 55
-0,85 -0,85
591 591
0,27 0,27
5,05 1,14
-0,41 0
-2,32 0
13,94 3,95
-2,62 -2,62

Ganancia de Disney en 2019 aplicando cada estrategia.
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PROFIT/LOSS
MONTH MA-PRICE-  THREE- NEWS- THREE-MA-AND-NEWS-
POS MA EMOTIONS EMOTIONS

01/20 1 -5,34 -2,82 5,23 -2,69
02/20 2 -4,78 0 5,07 0
03/20 3 2,23 11,68 38,89 21,71
04/20 4 1,03 -15,43 -0,28 -3,76
05/20 5 -0,79 4,57 -15,23 2,27
06/20 6 -3,97 0 -10,25 0
07/20 7 -1,61 3,25 3,03 1.2
08/20 8 -5,04 -0,8 -4,53 -0,8
09/20 9 -4,57 -5,86 -5,17 -5,02
10/20 10 -1,43 -0,32 -2,33 1,63
11/20 11 22,47 6,33 10,5 6,72
12/20 12 21,23 21,23 21,23 21,23

Tabla 5-18. Ganancia de Disney en 2020 aplicando cada estrategia.

La Figura 5-12 muestra que aplicando las estrategias basadas en emociones y la estrategia que utiliza
la posicién de las medias moviles y el precio los beneficios totales obtenidos durante el afio 2019 son
muy superiores a las pérdidas. Si se aplica la estrategia basada en tres medias moéviles o la
combinacion de la estrategia basada en tres medias méviles y la estrategia basada en emociones se
registran menos tendencias, y por tanto, se registran también menos beneficios. Esta combinacién
solamente debe utilizarse durante aquellos periodos de mucha incertidumbre en el mercado.
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Figura 5-12. Analisis de tendencias de Disney en 2019.
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Durante el afio 2020, mostrado en la Figura 5-13, el analizador de tendencias registra una pérdida del
15,43% aplicando la estrategia basada en tres medias méviles durante el mes de abril, y pérdidas del
15,23% vy el 10,25% durante los meses de abril y junio aplicando la estrategia basada en emociones.
El resto de meses no se aprecian pérdidas tan significativas, y ademas se aprecia un beneficio del
38,89% aplicando la estrategia basada en emociones durante el mes de marzo, lo cual refuerza la
eficacia de esta técnica. No obstante, en este periodo, aun habiéndose obtenido este potencial
beneficio, se recomienda la combinacidén de técnicas, ya que si fallase alguna de las estrategias la
combinacion con otra resultaria en una disminucién del riesgo.
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Figura 5-13. Analisis de tendencias de Disney en 2020.

Con el objetivo de realizar una comparativa mas fiable para cada uno de los activos que se han
analizado, se muestra a continuacion el total de ganancia por operacién de los afos 2019 y 2020, el
cual se ha calculado de la siguiente manera:

Ganancia total obtenida durante un ano

Ganancia/operacion = - - —
/op N2 de operaciones realizadas durante un afio

La Figura 5-14 muestra la ganancia por operacién para los activos de Walmart, Google y Disney

recogidos durante el afio 2019. Durante este afio no se registraron pérdidas debido a que no hubo

una alta volatilidad en el mercado. Las mayores ganancias se obtuvieron a través de la estrategia

basada en la posicidn de precios y medias méviles y la estrategia de tres medias mdviles.

Por ultimo, en la Figura 5-15 se recoge el total de ganancia por operacion realizada para cada activo
durante el afio 2020. El mayor porcentaje de beneficio por operacidn es el registrado por Disney, con
un 2,18% de ganancia por operacion aplicando la estrategia basada en tres medias méviles. No
obstante, esta misma estrategia no funciona en el activo Google, con una pérdida de un 1,63% por
operacion realizada. Debido a la alta incertidumbre registrada, la Unica estrategia que permite
obtener beneficio y no registra pérdidas es la estrategia combinada de tres medias moviles y
emociones surgidas de noticias.
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Capitulo 6. Conclusiones y trabajo futuro.

Este es el Ultimo capitulo de la presente memoria, el cual muestra al lector las conclusiones que se
han obtenido de la realizacién de este trabajo, asi como las propuestas futuras que se pretenden
realizar para ampliar la funcionalidad de la aplicacién aqui propuesta.

6.1. Conclusiones.

En este trabajo se ha presentado una APl que permite analizar tendencias de mercado que han
ocurrido en el pasado basandose en estrategias relacionadas con el indicador de medias moéviles, el
cual proviene del andlisis técnico, y se propone un nuevo indicador relacionado con las emociones
que surgen de las noticias que se emiten diariamente. También permite obtener los indicadores de la
fecha actual relacionados con las estrategias mencionadas.

Se concluye que, en el periodo de 2019, donde se registra una menor volatilidad, esto es, una menor
incertidumbre entre compradores y vendedores, la aplicacion de cualquier estrategia supone un
riesgo controlado, excepto en la estrategia que utiliza la posicién de los precios y las medias méviles,
ya que esta estrategia debe tomar siempre una decision de compra o venta, y no detecta periodos
neutrales, por lo que es mas arriesgada. Las demas estrategias, al detectar tendencias neutrales, no
detectan tantos momentos de compra o venta, y por ello, a pesar de obtener un menor beneficio,
permiten gestionar mejor el riesgo, ya que se controlarian mejor las perdidas.

Si se decide utilizar la estrategia basada en emociones, se detectaran mads tendencias de compra o
venta, ya que la emociones influyen enormemente en el mercado.

En un periodo de mayor volatilidad, como el afio 2020, se debe gestionar mejor el riesgo derivado de
la incertidumbre, y por ello, se requiere combinar dos estrategias como son la estrategia de tres
medias moéviles y la estrategia basada en emociones, esto harad que se gestione mejor el riesgo, pero
a costa de obtener un beneficio menor.

Los estudios realizados demuestran que el nuevo indicador basado en emociones ofrece resultados
prometedores, sobre todo en periodos donde no existe una alta incertidumbre.

6.2. Ampliaciones futuras.

Como ampliaciones futuras se propone la ampliacién del analizador de tendencias, afiadiéndole
varios rankings que permitan detectar aquellos activos que en un dia concreto tienen mas
probabilidades de subir o bajar segin una estrategia. Por ejemplo, que activos tienen mas
probabilidades de subir si se opera bajo una estrategia basada en emociones surgidas de noticias.
Igualmente, se puede aplicar el analizador de tendencias a un bréker electrénico real para conocer el
comportamiento de este analizador en condiciones reales y poder desarrollar un bot de trading
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electrénico que permite operar de manera automatica eligiendo una estrategia u otra segun la
volatilidad.

También es necesario, en la aplicacion web, mostrar cada uno de los gréficos de velas japonesas
asociados a las tendencias mostradas, e indicar de alguna forma (por ejemplo, a través de un color)
gue tipo de estrategia se estd analizando en cada vela.
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Anexo I. Diagrama de clases de microservicio NewsEmotions.

AssetController

- assetService: AssetService

+ getAssetFromTicker(ticker: String): ResponseEntity

«interface»
AssetService
)

AssetServiceImpl

- assetRepo: AssetRepository

+ findByTicker1(ticker1: String): Asset
+ getRankingByEmotions(): List<Asset>

+ save(asset: Asset): void

«interface»
AssetRepository

«interface»

NewsEmotionsRepository

Asset
id: Long
name: String
ticker: String
country: String
industry: String
sector: String
hasNews: boolean
createdAt: Date
ipoDate: Date
exchange: String
emotions: List<Emotions>
haslmportedEmotions: boolean
haslmportedCandles: boolean

}e,f_.—j -

+ importDailyEmotionsByDate(ticker: String, from: Date, to: Date): ImportDailyEmotionsResponse

DataCollectorController

- stockNewsDataCollectorService: StockNewsDataCollectorService

- assetService: AssetService

+ importAllIEmotionsFromAsset(ticker: String): ResponseEntity

/ + importAllTickers(): ResponseEntity

«interface»

LS

StockNewsDataCollectorService

StockNewsDataCollectorServiceImpl

assetRepo: AssetRepository
emotionRepo: NewsEmotionsRepository
stockNewsApiKey: string
stockNewsRootApiUrl: string

NewsEmotionsController

+ emotionService: EmotionService

+ getEmotionsByTicker(ticker: String): ResponseEntity
+ getEmotionByTickerAndDate(ticker: String, date: Date): ResponseEntity
+ getEmotionsBetweenTwoDates(ticker: String, from: Date, to: Date): ResponseEntity

«interface»
EmotionService

o

+ importAllTickers(): ImportAllTickersResponse

ImportAllTickersResponse

setAssetFromTicker(asset: Asset, ticker: Ticker): Asset

getAllTickersResponse(): List<Ticker>

getDailyEmotionsResponse(from: Date, to: Date, ticker: String, pageNumber: int): ImportDailyEmotionsResponse
saveDailyEmotions(ticker: String, dailyEmotions: List<DailyEmotions>, apiName: String, asset: Asset): ImportDailyEmotionsResponse
setNewsEmotionFromDailyEmotion(emotion: Emotion, dailyEmotion: DailyEmotion, asset: Asset, apiName: String): NewsEmotion
calculateNewsEmotionScore(positive: int, negative: int): String

———

—

~

- createdTickers: int - saved: int

- updatedTickers: int - updated: int

- succesfullyProcesed: int
- processedWithErrors: int

ImportDailyEmotionsResponse

o+ o+

o4+ 4+ 4+ 4+ o+

[

NewsEmotion
id: Long
asset: Asset
emotionScore: Double
positive: Integer
neutral: Integer
negative: Integer
emotionLabel: String
createdAt: Date
publishedAt: Date
apiName: String

NewsEmotionsServiceImpl
+ sentimentRepo: NewsEmotionsRepository

+ findAll(): List=NewsEmotion=>

+ findByAssetBetweenTwoDates(asset: Asset, from: Date, to: Date): List<NewsEmotion>
+ findByAssetAndDate(asset: Asset, monthDay: Date): NewsEmotion

+ save(sentiment: NewsEmotion): void

+ findByAsset(ticker: String): List<NewsEmotion>

«interfaces»
NewsEmotionsRepository




Anexo II. Diagrama de clases de microservicio MarketEmotions.

AnalyticsController

- analyticsService: AnalyticsService

DataCollectorController

+ getCurrentDaylndicators(ticker: String): ResponseEntity

- alphavantageDataCollectorService: AlphavantageCollectorService

+ analyzeTrends(ticker: String, from: Date, to: Date): ResponseEntity

+ importCandles(ticker: String): ResponseEntity

«interface»
AnalyticsService 3
A lvd

«interface»
AlphavantageCollectorService

«interface»
CandleRepository |

«interface»
TickerRepository

AnalyticsServicelmpl

- maAndPricelndicatorApiUrl: String

- maAndPricelndicatorApiKey: String

- threeMalndicatorApiUrl: String

- threeMalndicatorApiKey: String

- newsEmotionsIndicatorApiUrl: String

- newsEmotionsindicatorApiKey: String

- threeMaAndNewsEmotionsindicatorApiUrl: String
- threeMaAndNewsEmotionsindicatorApiKey: String
- threeMaAndNewsEmotionsindicatorApiKey: String
- assetsUrl: String

- newsEmotionUrl: String

L AlphavantageCollectorServicelmpl
- apiManagerUrl: String

- alphavantageApiKey: String

- alphavantageApiUrl: String

- newsEmotionsApiUrl: String

+ importCandles(ticker: String): ImportCandlesResponse

+ importRecentCandles(ticker: String): ImportCandlesResponse

- getAllCandlesResponse(ticker: String, outputSize: String): List<Candle>

- calculatePriceDirection(open: double, close: double): String

- calculatePriceBehavior(previousDayCandle: Candle, candle: Candle): String

- setMovingAveragesPositions(previousDayCandle: Candle, candle: Candle): void

- setNewsEmotionsindicator(previousDayCandle: Candle, candle: Candle): void
- setThreeMaAndNewsEmotionsindicator(candle: Candle): void
- getMovingAverage(periodNumber: int, ticker: String): Map<String, Double>

+ analyzeTrend(ticker: String, from: Date, to: Date): Map<String, AnalyticsResponse>

+ getCurrentDaylndicators(ticker: String): Map<String, String>

- setResponse(previousCandle: Candle, candle: Candle, params: AnalyticsParams,
analyticsResponse: AnalyticsResponse, tradinglndicator: String, candlesSize: int, numCandles: int): Map<String, String>

- checklfTickerHasImportedEmotionsAndCandles(ticker: String): void
- getTickerFromAsset(ticker: String): void

- calculateProfit(upTrend: boolean, operationOpenPrice: double, operationClosePrice: double): double

- getindicatorTradingWithMaAndPricePosition(candle: Candle, headers: HttpHeaders): String

- getindicatorTradingWithThreeMaPositions(candle: Candle, headers: HttpHeaders): String

- getindicatorTradingWithNewsEmotions(candle: Candle, headers: HttpHeaders): String

- getindicatorTradingWithThreeMaAndNewsEmotions(maAndPricePositionIndicator: String, threeMalndicator: String, newsEmotionsindicator: String): String

- importEmotions(ticker: String): void

- setThreeMovingAveragesindicator(previousDayCandle: Candle, candle: Candle): void

Candle

-id: Long

- ticker: String

- emotion: String

- ipoDate: Date

- createdAt: Date

- open: double

- high: double

- low: double

- close: double

- adjustedClose: double

- volume: double

- ma200: double

- ma50: double

- ma20: double

- posMa20Ma50: double

- posMa20Ma200: double

- posMa50Ma200: double

- posPriceMa20: double

- posPriceMa50: double

- posPriceMa200: double

- priceDirection: String

- priceBehavior: String

- threeMaStrategyOperation: String
- emotionOperationType: String
- malndicatorOrEmotionOperationType: String

91




Resumen/Abstract

En esta memoria se va a reflejar con detalle el proceso de realizacion
de la aplicacion “analizador de tendencias de mercado”, que utiliza
varias estrategias de mercado basadas en indicadores técnicos vy
emociones surgidas de noticias. Para ello, se han aplicado técnicas de
desarrollo basadas en microservicios, junto con experimentos
realizados en Azure Machine Learning, con el objetivo de entrenar
modelos predictivos que den soporte a la APl de analisis de
tendencias para poder predecir mejor el comportamiento del
mercado. Todo el despliegue se ha realizado a través de Openstack
en una infraestructura back-end basada en contenedores de Docker.

This report will reflect the development of the “trend market
analyzer”. Which uses several market strategies based on technical
indicators and emotions from the news. To this effect, several
development techniques based on microservices have been applied.
Among other experiments performed on Azure Machine Learning. In
order to predict the market behaviour in a better way, several
predictive models that support the trend analysis APl have been
trained. The deployment has been performed through Openstack on
a based on Docker containers backend infrastructure.
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