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Resumen Ejecutivo

El presente trabajo tiene como objetivo desarrollar estrategias de trading al-
goritmico empleando métodos propios del tratamiento digital de senales, en
concreto, el filtrado mediante filtros paso-bajo. La eficacia de estas estrategias
se evaluara a través de un backtesting utilizando datos histéricos de cotizacio-
nes de acciones. Posteriormente, se aplicaran técnicas de optimizacién numérica
para mejorar su rendimiento. Finalmente, se llevara a cabo un analisis estadisti-
co para verificar su validez.

Abstract

The present work aims to develop algorithmic trading strategies using methods
from digital signal processing, specifically low-pass filtering. The effectiveness
of these strategies will be evaluated through backtesting using historical stock
price data. Subsequently, numerical optimization techniques will be applied to
improve their performance. Finally, a statistical analysis will be conducted to
verify their validity.

Resum Executui

El present treball té com a objectiu desenvolupar estrategies de trading al-
gorismic emprant metodes propis del tractament digital de senyals, en con-
cret, el filtratge mitjancant filtres passa-baix. L’eficacia d’aquestes estrategies
s’avaluara a través d'un backtesting utilitzant dades historiques de cotitzacions
d’accions. Posteriorment, s’aplicaran tecniques d’optimitzacié numerica per mi-
llorar el seu rendiment. Finalment, es dura a terme una analisi estadistica per
verificar la seva validesa.
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RESUMEN EJECUTIVO

La memoria del TFG/TFM del Grado en Ingenieria de Tecnologias y Servicios de Telecomunicacion debe desarrollar en el texto los siguientes
conceptos, debidamente justificados y discutidos, centrados en el ambito de la ingenieria de telecomunicacion.

CONCEPT (ABET) CONCEPTO (traduccion) ¢Cumple? ¢Donde?
(s/N) (paginas)
1. IDENTIFY: 1. IDENTIFICAR:
1.1. Problem statement and opportunity 1.1. Planteamiento del problema y oportunidad S 4
1.2. Constraints (standards, codes, needs, 1.2. Toma en consideracion de los condicionantes (normas
requirements & specifications) técnicas y regulacion, necesidades, requisitos y S 4
especificaciones)
1.3. Setting of goals 1.3. Establecimiento de objetivos S 19
2. FORMULATE: 2. FORMULAR:
2.1. Creative solution generation (analysis) 2.1. Generacion de soluciones creativas (analisis) S 19-29
2.2. Evaluation of multiple solutions and decision- 2.2. Evaluacidon de multiples soluciones y toma de decisiones s 3038
making (synthesis) (sintesis)
3. SOLVE: 3. RESOLVER:
3.1. Fulfilment of goals 3.1. Evaluacidn del cumplimiento de objetivas S 39
3.2. Overall impact and significance {contributions 3.2. Evaluacion del impacto global y alcance (contribuciones y s 39
and practical recommendations) recomendaciones practicas)
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1 Introduccion

El Tratamiento Digital de Senales (TDS) es una rama de las telecomunicaciones
que se encarga del andalisis y el procesamiento de senales digitales como pueden ser
audio, imagen o video. El TDS permite extraer o modificar informacién relevante de
las senales, por ejemplo, mediante el uso de filtros, que permiten extraer componen-
tes especificos de las senales.

Podemos ver aplicaciones del TDS en diversos campos como la biomedicina, la
ingenieria electrénica, las telecomunicaciones, en el control de sistemas, en multime-
dia... En nuestro caso, nos centraremos en su aplicacién a las finanzas y, en concreto,
en el trading algoritmico, que se puede definir como el desarrollo y ejecucién de sis-
temas de compra y venta en los mercados financieros, mediante el uso de algoritmos
informaticos.

La idea de aplicar el TDS en este campo en concreto surge debido a las similitudes
en el tipo de senal respecto a las senales con las que se puede trabajar en telecomu-
nicaciones. Las senales financieras, que en nuestro caso seran acciones de bolsa, son
digitales por naturaleza, ya que los datos de cotizaciones estan estructurados como
datos muestreados en intervalos de tiempo uniformes (diarios, semanales, mensua-
les...). Ademsds, fluctian con el tiempo y presentan un caricter no determinista, es
decir, son procesos estocasticos como podria ser una senal de voz.

Por tanto, las técnicas que se emplean en el TDS también pueden ser aplicadas
a los mercados financieros. En este trabajo desarrollaremos varios indicadores técni-
cos, es decir, herramientas matematicas para evaluar y predecir el comportamiento
futuro de los precios de los activos financieros, que construiremos ayudandonos del
TDS. En concreto, haremos uso de filtros paso-bajo como pueden ser el filtro media
movil o el butterworth, para generar senales de compra y venta de acciones.

Una vez desarrollemos la estrategia de trading, realizaremos un backtesting con
datos histéricos de cotizaciones de acciones para ver cémo se ha comportado nuestro
sistema en el pasado. Ademds, llevaremos a cabo una optimizacién numérica para es-
timar los parametros éptimos de los indicadores técnicos. Posteriormente validaremos
dicho sistema mediante métodos estadisticos como la simulacién de casos extremos
o los andlisis de dependencia y sensibilidad de la estrategia de trading. Todas estas
pruebas nos ayudaran a decir si la estrategia es valida para implementarse en tiempo
real.

Todos las gréficas de este trabajo son de elaboracién propia, creadas con la libreria
de graficacion plotly. Respecto a los datos de las cotizaciones de acciones, se han
obtenido mediante la libreria de Python yfinance.
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2 Conceptos Basicos del Tratamiento Digital de Senales

En esta seccién revisaremos los conceptos del TDS que usaremos a lo largo del
trabajo. Para una visién més en profundidad de estos temas, consultar [9].

2.1. Filtro digital

Un filtro digital es un sistema que procesa senales digitales para modificar ciertas
caracteristicas de una senal de entrada z[n| y obtener una senial de salida y[n]. Existen
diversos tipos de filtros digitales: paso-bajo, paso-alto, paso-banda y elimina-banda.
Cada uno de estos filtros estd diseniado para permitir o atenuar ciertas frecuencias
de la senal de entrada z[n].

x[n] ———— | Filtro Digital — y[n]

Figura 1: Relacién entre la senial de entrada x[n] y la senal de salida y[n] a través de
un filtro digital.

Alternativamente, podemos definir un filtro digital como la relacién entre la senal
de entrada, z[n], y la de salida, y[n], mediante una ecuacién en diferencias con la
siguiente forma [10]:

M N
ylnl = bizln—i] = > ajyln — j] (1)
i=0 J=1

donde b; y a; representan los coeficientes del filtro. La eleccién de estos coeficientes
serd clave a la hora de disenar los filtros y es el tema central de este trabajo. La
ecuacion implica que nuestro sistema debe de ser causal, lineal e invariable en el
tiempo. Las aplicaciones que desarrollaremos haciendo uso de estos filtros cumplen
dichas condiciones.

2.2. Respuesta al Impulso

Otra forma de caracterizar un filtro digital es mediante su respuesta al impulso
h[n], que es la respuesta del sistema al introducir un impulso unitario §[n].

Figura 2: Relacién entre la sefial de entrada x[n] y la sefial de salida y[n] a través de
la respuesta al impulso h[n].

Para obtener la senal de salida y[n] a partir de la senal de entrada z[n] y la
respuesta al impulso h[n| haremos uso de la famosa operacién de la convolucién, que
en este contexto serd discreta (o digital).
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Definicién 1 La Convolucion Discreta (x * h)[n] de dos secuencias discretas x[n] y
hin] se define como:

o0

yln) = (xxh)ln] = Y alk]-hin — k] (2)
k=—o00
donde x[n] y h[n] son secuencias discretas y (x x h)[n] representa el valor de la
convolucion discreta en el indice n.

Por tanto, si conocemos la senal de entrada y la respuesta al impulso de nuestro
filtro digital, podremos obtener la senial de salida a través de la convolucién.

2.3. Respuesta en Frecuencia

Es una practica muy comun en el TDS analizar las senales en el dominio de la
frecuencia. Gran parte de la utilidad del filtrado digital reside en que nos permite
modificar ciertos componentes frecuenciales de la senal de entrada, luego es necesario
examinar las senales en el dominio frecuencial ademés de en el dominio temporal.
Para esta tarea, haremos uso de la Transformada de Fourier para senales discretas
(la DTFT):

Definicién 2 La Transformada de Fourier en Tiempo Discreto (DTFT) de una
secuencia x[n] se define como:

oo

Flafnly = X() = Y an]e " 3)
n=-—o0o
donde w es la frecuencia angular (en radianes por muestra) y X (e7°) es la funcion
de transformada de Fourier en tiempo discreto de x[n].

Una propiedad fundamental de las senales en tiempo discreto es que la convo-
lucién en el dominio del tiempo se convierte en multiplicaciéon en el dominio de la
frecuencia, expresada matematicamente de esta formas:

Fllzxh)ln]} = X (/) - H(e!) (4)

Esta propiedad nos serd muy ttil a la hora de realizar el filtrado, ya que la forma
de proceder serd transformar las senales al dominio de la frecuencia, multiplicarlas,
y transformarlas inversamente al dominio del tiempo. Esto es computacionalmente
mas eficiente que la convolucién gracias a la FFT o Transformada Rapida de Fou-
rier que consiste en un algoritmo optimizado para transformar senales discretas en
tiempo discreto. Para mds informacién sobre la FFT, consultar [5].

La funcién H(e’*) en es la transformada de la respuesta impulsiva del filtro,
h[n], y recibe el nombre de respuesta en frecuencia y nos servird para caracterizar
las modificaciones que realiza el filtro en los componentes frecuenciales de la senal.

2.4. Funcion de Transferencia

El nimero de coeficientes b; y a; de un filtro digital es proporcional a la com-
plejidad de dicho filtro. Frecuentemente nos encontraremos con filtros que poseen
numerosos coeficientes y lidiar con las ecuaciones en diferencias como en resulta



Tratamiento Digital de Senales Financieras

tedioso en estos casos. Una forma alternativa de expresar los coeficientes del filtro es
mediante la funcion de transferencia del filtro. Para definir este concepto, introduci-
remos primero la Transformada Z:

Definicién 3 La Transformada Z de una secuencia discreta x[n] se define como:

o0

X(z)=Z{z[n)} = > an)z" (5)
donde z es una variable compleja y X (z) es la funcion de Transformada Z de

La Transformada Z es una generalizacién de la Transformada de Fourier en Tiem-
po Discreto y posee algunas de sus propiedades como la de que la convolucién en el
dominio del tiempo es una multiplicacién en el dominio transformado (o dominio z):

Z{(zxh)[n]} = X(2) - H(z) (6)

Equipados con la Transformada Z, podemos abordar el problema de las tediosas
ecuaciones en diferencias para filtros complejos. Si transformamos la respuesta al
impulso h[n] a su dominio Z, obtenemos la llamada Funcién de Transferencia, H (z):

Definicién 4 La funcion de transferencia H(z) de un filtro digital se expresa como
un cociente de polinomios B(z) y A(z) ponderado por los coeficientes del filtro b; y
Qg

H(z) = sz\io bz " _ bo+biz b +boz 24 4 by M B(2)

Zé\]:o ajz=3  ao+ a1zl Fagz 24 - dayz N A(2)

(7)

De esta forma simplificamos el disenio y el analisis del filtro digital al estudio de los
coeficientes a; y b; en los polinomios B(z) y A(z). La funcién de transferencia es clave
para el diseno del filtro, especificamente, la eleccién de los coeficientes, aunque de
cara a la implementacién en tiempo, seguiremos usando las ecuaciones en diferencias

(-

2.5. Frecuencia de Corte

A continuacién, definiremos un concepto clave que sera la base del diseno de los
filtros digitales que llevemos a cabo y, por tanto, de los indicadores técnicos que
usemos en los sistemas de trading algoritmico. Se trata de la frecuencia de corte.

Definicion 5 La frecuencia de corte, w. de un filtro es la frecuencia a la cual la
respuesta del filtro se encuentra en un valor de atenuacion igual a - 3dB respecto a
la ganancia mdxima o minima del filtro.

De cara a la implementacién préactica, lo que haremos serd emplear funciones de
Python que nos permitan obtener los coeficientes de un filtro especifico a partir de su
frecuencia de corte w,.. Por tanto, éste sera el parametro clave de nuestros sistemas
de trading, y nuestra tarea serd encontrar el w, 6ptimo que méaximice la rentabilidad
de la estrategia. Ademads, lo usaremos como parametro comun para armonizar los
diferentes filtros y por tanto, las estrategias que desarrollemos. Hablaremos mas
sobre este tema en la seccion 4.



Tratamiento Digital de Senales Financieras

Frecuencia de Corte

Magnitud {(dB)

Frecuencia Normalizada

Figura 3: Filtro paso-bajo con w. = 0.5

3 Filtros digitales

En esta seccién nos centraremos en el disefio de los filtros digitales que usare-
mos posteriormente para nuestras estrategias de trading. Analizaremos su respuesta
en frecuencia, que es la que mas informacién nos proporcionara sobre su comporta-
miento, asi como su implementacion en tiempo y su funcién de transferencia. Todos
los filtros con los que trabajaremos seran paso-bajo, ya que nuestro objetivo serd
suavizar la senal financiera (o de bolsa).

3.1. SMA: Simple Moving Average

Nuestro primer filtro es la media mévil simple o SMA (simple moving average). Se
trata de un promediado temporal de las iltimas N muestras de la senal. La respuesta
al impulso de este filtro es la siguiente:

1 N-1
il = 37 3 ol =4 (5)

En la figura que se muestra a continuacion podemos apreciar el filtrado que realiza
la SMA sobre una senal de bolsa:

Media Movil Simple

variable
Sefial
—— SMA

Precio

Jul 2021 Jan 2022 Jul 2022 Jan 2022 Jul 2023 Jan 2024
Fecha

Figura 4: Suavizado con una SMA de 20 periodos



Tratamiento Digital de Senales Financieras

Cuanto mayor sea la ventana de promediado, o como se suele decir, el periodo de
la media mévil, N, mayor serd el suavizado de la sefial (aunque también tendra mas
lag). Es un filtro muy bésico, simple de calcular, y altamente utilizado en el mundo
del trading.

Otra forma de entender el filtrado que realiza la media mévil es mediante su
respuesta en frecuencia, que viene dada por la siguiente expresién [7]:

1 sin (%)

N sin (%)

H(e)| = (9)

Hemos tomado exclusivamente el modulo de H(e’?) ya que en nuestro caso, y
durante todo este trabajo, la informacién de la fase del filtro no nos sera relevante.
Representaremos la respuesta en frecuencia en decibelios de la siguiente forma:

A(w)(dB) = 101logy |H (e')|? (10)

Respuesta en Frecuencia SMA

Magnitud (dB)

NN

Frecuencia Normalizada

Figura 5: Respuesta en frecuencia de una SMA de 20 periodos

Respecto al disefio del filtro, la funcién de transferencia del filtro media mdvil
tiene la siguiente forma:

1 N-1
H(z) = & d o (11)
n=0

donde A(z) = 1y B(z) es un polinomio de orden N, cuyos coeficientes b; son todos
iguales y valen % Como hemos comentado anteriormente, usaremos la frecuencia de
corte w. para armonizar todos los filtros que disefiemos, es decir, compararemos
los diferentes filtros digitales a partir de una misma frecuencia de corte. Por tanto,
necesitamos disenar el filtro SMA a partir de w,. en lugar de con el periodo N. Si
hacemos |H(e/*)|? = 1 (el equivalente a -3dB) y haciendo algunas manipulaciones
algebraicas [2], llegamos a:

sin (N;C) - \]/\; sin (%) ~0 (12)

que podemos resolver mediante métodos numéricos. Para esta tarea, hemos hecho
uso del método de Newton para obtener los ceros de la funcién y despejar N.
La implementacion en Python es la siguiente:




© ® N O s W N =

e e e
w N = O

o ot s W N =
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Algoritmo 1 Método de Newton para obtener el periodo N de la SMA a partir de
la frecuencia de corte we:

# Metodo de Newton para obtener el perido de la SMA a
# partir de la frecuencia de corte

from math import pi, cos, sin, sqrt

def N_sma(wc):
WC = wc*pil
func = lambda N: sin(wc*xN/2) - (N/sqrt(2))*(sin(wc/2))
deriv = lambda N: (wc/2)*cos(wc*xN/2)-(1/sqrt(2))*sin(wc/2)
N_0 = pi/wc

return int (np.round(newton(func, N_O, deriv)))

Para finalizar con el filtro SMA, lo implementaremos en el dominio del tiempo,
y en funcién de la frecuencia de corte, de la siguiente forma:

Algoritmo 2 Implementacion temporal de un filtrado con una SMA a partir de la
frecuencia de corte:

# Filtro media movil en funcion de la frecuencia de corte

def sma(x, wc):
N = N_sma(wc)
y = pd.Series(x).rolling(N) .mean ()
return y

3.2. EMA: Exponential Moving Average

La SMA es un caso especifico de un filtro FIR o de respuesta al impulso finita.
Otro tipo de media mévil es la media mévil exponencial o EMA (exponential moving
average). Este filtro es de respuesta al impulso infinita, ITR, y pondera los datos més
recientes, decayendo exponencialmente con el tiempo. Su respuesta al impulso tiene
la siguiente expresion:

hin] = a(l —a)" (13)

donde « es el factor de suavizamiento, un niimero entre 0 y 1. La EMA reacciona
maés rapido a los cambios en el precio que la SMA, aunque presenta un menor sua-
vizado de la senal. Cuanto més cercano a 1 sea «, con mayor rapidez reaccionard el
filtro a los cambios en el precio. Otra forma alternativa de expresar el filtro EMA es
mediante la ecuacién en diferencias que se muestra a continuacién [7]:

ylnl = ax[n] + (1 - a)y[n — 1] (14)

Se trata de un filtro recursivo ya que a parte de la senal, se emplean los cédlculos
previos del filtro para calcular el siguiente valor.

10
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Media Movil Exponencial

variable
Sefial
—— EMA

Precio

Jul 2021 Jan 2022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2023 Jan 2024

Fecha

Figura 6: Filtrado con una EMA donde o = 0.13

Por otro lado, la respuesta en frecuencia de la EMA es la siguiente [2]:

[H(e™)| = = (15)
V1-2(1 - a)cos(w) + (1 —a)?

A diferencia de la SMA, que introducia ceros en ciertas frecuencias de la senal
@, la EMA tiene una respuesta que decae exponencialmente sin llegar a introducir
ningtin cero. Esto cambia el comportamiento del filtro de forma notable, haciéndolo
mas ruidoso o con una mayor sensibilidad ante los cambios de la senal.

Respuesta en Frecuencia EMA

Magnitud (dB)

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Frecuencia Normalizada

Figura 7: Respuesta en frecuencia de una EMA con a = 0.13

Respecto al diseno del filtro, podemos definir su funciéon de transferencia como:

oz
z4+ (a—1)
Como se puede observar, es un filtro de tres coeficientes con by = o, ag = 1y

a1 = (o — 1). De nuevo, surge la problematica de implementar el filtro en funcién
de la frecuencia de corte w., en lugar de con el factor de suavizado «. Haciendo

|H(e’)> =1 en obtenemos:

H(z) = (16)

a? +2- (1 —cos(we))a +2- (cos(we) —1) =0 (17)
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que volveremos a resolver mediante el método de Newton para despejar «, de la
siguiente forma:

Algoritmo 3 Método de Newton para obtener o a partir de w.:

# Metodo de Newton para obtener el parametro alpha de la
# EMA a partir de la frecuencia de corte

def alpha_ema(wc):
WC = wWc*pi
B = 2%(1-cos(wc)); C = 2x(cos(wc)-1)
func = lambda alpha: alpha**2 + B*alpha + C
deriv = lambda alpha: 2*xalpha + B
alpha_0 = 0.5
return newton(func, alpha_0O, deriv)

Para finalizar, implementaremos el filtro EMA segin la ecuacién en diferencias
(14), a partir de la frecuencia de corte.

Algoritmo 4 Implementacion temporal del filtrado con una EMA a partir de la
frecuencia de corte:

# Filtro media movil exponencial en funcion de 1la
# frecuencia de corte

def ema(x, wc):
alpha = alpha_ema(wc)

© 00 N O Ok W N

e e
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y = []
for n in range(len(x)):
if n == 0:
y.append (x[0])
else:

y_n = alphax*x[n] + (1-alpha)*y[n-1]
y.append (y_n)
return y

3.3. DMA: Double Moving Average

El siguiente filtro que analizaremos es la media mévil doble o DMA (Double Mo-
ving Average). Consiste en hacer pasar la salida de un filtro media mévil simple por
otro filtro SMA del mismo periodo, para obtener aiin més suavizado (aunque mayor
lag). Podemos entender la respuesta al impulso de este filtro como una convolucién
de dos filtros SMA:

hdma [n] = (hsma * hsma)[n] (18)

El filtro equivalente (FIR) serd una funcién triangular con 2(N — 1) muestras no
nulas, es decir, los coeficientes b;, ponderando con un mayor peso los valores centrales
de la ventana de filtrado (a diferencia de la SMA que ponderaba a todos los valores
por igual).

12
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Filtro Doble Media Movil

variable
Sefial
——DMA

Precio

Jul 2021 Jan 2022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2023 Jan 2024

Figura 8: Filtrado con una DMA de periodo 14

Aplicando la propiedad @ de la Transformada de Fourier, podemos obtener la
respuesta en frecuencia de forma sencilla:

]:{(hsma * hsma)[n]} == Hsma(ejw) : Hsma(ejw) = Hsma(ejw)Q
Por tanto, la respuesta en frecuencia de la DMA sera:

1 sin (<) |

[H ()] = |+ ] (19)

2
N sin (%

Respuesta en Frecuencia DMA

-100

Magnitud (dB)

-150

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Frecuencia Normalizada

Figura 9: Respuesta en frecuencia de un filtro DMA

Respecto a la funcién de transferencia, se vuelve a cumplir la propiedad @,
dando lugar a:

Z{(hsma * hsma)[n]} = Hsma(z) . Hsma(z) = ];Isma.(z)2
y desarrollando la expresion se obtiene:
N-1
1 e L1-—27N
Homa?) = 2 &7 = 71

Por tanto la expresién de la funcién de transferencia del filtro DMA es:

13
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2 2
11—V 1 (1—-27N
Hz)=(=———) = |—— (20)
N1-z21 N2\ 1-—21
Y como hemos hecho anteriormente, obtendremos el periodo, N, a partir de la
frecuencia de corte, w., mediante el método de Newton. Si procedemos como en ,

llegamos a:
. [ Nw, N | /w,
sin < 5 ) — \4—& sin <?) =0 (21)

que podemos solucionar con el siguiente algoritmo en Python:

Algoritmo 5 Método de Newton para obtener el periodo de la DMA a partir de la
frecuencia de corte:

# Metodo de Newton para obtener el perido de la DMA a
# partir de la frecuencia de corte

def N_dma (wc):
wCc = wc*pi
func = lambda N: sin(wc*N/2) - (N/(2*xx(1/4)))*(sin(wc/2))
deriv = lambda N: (wc/2)*cos(wc*N/2) - (1/(2xx(1/4)))*sin(
wc/2)
N_0 = pi/wc
return int (np.round(newton(func, N_O, deriv)))

Ademsds, implementaremos el filtro en el dominio temporal de la siguiente forma:

Algoritmo 6 Filtrado temporal de una senal a usando una DMA:

# Filtrado temporal con DMA

def dma(x, wc):

N = N_dma (wc)

h = (1/N)*np.ones(N,)

B = np.convolve(h, h, mode=’full’)

y = [1
for n in range(len(x)):
if n < len(B):
y.append (np.NAN)
else:
y_n = np.dot(B,x[n-len(B):nl)
y.append (y_n)

return y

14



Tratamiento Digital de Senales Financieras

3.4. Butterworth

A continuacién analizaremos la versién digital de un famoso filtro analégico, el
filtro Butterworth. Una caracteristica muy relevante de dicho filtro es que la respuesta
en frecuencia es plana a frecuencias muy bajas, y luego decae de forma suave a partir
de la frecuencia de corte [7]. A la hora de disenar el filtro, podemos escoger el orden
de este, que es proporcional al nimero de coeficientes b; y a;. En nuestro caso y para
mayor simplicidad, usaremos un filtro Butterworth de orden 1. Dicho filtro se puede
expresar mediante la siguiente ecuacién en diferencias:

y[n] = —ary[n — 1] + boz[n] + bizin — 1] (22)

Para este caso tenemos que b; = by. La siguiente imagen muestra cémo filtra el
Butterworth una senal de bolsa:

Filtro Butterworth

variable
Sefial
—— Butterworth

Precio

Jul 2021 Jan 2022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2023 Jan 2024

Figura 10: Filtro Butterworth con w, = 0.044

Por otro lado, la magnitud o el modulo de la respuesta en frecuencia de dicho
filtro es la siguiente:

() = | e )

= . 23
24+ we+ (2 —we)e v (23)

Respuesta en Frecuencia Butterworth

Magnitud (dB)

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Frecuencia Normalizada

Figura 11: Respuesta en frecuencia de un filtro Butterworth con w, = 0.044

15



© 0 N O oA W N

e e
N =]

Tratamiento Digital de Senales Financieras

Partiendo de la expresién (23)) podemos deducir su funcién de transferencia, ha-
ciendo z~! = e7/¥, por tanto, llegamos a:

B we(l + 2_1)
24wt (2—we)z Tt

H(z) (24)

De cara a la implementacién en tiempo, usaremos la ecuacién (22)), quedando el
codigo en Python de esta forma:

Algoritmo 7 Filtrado con un Butterworth de orden 1 a partir de la frecuencia de
corte:

# Filtro butterworth en funcion de la frecuencia de corte

def butterworth(x,wc):
N 1
B,A = butter (N,wc)
y (1]

=

for n in range(len(x)):
if n ==
y.append (x [0])
else:
y_n = B[0]*(x[n] + x[n-1]) - A[1]*y[n-1]
y.append (y_n)
return y

3.5. SuperSmoother

El dltimo filtro que analizaremos es el SuperSmoother, una versién modificada
de un filtro Butterworth, optimizada para aplicaciones de trading. Este filtro se ha
tomado de la referencia [7]. Se invita a los lectores a consultarla para una visién mas
en profundidad ya que aqui daremos solo unas pinceladas. Consideremos un filtro
Butterworth de orden 2, su ecuacion en diferencias es la siguiente:

yln] = —ar1y[n — 1] — agyln — 2] + boz[n] + biz[n — 1] + bez[n — 2 (25)

donde ag, a1, a2, by, b1 y be son los coeficientes del filtro para una frecuencia
de corte dada w.. Si hacemos b; = by = 0 obtenemos un filtro con menor lag, mas
optimo para aplicaciones de trading. Por tanto, la ecuacién anterior queda tal que
asi:

yln] = —ary[n — 1] — agy[n — 2] + box[n] (26)

A continuacion, y con el objetivo de aniadir un cero a en la frecuencia de Nyquist
(m radianes), introduciremos una media mévil de dos periodos en el filtro. Esto
permite suavizar aiin mas la senal ya que estamos cancelando la maxima frecuencia.
Por tanto, la ecuacién del filtro SuperSmoother es la siguiente:
bo

yln] = —aryln — 1] — azy[n — 2] + 5 (z[n] + 2[n — 1]) (27)
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Si considreamos dos variables auxiliares k; y ko tales que:

k1:exp<—\/§.wc.g)’ k2=2k1‘cos<\@-wc.g>

podemos obtener los coeficientes del filtro de esta forma:
ar = ks, az=—(k1)? bo=1-—a;—as

Si representamos el filtrado en tiempo, obtenemos la siguiente imagen:

Filtro SuperSmoather

variable
Sefial
—— Butterworth

Precio

Jul 2021 Jan 2022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2023 Jan 2024

Fecha

Figura 12: Filtrado con SuperSmoother para w. = 0.044

Y la respuesta en frecuencia tiene el siguiente aspecto:

Respuesta en Frecuencia SuperSmoother

—20
—40

—60

Magnitud (dB)

—-80
-100

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Frecuencia Normalizada

Figura 13: Respuesta en frecuencia de un filtro SuperSmoother con w. = 0.044

Esta respuesta en frecuencia es muy parecida a la que tiene un filtro Butter-
worth de orden 1. Sin embargo, en el SuperSmoother la atenuacién aumenta mucho
mas rapido que en el Butterworth. Las bajas frecuencias se mantienen con ganancia
cercana a la unidad (0 dB) pero rdpidamente, al subir en frecuencia, se atenian con-
siderablemente. En la siguiente seccién analizaremos si realmente esta caracteristica
del SuperSmoother propicia resultados mejores en el trading algoritmico.
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Para finalizar, hemos implementado el SuperSmoother de la siguiente forma:

Algoritmo 8 Filtrado temporal con un SuperSmoother a partir de la frecuencia de

corte:

1 # Filtro supersmoother en funcion de la frecuencia de corte

2
3

© 00 N O Uk
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def smooth(x,wc):

a = np.exp(-np.sqrt(2)*np.pi*xwc/2)
b =
c2 = b
c3 = -axa
cl = 1-c2-c3
y = []
for n in range(len(x)):

if n == O:

y.append (x [0])
else:

2*%ax*np.cos (np.sqrt (2) *np.pi*wc/2)

y_n = (c1/2)*(x[n] + x[n-1]1) + c2xy[n-1] + c3*y[n

-2]
y.append (y_n)
return y

Si unificamos todos los filtros bajo la misma frecuencia de corte w., podemos
comparar las diferentes respuestas en frecuencia, dando lugar a la siguiente imagen:

Respuestas en Frecuencia

Magnitud (dB)

variable
—— SMA
— EMA
—— Butterworth
—— SuperSmoother
DMA
Cutoff Frequency

0=~y
-10
-20
-30
<N
0 0.2 0.4 0.6 0.8

Frecuencia Normalizada

Figura 14: Comparacion de las respuestas en frecuencia de los filtros
De cara a la siguiente seccion, lo que haremos serd definir una w, arbitraria y

posteriormente optimizar las estrategias de trading para obtener la w. 6ptima que
maximice los beneficios del sistema.
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4 Trading Algoritmico

Una vez tenemos los filtros listos, vamos a desarrollar nuestras estrategias de
trading algoritmico. Desarrollaremos una estrategia comun, y la probaremos con los
5 filtros paso-bajo que hemos propuesto en el capitulo anterior. Para esta tarea, nos
ayudaremos de las referencias [§] y [6].

4.1. Desarrollo de una Estrategia

La estrategia que vamos a emplear se suele conocer como un cruce de medias, y
consiste en filtrar la senal dos veces, con un mismo filtro, pero con dos frecuencias
de corte diferentes. De esta forma obtenemos dos senales suavizadas distintas, que
cuando se crucen nos daran las senales de compra y venta. En nuestro sistema,
podemos operar tanto en largo (comprar la accién, esperando que suba) como en
corto (vender la accién sin tenerla en propiedad, esperando que baje). A continuacion,
se detalla la logica de la estrategia:

1. Elegir un filtro: SMA, EMA, DMA, Butterworth o SuperSmoother.

2. Definir dos frecuencias de corte (arbitrarias), we1 v wez de forma que wey > wea.
3. Filtrar la senal de bolsa z[n| con el filtro elegido obteniendo y1[n] e y2[n].

4. Siyi[n —1] > y2[n — 1] y y1[n] < ya[n], cerramos el corto, abrimos un largo.

5. Siy1[n — 1] < ya[n — 1] y y1[n] > ya[n], cerramos el largo, abrimos un corto.

De forma informal y para hacer méas intuitiva la explicacién de la estrategia, nos
referiremos a yi[n] como el filtro rdpido y a ya[n] como el filtro lento. La idea que
subyace en esta estrategia es que cuando el filtro rdapido cruza de abajo a arriba al
filtro lento, es un indicador de que el precio puede estar cambiando de tendencia
y comenzar a subir (interesa ponerse largos). De forma alternativa, cuando el filtro
rapido cruza de arriba a abajo al lento, indica que el precio puede estar a punto de
bajar (interesa ponerse cortos).

Estrategia de Cruce de Medias

variable

Sefial
—— SMAL
—— s5MA2

value

Jan 2022 Jul 2022 Jan 2023 Jul 2023 Jan 2024

Date

Figura 15: Cruce de dos filtros SMA con we; = 0.015 y weo = 0.005

En la figura anterior se observan dos cruces, el primero indicaria sefial de venta
o corto y el segundo una compra o largo.
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4.2. Implementacién en Python

De cara a la implementacién en Python, usaremos la libreria backtesting.py [3.
Nos serd de gran ayuda ya que nos proporcionara el motor de backtesting y los
métodos de optimizacién. Sin embargo, debemos disenar la logica de la estrategia
(definida anteriormente). Haremos esto para cada uno de los 5 filtros. A continuacién
se muestra la estrategia para el filtro SMA:

Algoritmo 9 FEstrategia para el filtro SMA sequn la libreria backtesting.py:

from backtesting import Strategy, Backtest
from backtesting.lib import crossover

# Estrategia SMA
class sma_strat(Strategy):

# Parametros iniciales
wcl = wcl_0; wec2 = wc2_0

def init(self):
# Calcula los indicadores
self.filtl = self.I(sma, self.data.Close, self.wcl)
self.filt2 = self.I(sma, self.data.Close, self.wc2)

def next(self):
# Cierra el corto, abre un largo
if crossover(self.filtl, self.filt2):
self .position.close ()
self .buy ()

# Cierra el largo, abre un corto

elif crossover(self.filt2, self.filtl):
self .position.close ()
self.sell ()

4.3. Backtesting

Una vez disenada e implementada la l6gica de nuestra estrategia, es el momento de
ponerla a prueba en datos de cotizaciones histéricas, para ver cémo se ha comportado
en el pasado. Este proceso recibe el nombre de backtesting. Si la estrategia ha dado
una buena rentabilidad en el pasado, es un indicador de que podria seguir haciéndolo
en el futuro. A la hora de realizar el backtesting hemos tenido en cuenta lo siguiente:

Usaremos como senal los datos de cotizaciones de la empresa Microsoft (con
ticker MSFT), desde el ano 2010 hasta el presente

Supondremos que las comisiones de compra y venta son del 0%

= Tomaremos como frecuencias de corte iniciales w.; = 0.044 y we = 0.0088

Comenzaremos con un capital inicial V;, de $10.000

La tasa libre de riesgo r es constante y vale r = 5.5 %
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El cédigo del backtesting se puede ver a continuacién (de nuevo, hemos usado la
libreria backtesting.py):

Algoritmo 10 Backtesting de las estrategias de trading algoritmico a través de la
libreria backtesting.py:

from backtesting import Backtest
import yfinance as yf

import pandas as pd

import numpy as np

# Cotizaciones
x = yf.download (’MSFT’, start = ’2010-01-01’, progress = False)

# Parametros del backtesting
iCash = 10000; com = 0; r = 0.055

# Parametros iniciales filtros
wcl_O0 = 0.044; wc2_0 = 0.0088

# Ejecucion de los backtestings

bt_sma = Backtest(x, sma_strat, cash = iCash, commission = com)

bt_ema = Backtest(x, ema_strat, cash = iCash, commission = com)

bt_butter = Backtest(x, butter_strat, cash = iCash, commission
= com)

bt_smooth = Backtest(x, smooth_strat, cash = iCash, commission
= com)

bt_dma = Backtest(x, dma_strat, cash = iCash, commission = com)

Una de las ventajas de usar la libreria de backtesting mencionada es que pode-
mos visualizar graficamente y de una forma sencilla la ejecucion de la estrategia de
trading, asi como sus resultados. En la siguiente figura se puede ver la ejecucion de
las operaciones y arriba del todo el rendimiento porcentual de la estrategia:

A swd Vv ST v v M

— 5ma(C.0.040293679761059534)
400 sma(C.0.004991120941786014)

200

2010 2011 2013 2015 2017 2019 2021 2023

Figura 16: Ejecucion del backtesting para la estrategia con SMA

Aunque la visualizacion grafica puede ser util para evaluar el éxito del backtesting,
en la practica solo la utilizaremos para asegurarnos de que las operaciones se estan
ejecutando segun la logica deseada. Por otro lado, el analisis del rendimiento del
backtesting lo haremos a través de las métricas estadisticas que comentaremos en la
siguiente seccién.
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4.4. Meétricas clave

A la hora de evaluar el éxito de un backtesting, debemos tener en cuenta una
serie de métricas estadisticas que nos dan informacién acerca de este. A continuacién
de detallan las méas relevantes:

1. Retornos ( %): rendimiento porcentual de la estrategia al final del periodo.

2. Retornos Anualizados ( %): tasa de retorno anual media durante el periodo
de estudio. Esta métrica es de especial relevancia ya que se suele comparar con
los retornos anualizados del mercado. Histéricamente, la rentabilidad anuali-
zada del mercado de acciones americano ha sido del 10 %. Nuestro objetivo
serd encontrar estrategias de trading que puedan superar esta rentabilidad. La
férmula para el cdlculo del retorno anualizado es:

1
Vf n
=(-L) -1
: (V)

donde V; es el valor final de la cartera y n el niimero de anos.

3. Volatilidad Anualizada (%): representa la variabilidad de los retornos de
la estrategia de trading durante un ano. Se puede entender de manera més
informal como el riesgo de pérdida que asumimos al invertir en la estrategia
durante un ano. Podemos calcularla a partir de la desviacién estdndar de los
retornos de la estrategia para un periodo dado:

0 = Operiodo X \/ﬁ

donde n es el numero de periodos empleados para el calculo. Por ejemplo, si
tenemos los retornos diarios de la estrategia, tendremos que n = 252 por ser
dicho ntimero los dias que cotiza la accién o los dias en los que nuestro sistema
opera en el mercado.

4. Ratio de Sharpe: aunque los retornos anualizados son una buena métrica para
medir el éxito de un backtesting (es decir, lo mucho que gana la estrategia) es
necesario tener en cuenta también el riesgo que asumimos al invertir en ella.
No es lo mismo ganar un 15 % anual asumiendo un 15 % de riesgo que ganar
ese mismo 15% asumiendo un riesgo del 30 %. El Ratio de Sharpe mide la
rentabilidad ajustada al riesgo, teniendo en cuenta la tasa libre de riesgo del
mercado (que suele ser la rentabilidad del bono del tesoro americano a 10 anos).
La férmula es la siguiente:

s=H"T
o
Buscaremos tener un Ratio de Sharpe superior a 1, lo que implica tener una
rentabilidad superior al riesgo que asumimos, teniendo en cuenta la tasa libre
de riesgo del mercado. Un Ratio de Sharpe negativo implica que es mas renta-
ble invertir en los mercados monetarios o en bonos del tesoro que en nuestra
estrategia.

5. Numero de Trades: el total de operaciones que ha arrojado la estrategia al
final del backtesting. Nos interesa tener un nimero elevado de trades para que
la estrategia tenga validez estadistica.
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6. Maximo Drawdown ( %): la maxima pérdida acumulada durante el periodo
de backtesting. Es una métrica de riesgo que nos habla de cudnto podemos
llegar a perder para el total del periodo de anélisis (a diferencia de la volatilidad
anualizada que nos indica el riesgo para un afno).

7. Retornos/Maximo Drawdown: esta es una métrica similar al Ratio de Shar-
pe en cuanto a que ajusta la rentabilidad al riesgo, pero en este caso no lo
calculamos de forma anual, sino usando todo el periodo de estudio. Para calcu-
lar este ratio, lo dividiremos entre el niimero de afios que dure el backtesting.
Buscaremos que este cociente sea lo mas alto posible.

8. Trades/Anos: nimero de operaciones anuales (de media). Es una métrica
que nos aporta méas informacién que el nimero de trades totales ya que de esta
forma tenemos en cuenta la duracién del backtesting.

Usaremos estas métricas para evaluar el rendimiento de las estrategias y compro-
bar qué filtro es el que genera una mayor rentabilidad. A continuacién mostramos el
célculo en Python de estas métricas:

Algoritmo 11 Calculo de los parametros de los diferentes backtestings:

# Estadisticas de los backtestings
stats_sma = bt_sma.run()

stats_ema = bt_ema.run()
stats_butter = bt_butter.run()
stats_smooth = bt_smooth.run()
stats_dma = bt_dma.run()

stats = {’SMA’:stats_sma,’EMA’:stats_ema, ’Butterworth’:
stats_butter,’SuperSmoother’:stats_smooth, ’DMA’:stats_dma}

# Parametros relevantes
mu = []; sigma = []; ntrades = []; ytrades = []; sharpe = [];
maxDD = []; rets = []; retsDD = [];

for name, stat in stats.items():

mu. append (stat[’Return (Ann.) [%]°]1)

sigma.append(stat[’Volatility (Ann.) [%]’])

ntrades.append(stat[’# Trades’])

ytrades.append (365xstat [’# Trades’]/len(x))

sharpe.append ((stat [’Return (Ann.) [%]’]1-r=*100)/stat[’
Volatility (Ann.) [%]1°1)

maxDD . append(stat[’Max. drawdown [%]’])

rets.append(stat[’Return [%]1’1)

retsDD.append (-365*stat[’Return [%]’]/(stat[’Max. drawdown
[%]7]*len(x)))

res = pd.DataFrame ({’Estretegia’:stats.keys(), ’Retornos (%)’:
rets, ’Retornos Anualiz. (%)’:mu, ’Volatilidad Anualiz. (%)’:
sigma, ’Trades’:ntrades,’Trades/Ano’:ytrades, ’Ratio Sharpe’
:sharpe, ’Max drawdown (7%)’: maxDD, ’Retornos/drawdown’:
retsDD,’wcl’:wcl_0, ’wc2’: wc2_01})

# Curvas de equity
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df _equity = pd.DataFrame ({name: stats[’_equity_curve’][’Equity’
] for name, stats in stats.items()})

# Curvas de rendimiento en %
df _ROI = pd.DataFrame ({name: stats[’_equity_curve’][’Equity’]/
iCash - 1 for name, stats in stats.items()})

# Curvas de drawdown
df _DD = pd.DataFrame ({name: stats[’_equity_curve’][’drawdownPct
>] for name, stats in stats.items()})

4.5. Resultados iniciales

Para acabar la seccion mostramos, los resultados de los backtestings en forma de
tabla:

Estrategia Retornos o Trades Trades S Drawdown —wtormos

Anos Drawdown
SMA 123.21  5.72 26.93 33 3.31 0.01 -50.70 0.24
EMA 55.00 3.08 26.16 60 6.02  -0.09 -58.94 0.09
Butterworth 90.76 4.58 26.62 60 6.02 -0.03 -59.09 0.15
SuperSmoother 9.95 0.66 26.28 40 4.01 -0.18 -54.78 0.02
DMA 136.51  6.14 26.98 31 3.11  0.02 -55.99 0.24

Cuadro 1: Comparacion de estrategias de trading

Como se puede observar, la estrategia DMA es la que mayor Ratio de Sharpe
tiene, y mayor rentabilidad total y ajustada al drawdown. La SMA tiene una menor
rentabilidad que la DMA pero mejora en cuanto a riesgo al tener una menor volati-
lidad anualizada y menor drawdown. Sin embargo, como nuestro objetivo es buscar
estrategias que ofrezca la mayor rentabilidad ajustada al riesgo, nos quedaremos con
la estrategia DMA.

Rendimiento de cada estrategia (en %)
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Figura 17: Rentabilidades de las distintas estrategias en funcién del tiempo
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Si atendemos a las rentabilidades anualizadas y las comparamos con activos libres
de riesgo o con el mercado, podemos afirmar que estas estrategias apenas baten la
rentabilidad de, por ejemplo, los bonos del tesoro americano a un ano (que en Junio
de 2024 dan una rentabilidad de alrededor del 5.1 %). Ademads, quedan muy lejos de
la rentabilidad del mercado (que es de cerca del 10%). Por tanto, no las tomamos
como validas, luego no invertiriamos en ellas.

Por otro lado, recordemos que hemos establecido las frecuencias de corte de forma
arbitraria. En la siguiente seccién, nos encargaremos de buscar las frecuencias de corte
optimas que maximicen las rentabilidades de estas estrategias.
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Figura 18: Drawdown de las diferentes estrategias

5 Optimizacion

En esta seccién explicaremos en detalle el proceso de optimizacién de nuestras
estrategias de trading algoritmico. Ademas, hablaremos de los sesgos mas frecuentes
que debemos evitar a la hora de optimizar y propondremos dos métodos, el exhaustivo
y el Bayesiano siendo este Ultimo més sofisticado que el primero.

5.1. Consideraciones Previas

Podemos definir la optimizaciéon de una estrategia de trading como la bisqueda
de la mejor combinacién de pardmetros que permita que los resultados sean lo méas
elevados y estables posible a lo largo del tiempo [6]. En nuestro caso, consistird en
buscar los pardmetros we; y weo éptimos.

El mayor riesgo que tenemos al optimizar es caer en el llamado data snooping
bias o sesgo de sobreoptimizacién. Esto sucede cuando afinamos tanto los parametros
del sistema que llegamos a modelar el ruido de los datos, dando lugar a resultados
satisfactorios en el backtesting, pero catastréficos en en el mercado real. Por tanto,
debemos de tener mucho cuidado a la hora de optimizar la estrategia. Algunas de las
practicas més comunes para evitar la sobreoptimizacion y hacer un buen backtesting
son:

= Usar sistemas sencillos con pocos indicadores. Cuanto menor sea el nimero de
variables a optimizar menor probabilidad de sobreoptimizacion.
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= Definir unos rangos bien acotados para los pardmetros a optimizar. De esta
forma nos ahorraremos tiempo de computacion.

= Definir un paso o un incremento As adecuado para el rango de los pardmetros.
Un As muy pequeno da lugar a tiempos de computacién elevados y es probable
que genere sobreoptimizacion.

= Definir un objetivo claro de optimizacion. Puede ser buscar el maximo retorno,
la mayor rentabilidad ajustada al riesgo, la menor volatilidad, minimizar el
drawdown... Todo dependera del objetivo de la estrategia y de nuestra toleran-
cia al riesgo.

En nuestro caso, nos limitaremos a optimizar los dos parametros que hemos
mencionado anteriormente, con un rango bastante acotado tal que:

Wet, wez € [0.0044,0.089)]

Ademsds, definiremos incremento As = 0.0025, de forma que el nimero total de
combinaciones serd igual a 1156 (apenas unos minutos de computacién). Por ltimo,
nuestro objetivo serd maximizar el Ratio de Sharpe, S, es decir, obtener la mayor
rentabilidad ajustada al riesgo.

5.2. Método Exhaustivo

El primer método que usaremos para optimizar el el método exhaustivo o grid
search [4]. En términos més coloquiales, es un método por fuerza bruta, es decir,
vamos a probar todas las combinaciones posibles de nuestras frecuencias de corte
para ver la combinacién de estas que maximiza el pardmetro que deseamos (el Ratio
de Sharpe). Tras optimizar por este método, obtenemos los siguientes resultados:

Estrategia Wel We2
SMA 0.00693 0.00443
EMA 0.00693 0.00443

Butterworth 0.00693 0.00443
SuperSmoother 0.01443 0.00693
DMA 0.01443 0.00443

Cuadro 2: Valores de w¢1 y weo dptimos para diferentes estrategias

Un aspecto relevante de la optimizacién es que los valores de wq en algunas es-
trategias se han situado en el limite inferior del rango que hemos establecido. Esto
sucede porque la accidon que estamos usando como senal presenta una tendencia al-
cista a muy largo plazo, por lo que el retorno por comprar y mantener la accién va a
ser bastante elevado. Por tanto, el sistema se optimiza haciendo el menor niimero de
operaciones posibles, para estar la mayor parte del tiempo comprado (como si tratase
de replicar el retorno de comprar la accién y mantenerla). Para conseguir esto, se
establece una frecuencia de corte muy baja de forma que el filtro suavice mucho la
senal y hayan pocas operaciones pero que se prolonguen mucho en el tiempo.

Podemos afirmar, por tanto, que el valor de we tenderd a buscar siempre la
cota inferior que establezcamos, por el tipo de senal tan alcista que estamos usando.
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Esto es un factor de sobreoptimizacion claro. En la siguiente seccién presentaremos
algunas técnicas de validacién estadistica que nos arrojaran mas informacién sobre
este aspecto. A continuaciéon se muestra un mapa de calor de la optimizacién de
parametros de la estrategia SMA. Como se puede apreciar, los mejores resultados se
dan para un we bajo.

Optimizacion de la Estrategia SMA

0.1

| 4-
0

Figura 19: Mapa de calor de la optimizacion de la estrategia SMA

avg of Sharpe Ratio

we2

Por otro lado, los resultados de la estrategia optimizada son los siguientes:

Estrategia Retornos 7 o Trades ng‘ézs S Drawdown %
SMA 707.89  15.57 29.25 11 1.10 0.34 -41.03 1.73
EMA 630.23 14.76  29.25 14 1.40 0.32 -41.96 1.51

Butterworth 535.09 13.66 28.88 14 1.40 0.28 -53.91 0.99
SuperSmoother  725.02  15.74 29.37 16 1.60  0.35 -47.80 1.52
DMA 710.05  15.59 29.03 10 1.00 0.35 -45.98 1.55

Cuadro 3: Comparacién de estrategias de trading optimizadas (método exhaustivo)

Como se puede observar, se ha optimizado el Ratio de Sharpe, S, a costa de rea-
lizar menos operaciones (por lo que hemos comentado anteriormente). Los retornos
anualizados son mas que aceptables ya que superan el benchmark del mercado que
hemos situado en un 10 % anual. Sin embargo, el niimero de operaciones por ano
es muy bajo, lo que pone en duda la validez estadistica del sistema (més adelante
analizaremos este aspecto).

Viendo estos resultados, nos quedariamos con la estrategia SuperSmoother, por
tener un mayor S, el mayor nimero de trades y ademé&s porque es la Unica que cuyo
parametro wes no ha buscado el limite del rango, que es una buena senal de que
estamos evitando la sobreoptimizacion.
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Rendimiento de cada estrategia (en %)
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Figura 20: Retornos de las estrategias optimizadas (método exhaustivo)

5.3. Meétodo Bayesiano

En este apartado haremos uso de un método de optimizacién mas sofisticado que
el anterior, que reducira el tiempo de computacion. Se trata del método Bayesiano
u optimizacién Bayesiana. Esta técnica es especialmente 1til para funciones ruidosas
y sin solucién analitica (como en nuestro caso). Ademads, es bastante eficiente para
funciones costosas de evaluar. La idea principal de este método es crear un mode-
lo probabilistico de la funciéon objetivo e iterar probando varias combinaciones de
parametros, actualizando el modelo para tomar decisiones informadas acerca de qué
parametros evaluar a continuacion.

Estd demostrado que este método reduce el tiempo de computaciéon en com-
paracién con el método exhaustivo, que hemos expuesto anteriormente. Para mas
informacién, consultar [I]. Tras optimizar los pardmetros con este método, hemos
obtenido:

Estrategia Wel We2
SMA 0.009155 0.005872
EMA 0.011849 0.007573

Butterworth 0.017365 0.004527
SuperSmoother 0.024695 0.004901
DMA 0.020196 0.007021

Cuadro 4: Valores de w1 y wee para cada estrategia
En este caso, ningin parametro ha buscado el limite del rango de optimizacién,

lo que indica que no se esta sobreoptimizando el sistema, lo cual es muy buena senal.
Esto es una mejora notable respecto del método de optimizacion exhaustiva.
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Optimizacion de la Estrategia SMA
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Figura 21: Mapa de calor de la optimizacién de la estrategia SMA

Atendiendo a los resultados de la optimizacion, podemos observar lo siguiente:

Estrategia Retornos I o Trades T;{%%‘S’S S Drawdown %
SMA 498.56  13.19 28.35 15 1.50 0.27 -29.53 1.69
EMA 212.21 8.20 27.32 28 2.81 0.10 -63.84 0.33

Butterworth 324.29  10.53 27.92 30 3.01 0.18 -58.87 0.55
SuperSmoother  390.74  11.65 28.32 24 2.41  0.22 -52.40 0.75
DMA 454.25  12.59 28.22 21 211 0.25 -44.06 1.03

Cuadro 5: Comparacién de estrategias optimizadas (método Bayesiano)

El sistema que mejor rinde es el de SMA, aunque presenta muy pocas operaciones.
Algo similar pasa con el DMA. Por tanto, tomaremos el sistema SuperSmoother por
tener un nimero aceptable de operaciones y tener una rentabilidad ajustada al riesgo,
S, adecuada. Ademds, tiene un retorno anualizado por encima del mercado, que es
lo que buscamos.

5.4. Conclusiones de la Optimizacién

Tras emplear dos métodos de optimizacién distintos, nos quedaremos con el Ba-
yesiano debido a que proporciona més operaciones en cada estrategia (lo cual hace
los resultados estadisticamente mas significativos), ademads, los pardmetros de op-
timizacién no han buscado los limites del rango con esta técnica, indicando escasa
sobreoptimizacion. Pese a que los retornos y el Ratio de Sharpe son més bajos,
las estrategias aparentan ser mds robustas con este segundo método. Por 1ltimo,
tomaremos el sistema SuperSmoother como el mejor por lo que hemos comentado
anteriormente.

29



Tratamiento Digital de Senales Financieras

Rendimiento de cada estrategia (en %)
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Figura 22: Retornos de las estrategias optimizadas (método Bayesiano)

6 Validacion del Sistema

En esta ultima secciéon del trabajo haremos uso de técnicas estadisticas para
validar nuestro sistema de trading. Para ello, elegiremos el mejor sistema tras la op-
timizacién, que como hemos comentado, es el sistema SuperSmoother. A partir de
ahora trabajaremos exclusivamente con esta estrategia.

La validacién consiste en poner a prueba el sistema creando unas condiciones que
simulen el mercado real, de forma que si pasa estos tests, podemos considerar que
el sistema es apto para operar en tiempo real. Ademds de esto, también sometere-
mos a la estrategia a situaciones extremas y a escenarios nuevos para comprobar su
robustez. Realizaremos las siguientes pruebas:

= Analisis en otros mercados: comprobaremos el desempeno de la estrategia
en otras acciones, mercados y clases de activos. Si la estrategia se comporta
bien, serd un indicador de que es robusta.

= Analisis con comisiones: introduciremos una pequena comisién al hacer cada
operacion para hacer mas realista la operativa.

= Andlisis de sensibilidad: variaremos los parametros del sistema para com-
probar si sigue siendo efectivo. Si al cambiar los parametros el sistema pierde,
serd un indicador de sobreoptimizacion.

= Analisis de slippage extremo: en los mercados poco liquidos, las operaciones
suelen ejecutarse a un precio peor del establecido. Simularemos este escenario
para comprobar la robustez de la estrategia ante eventos extremos de slippage.

= Anadlisis de dependencia: estudiaremos los retornos de cada operacién e
identificaremos si hay algun trade que aporte unas ganancias muy por encima
de la media. Buscaremos que el retorno medio de las operaciones sea elevado y
que no dependa de unas pocas operaciones positivas.

= Analisis del drawdown maximo: simularemos de forma aleatoria el orden
de ejecucién de las operaciones para estimar la peor racha de pérdidas posible
(aunque el beneficio final serd el mismo para todas las iteraciones). Esta prueba
es clave para estimar el maximo drawdown posible del sistema.
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» Anaélisis IS/OOS: probaremos el sistema en otro marco temporal (OOS) di-
ferente al que hemos usado para optimizar sistema (IS). Esta prueba es una
simulacién del mercado real porque el sistema tratard con datos que nunca ha
visto.

No es necesario que el sistema pase todas las pruebas a las que lo vamos a so-
meter, pero si que es importante que su desempeno sea adecuado en la mayoria de
ellas. Ademas, al hacer estos tests, caracterizaremos muy bien cémo se comporta la
estrategia ante rachas perdedoras, situaciones extremas o eventos de poca liquidez,
cambios en la volatilidad y el régimen de mercado...

En definitiva, la validacion del sistema es un paso clave en el desarrollo de cual-
quier estrategia de trading algoritmico porque nos garantiza que la estrategia es
valida para operar en tiempo real. En el anexo se puede encontrar el cédigo corres-
pondiente a esta seccién. Por tltimo, hemos usado de guia para este apartado la
referencia [6].

6.1. Analisis en otros mercados

En primer lugar, probaremos el sistema SuperSmoother en otras acciones, merca-
dos y activos. Hemos elegido para esta tarea las acciones de Santander (SAN), British
Petroleum (BP) y Amazon (AMZN) que pertenecen a los mercados espafiol, britdni-
co y americano respectivamente. Probaremos también la estrategia en los ETFs del
oro (GLD), Nasdaql00 (QQQ) y S&P500 (SPY). A continuacién se muestran los
resultados:

Estrategia Retornos L o Trades TX%%ES S Drawdown %
QQQ 170.58  7.13 21.52 19 1.90 0.08 -40.10 0.43
SPY 6.67 0.45 17.55 16 1.60  -0.29 -57.39 0.01
SAN 62.52 3.42  30.53 20 2.00 -0.07 -71.14 0.09
GLD 12.74 0.83 14.92 33 3.31 -0.31 -53.38 0.02

BP -48.61  -4.50 23.81 34 341  -0.42 -70.03 -0.07
AMZN 211.86  8.19 35.10 20 2.00 0.08 -55.15 0.39

Cuadro 6: Resultados de la estrategia en diferentes activos

Como se puede observar, los activos que mejor se comportan son el QQQ y AMZN.
Esto se debe a que hemos entrenado la estrategia con los datos de MSFT, que es
una empresa tecnolégica como podria ser AMZN. Ademds el QQQ es un indice de
las 100 empresas tecnolégicas mas relevantes de Estados Unidos, luego se comporta
similar a AMZN y a MSFT. En el resto de activos no acaba de comportarse de forma
adecuada (salvo quizéas en SAN). Podemos concluir que la estrategia estd ligeramente
sobreoptimizada para las acciones tecnolégicas americanas.
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Rendimiento de cada estrategia (en %)
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Figura 23: Comparativa de los retornos de la estrategia en diferentes mercados

6.2. Analisis con Comisiones

A continuacién, supondremos una comisién del 1% por operacién, un escenario
mucho maés realista que el 0% que habiamos supuesto inicialmente. Los resultados
son:

Estrategia Retornos I o Trades TFT%ES S Drawdown %
Sin Comisién 388.20  11.60 28.30 24 241  0.22 -52.40 0.74
Con Comisién  277.06 9.62 27.90 24 241 0.15 -60.51 0.46

Cuadro 7: Comparacion de estrategias de trading con y sin comision

Claramente los resultados empeoran, y lo hacen en funcién al nimero de opera-
ciones realizadas. En algunos brokers se pueden conseguir comisiones por debajo del
1%, asi que en ese caso la estrategia no empeorarfa tanto.
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Figura 24: Rentabilidad con y sin comisiones
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6.3. Analisis de Sensibilidad

Continuaremos con el andlisis de sensibilidad. En este apartado, variaremos los
parametros we; y weo ligeramente y estudiaremos cémo cambia el rendimiento la
estrategia. Si no empeora mucho, serd una prueba de que es una estrategia robus-
ta. Llevaremos a cabo 10 iteraciones, que hemos obtenido tomando valores de una
gaussiana de media nula y desviaciéon estandar igual a 0.1:

chl( %) chg( %) H

0 -6.79 -9.09 9.49
1 -5.22 -10.82 8.01
2 28.02 1.89 6.93
3 6.50 10.66 7.97
4 -10.37 -2.53 10.43
5 18.98 2.01 9.54
6 0.67 6.25 9.10
7 3.57 -1.33 11.24
8 -15.79 -7.20 8.35
9 -1.78 -1.79 10.69

Cuadro 8: Comparacion de retornos anualizados para diferentes parametros

Como era de esperar, si variamos mucho los pardmetros, los retornos bajan, a
mayor variacién de parametros, peor desempeno, por lo general. Sorprendentemen-
te, en algin caso el rendimiento ha mejorado ligeramente, esto podria indicar que
el sistema no esta excesivamente sobreoptimizado ya que hay mas maximos de ren-
dimiento para otros parametros. En la siguiente figura se puede apreciar mejor el
presente analisis.

Retornos tras variar parametros

Retornos Anualiz. (%)
10.00% . .

10

Variacion we2

-10.00% 0.00% 10.00% 20.00% 30.00%

Variacion wcl

Figura 25: Analisis tras variar pardmetros

A medida que nos alejamos del origen de coordenadas, los colores de los puntos
se oscurecen, pero el rendimiento no baja excesivamente, luego damos por valido este
test (sobre todo porque hemos conseguido mejorar el rendimiento, que es un signo
de que el sistema no estd sobreoptimizado).
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Rendimiento de cada estrategia (en %)
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Figura 26: Comparativa del retorno tras variar parametros

6.4. Simulacién de Slippage Extremo

El siguiente paso serd simular un caso extremo de slippage. Supongamos que el
mercado sufre un crash bursatil. En este escenario, la liquidez se retira y los spreads
(diferencias entre los precios de compra y venta) se ensanchan. Esto produce que a la
hora de operar, los trades se ejecuten a un precio peor de lo esperado (porque no hay
contrapartida para nuestra operacién a ese precio exacto, en ese momento preciso).

Vamos a simular el escenario descrito. Supongamos que el slippage se modela con
una gaussiana de media nula y desviacién estdndar del 0.015, es decir, que en un 68 %
de los casos el slippage serd de menos del 1.5 %. Asumiremos este contexto para todas
las operaciones del sistema. Este es claramente un escenario extremo y no ocurre a
menudo, pero nos sirve para testear el sistema en un escenario inusual. Tomaremos
solo valores negativos de esta distribucién (ya que el slippage implica siempre peores
precios y nunca mejores). Tras simular se pueden observar los siguientes resultados:

Estrategia  Retornos 7 o Trades % S Drawdown %
Sin Slippage  388.205 11.599 28.305 24 2.406 0.215  -52.400 0.743
Con Slippage  233.075  8.684  27.727 24 2.406 0.115  -63.883 0.366

Cuadro 9: Comparativa de estrategias con y sin slippage

donde claramente el caso con slippage es peor y empeora en funcién al nimero
de operaciones. En este caso, obtendriamos una rentabilidad anualizada por debajo
de la del mercado, pero recordemos que se trata de un caso extremo.

Si se opera en mercados muy liquidos como el americano, en horario normal de
mercado, no deberfamos tener a penas slippage (seria cercano al 0%), y si ademas
se evita operar en eventos de mercado extremos, podriamos conseguir que nuestra
estrategia opere sin este factor limitante.
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Figura 27: Comparativa retornos con y sin slippage

6.5. Analisis de Dependencia

A continuacién realizaremos un analisis de dependencia. Esto consiste en tomar
los retornos de las operaciones e identificar aquellos que se desvien de la media, para
comprobar si estdn influenciando en exceso al resultado final del sistema. Si la estra-
tegia pierde o deja de ganar mucho si ignoramos estos trades, esto implicard que el
sistema es altamente dependiente de operaciones puntuales (que pueden deberse al
azar de los mercados).

Por tanto, lo que buscamos es que la estrategia tenga unos retornos medios con-
sistentes, con pocas desviaciones de la media y sin retornos extremos. En la siguiente
imagen se puede apreciar el retorno por operacion de la estrategia:

Retornos por trade

I — . -
|

Retorno (%)

o 5 10 15 20

Trades

Figura 28: Retornos por trade

Se observan tres operaciones que superan claramente al resto de trades en cuanto
a retorno. Si calculamos la media de los retornos, obtenemos un valor del 11.6 %, un
valor muy por debajo de estas operaciones que acabamos de mencionar. La mediana
se sitta en el -2.87%, lo cual nos indica que el sistema es altamente dependiente
de unos pocos trades que hacen que la media pase a ser positiva. Si graficamos la
distribucion de los retornos podemos ver esto mas claro:
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Distribucion de los retornos

Frecuencia

0 | - ||

-0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6

Retornos

Figura 29: Distribucién de los retornos

La distribucién estd centrada por debajo del 0% y podemos ver unas pocas
operaciones que se desvian mucho de ahi. Por tanto no damos por véalida esta prueba.
En algunos casos es admisible tener sistemas que arriesguen poco capital y tengan
muchas operaciones perdedoras y unas pocas en las que se gane mucho, aunque en
este caso hay que hacer una gestion del riesgo muy precisa.

6.6. Analisis del Drawdown Maximo

En este apartado estudiaremos el drawdown méximo al que se puede enfrentar
nuestra estrategia. Para ello tomaremos los trades de la operativa y los desordenare-
mos, repitiendo este proceso de forma iterativa mediante una simulacién de Monte
Carlo. Las rentabilidades iniciales y finales de todas las trayectorias serdn las mismas,
pero podremos encontrar escenarios en los que el drawdown aumenta considerable-

mente (seguido de una racha ganadora después). De esta forma, podremos estimar
el drawdown méximo del sistema.

Para ello, realizaremos 300 iteraciones con las operaciones desordenadas, como

se muestra en la siguiente figura, y estudiaremos aquel caso en el que el drawdown
supere al resto.

Anélisis del Drawdown

500.00%

400.00%

300.00%

200.00%

Rentabilidad

100.00%

- .
100.00% 5 10 15 20 25

Nimero de Trades

Figura 30: Andlisis del drawdown méximo
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Tras esta simulacién, tenemos que el drawdown méximo es del 66.67 %. Este
método es de especial importancia si decidimos operar con el sistema en tiempo real,
ya que podriamos construir un intervalo de confianza a partir de una simulacién como
la que hemos realizado, para poder estimar la probabilidad de que se presente una
racha perdedora muy notable. De esta forma, si el sistema presenta unas pérdidas
que son estadisticamente muy improbables en base a este estudio, significarda que la
estrategia estd fallando o que el mercado ha cambiado.

6.7. Anadlisis IS vs O0OS

Por ultimo, realizaremos la prueba IS/OOS donde IS significa In Sample y OOS
Out Of Sample. Este método consiste en dividir un conjunto de datos en entrena-
miento (IS) y test (OOS) y analizar si el rendimiento del sistema en los datos OOS
es consistente con el rendimiento en IS. Por lo general interesa que la muestra de
datos IS sea mayor que la de OOS.

En nuestro caso, los datos IS son los que hemos usado para optimizar el sistema.
Por tanto, lo que haremos sera designar otro marco temporal diferente al selecciona-
do para la optimizacion y probar el rendimiento del sistema en dicho periodo. Si los
resultados OOS son iguales o mejores que los resultados IS, daremos por valida la
prueba y significard que el sistema no esta sobreoptimizado y es robusto ante nuevos
datos (ya que la estrategia no ha tratado nunca con los datos OOS). En definitiva,
el test en datos OOS simula la ejecucién de la estrategia en un mercado real.

Para realizar este test, usaremos los datos de la cotizacion de MSFT desde el 01-
01-2000 hasta el 01-01-2010. A continuacién se muestra un grafico de la cotizacién
de MSF'T en ese periodo.

Cotizacion de MSFT

60

|

Cofizacion (§)

Fecha

Figura 31: Cotizacién MSFT para el periodo OOS

Si realizamos el backtesting con los datos OOS, obtenemos los resultados que se
muestran en la siguiente tabla:
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Estrategia Retornos 7 o Trades Tz%%gs S Drawdown %
IS 388.20 11.60  28.30 24 3.48 0.22 -52.40 1.08
00S -90.94 -21.39 21.24 25 3.63 -1.27 -95.49 -0.14

Cuadro 10: Comparativa IS vs OOS

Como se observa, el test en datos OOS es realmente malo. Esto se puede deber a
que la estrategia esta optimizada para un periodo temporal, a partir de 2010 (figura
, muy alcista, que es radicalmente distinto al de los datos OOS. Por lo tanto, o
bien la estrategia no es apta para tendencias laterales (como en los datos OOS) o el
sistema estd sobreoptimizado para los datos IS.

Teniendo en cuenta que la estrategia ha tenido cierto éxito en los test de sen-
sibilidad y de otros mercados, hay indicios para pensar que no estd excesivamente
sobreoptimizada. Por este motivo, podemos afirmar que la estrategia no rinde bien
en periodos laterales, es decir, que se trata de una estrategia de seguimiento de ten-
dencias.

Para evitar las pérdidas ocasionadas por operar en regimenes de mercado late-
rales, habria que anadir algin indicador que haga que el sistema se apague en estos
momentos, por ejemplo, un filtro macroeconémico que active las operaciones en pe-
riodos de crecimiento econémico como el periodo IS. Sin embargo, dicha mejora se
escapa del alcance de este trabajo.

Rendimiento de la estrategia en datos O0S (en %)

0.00%
—20.00%
—40.00%
—60.00%
—80.00%

—100.00%

Fecha

Figura 32: Rendimiento de la estrategia en datos OOS
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7 Conclusiones

Para concluir este trabajo, haremos un repaso de los resultados que hemos obteni-
do hasta el momento. En primer lugar, hemos conseguido disenar e implementar con
éxito cinco filtros digitales paso-bajo aptos para usarse como indicadores de trading
algoritmico.

Posteriormente, hemos disenado una estrategia de trading en base a la combina-
cién de dos filtros (iguales) con distintas frecuencias de corte w, que da lugar a dos
suavizados de la senal de bolsa que al cruzarse proporcionan indicadores de compra
y venta. Hemos implementado dicha légica y hemos creado cinco sistemas de tra-
ding, uno con cada filtro, y tras designar unas frecuencias de corte arbitrarias hemos
podido comparar el rendimiento de las diferentes estrategias, mediante el estudio de
diversas métricas.

A continuacién hemos optimizado las estrategias en base a dos métodos, el
exhaustivo y el Bayesiano, encontrado las frecuencias de corte 6ptimas. Hemos de-
cidido tomar el segundo método por arrojar un mayor niimero de trades y por dar
indicios de escasa sobreoptimizacién (ya que en el método exhaustivo los pardmetros
buscaban el limite del rango de optimizacién). Tras analizar los resultados hemos
elegido el sistema con el filtro SuperSmoother por tener una combinacién adecuada
de rentabilidad ajustada al riesgo, niimero de trades y retornos anualizados por en-
cima del mercado.

El siguiente paso ha sido validar el sistema a través de varios métodos estadisti-
cos. De esta parte del trabajo se puede destacar como aspectos positivos que la
estrategia funciona adecuadamente para el mercado americano, y en especial para
acciones tecnolégicas y que los pardmetros w. no estan excesivamente optimizados
(como se ha comprobado en el anélisis de sensibilidad). Respecto a la parte negativa,
hemos averiguado que la estrategia funciona mal para periodos laterales, es decir, se
trata de una estrategia de seguimiento de tendencias, y que ademas los beneficios
finales dependen en exceso de unos pocos trades muy lucrativos, lo que indica escasa
robustez. Ademas, el nimero de operaciones del sistema ha sido bajo y esto pone en
duda la validez estadistica de los resultados.

Como conclusion de este estudio, podemos afirmar que el uso de filtros digitales
en el trading algoritmico es posible, aunque no hemos encontrado evidencias signifi-
cativas de que tengan un poder predictivo superior al de otras estrategias de trading.
Finalmente, tras estudiar los resultados de la validacién, concluimos que la estrategia
de SuperSmoother no es apta para operar en mercado real, a menos que se combine
con algin indicador adicional para garantizar la operativa en tendencia.
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A Cdbdigo Filtros Digitales

# Tratamiento Digital de Senales Financieras
# Pablo Marchesi
# Junio 2024

from scipy.signal import butter

import pandas as pd

import numpy as np

from math import pi, cos, sin, sqrt, acos
from scipy.optimize import newton

# Siguiente potencia de dos
def nextpow2(N):
n =1
while n < N: n *= 2
return n

# Metodo de Newton para obtener el perido de la SMA a partir de
la frecuencia de corte
def N_sma(wc):

WC = wWc*pil

func = lambda N: np.sin(wc*N/2) - (N/np.sqrt(2))*(np.sin(wc
/2))

deriv = lambda N: (wc/2)*np.cos(wc*xN/2) - (1/np.sqrt(2))x*np
.sin(wc/2)

N_0 = pi/wc
return int (np.round(newton(func, N_O, deriv)))
# Metodo de Newton para obtener el la frecuencia de corte a
partir del periodo
def wc_sma(N, *xkwargs):
func = lambda w: sin(N*xw/2) - N/sqrt(2) * sin(w/2)
deriv = lambda w: cos(N*w/2) * N/2 - N/sqrt(2) * cos(w/2) /
2
omega_0 = pi/N
return newton(func, omega_O, deriv, **xkwargs)/pi

# Filtro media movil en funcion de la frecuencia de corte
def sma(x, wc):

N N_sma (wc)
y = pd.Series(x).rolling(N).mean ()
return y

# Metodo de Newton para obtener la frecuencia de corte de la
EMA a partir de alpha

def wc_ema(alpha):
return (acos ((alpha**2 + 2xalpha - 2) / (2%xalpha - 2)))/pi

# Metodo de Newton para obtener el parametro alpha de la EMA a
partir de la frecuencia de corte
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47 def alpha_ema (wc):

48 WC = wWc*pi

49 B = 2%(1-cos(wc)); C = 2x(cos(wc)-1)

50 func = lambda alpha: alpha**2 + B*alpha + C
51 deriv = lambda alpha: 2xalpha + B

52 alpha_0 = 0.5

53 return round(newton(func, alpha_0, deriv),3)

54
55 # Filtro butterworth en funcion de la frecuencia de corte
56 def butterworth(x,wc):

57 N =1

58 B,A = butter (N,wc)

59 y = [1

60

61 for n in range(len(x)):
62 if n == 0:

63 y.append (x[0])
64 else:

65 y_n = B[0]*(x[n] + x[n-1]) - A[1]l*y[n-1]
66 y.append (y_n)
67 return y

68
69 # Filtro supersmoother en funcion de la frecuencia de corte
70 def smooth (x,wc):

71

72 a = np.exp(-np.sqrt(2)*np.pi*wc/2)

73 b = 2*a*np.cos(np.sqrt (2)*np.pi*wc/2)

74

75 c2 = b

76 c3 = -axa

77 cl = 1-c2-c3

78

79 y = [1

80

81 for n in range(len(x)):

82 if n == O:

83 y.append (x [0])

84 else:

85 y_n = (c1/2)*(x[n] + x[n-1]) + c2*y[n-1] + c3*yl[n
-2]

86 y.append (y_n)

87 return y

88
g0 # Filtro media movil exponencial en funcion de la frecuencia de

corte
90 def ema(x, wc):
91 alpha = alpha_ema (wc)
92 y = [1
93
94 for n in range(len(x)):
95 if n == 0:
96 y.append (x [0])
97 else:
98 y_n = alpha*x[n] + (l1-alpha)*y[n-1]
99 y.append(y_n)
100 return y
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# Metodo de Newton para obtener el perido de la DMA a partir de

la frecuencia de corte
def N_dma(wc):
wC = wcx*pi

func = lambda N: sin(wc*N/2) - (N/(2*x(1/4)))*(sin(wc/2))
deriv = lambda N: (wc/2)*cos(wc*N/2) - (1/(2*x*x(1/4)))*sin(

wc/2)
N_0 = pi/wc
return int (np.round(newton(func, N_O, deriv)))

# Metodo de Newton para obtener la frecuencia de corte de la

DMA a partir del periodo
def wc_dma(N):

func = lambda wc: sin(N*xwc/2) - (N/(2%*%(1/4))) * sin(wc/2)
deriv = lambda wc: cos(N*wc/2) * N/2 - (N/(2%**x(1/4))) * cos

(wec/2) / 2
omega_0 = pi/N
return newton(func, omega_0, deriv)/pi

def dma(x, wc):
N = N_dma (wc)
h = (1/N)*np.ones(N,)
B = np.convolve(h, h, mode=’full’)

y = [I
for n in range(len(x)):
if n < len(B):
y .append (np.NAN)
else:
y_n = np.dot(B,x[n-len(B):n])
y.append (y_n)

return y

B Coédigo Backtesting, Optimizacién y Validacién

# Tratamiento Digital de Senales Financieras
# Pablo Marchesi
# Junio 2024

from backtesting import Strategy, Backtest

from backtesting.lib import crossover

import yfinance as yf

import pandas as pd

import plotly.express as px

import numpy as np

from filt_funcs import sma, ema, butterworth, smooth, dma,
wc_sma

# %% [markdown]
# ## Inicializaci n
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7 # hh

18 # Se al

19 x = yf.download (’MSFT’, start = ’2010-01-01’, progress = False)
20

21 # Parametros del backtesting

22 iCash = 10000; com = O0; r = 0.055

23

24 # Parametros iniciales filtros

25 wcl_0 = wc_sma(20); wc2_0 = wc_sma(100)
26

27 # %% [markdown]

28 # ## Definici n de las Estrategias

29

3o # %k

31 # Estrategia SMA

32 class sma_strat(Strategy):

33

34 # Parametros iniciales

35 wcl = wcl_0; wc2 = wc2_0

36

37 def init(self):

38 # Calcula los indicadores

39 self . filtl = self.I(sma, self.data.Close, self.wcl)
40 self . filt2 = self.I(sma, self.data.Close, self.wc2)
41

42 def next(self):

43 # Cierra el corto, abre un largo

44 if crossover(self.filtl, self.filt2):

45 self .position.close ()

46 self .buy ()

a7

48 # Cierra el largo, abre un corto

49 elif crossover(self.filt2, self.filtl):

50 self .position.close ()

51 self.sell ()

52

53 # Estrategia EMA

54 class ema_strat(Strategy):
55

56 # Parametros iniciales

57 wcl = wcl_0; wec2 = wc2_0

58

59 def init(self):

60 # Calcula los indicadores

61 self . filtl = self.I(ema, self.data.Close, self.wcl)
62 self.filt2 = self.I(ema, self.data.Close, self.wc2)
63

64 def next(self):

65 # Cierra el corto, abre un largo

66 if crossover(self.filtl, self.filt2):

67 self .position.close ()

68 self .buy ()

69

70 # Cierra el largo, abre un corto

71 elif crossover(self.filt2, self.filtl):

72 self .position.close ()
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self.sell ()

# Estrategia Butterworth
class butter_strat(Strategy):

# Parametros iniciales
wcl = wcl_0; wc2 = wc2_0

def init(self):
# Calcula los indicadores

self.filtl = self.I(butterworth, self.data.Close,
wcl)

self . filt2 = self.I(butterworth, self.data.Close,
wc2)

def next(self):
# Cierra el corto, abre un largo
if crossover(self.filtl, self.filt2):
self .position.close ()
self .buy ()

# Cierra el largo, abre un corto

elif crossover(self.filt2, self.filtl):
self .position.close ()
self.sell ()

# Estrategia SuperSmoother
class smooth_strat(Strategy):

# Parametros iniciales
wcl = wcl_0; wec2 = wc2_0

def init(self):
# Calcula los indicadores
self.filtl = self.I(smooth, self.data.Close,
self.filt2 = self.I(smooth, self.data.Close,

def next(self):
# Cierra el corto, abre un largo
if crossover(self.filtl, self.filt2):
self .position.close ()
self .buy ()

# Cierra el largo, abre un corto

elif crossover(self.filt2, self.filtl):
self .position.close ()
self.sell ()

# Estrategia DMA
class dma_strat(Strategy):

# Parametros iniciales
wcl = wcl_0; wc2 = wc2_0

def init(self):
# Calcula los indicadores
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self.filt1l
self . filt2

self .I(dma, self.data.Close, self.wcl)
self .I(dma, self.data.Close, self.wc2)

def next(self):
# Cierra el corto, abre un largo
if crossover(self.filtl, self.filt2):
self .position.close ()
self .buy ()

# Cierra el largo, abre un corto

elif crossover (self.filt2, self.filt1l):
self .position.close ()
self.sell ()

+*

%% [markdown]
# ## Ejecuci n del Backtesting y Estad sticas

# hh

# Ejecucion de los backtestings

bt_sma = Backtest(x, sma_strat, cash = iCash, commission = com)

bt_ema = Backtest(x, ema_strat, cash = iCash, commission = com)

bt_butter = Backtest(x, butter_strat, cash = iCash, commission
= com)

bt_smooth = Backtest(x, smooth_strat, cash = iCash, commission
= com)

bt_dma = Backtest(x, dma_strat, cash = iCash, commission = com)

# Estadisticas de los backtestings
stats_sma = bt_sma.run()

stats_ema = bt_ema.run ()
stats_butter = bt_butter.run()
stats_smooth = bt_smooth.run ()
stats_dma = bt_dma.run()

stats = {’SMA’:stats_sma, ’EMA’:stats_ema, ’Butterworth’:
stats_butter, ’SuperSmoother’:stats_smooth, ’DMA’: stats_dma

}

# Parametros relevantes
mu = []; sigma = []; ntrades = []; ytrades = []; sharpe = [];
maxDD = []; rets = []; retsDD = [];

for name, stat in stats.items():

mu. append (stat[’Return (Ann.) [%]°]1)

sigma.append(stat[’Volatility (Ann.) [%]’])

ntrades.append(stat[’# Trades’])

ytrades.append (365xstat [’# Trades’]/len(x))

sharpe.append ((stat[’Return (Ann.) [%]’]1-r=*100)/stat[’
Volatility (Ann.) [%]1°1)

maxDD.append (stat [’Max. Drawdown [%]’]1)

rets.append(stat[’Return [%]’])

retsDD. append (-365*xstat [’Return [}]’]/(stat[’Max. Drawdown
[%]°]*1len(x)))

res = pd.DataFrame ({’Estretegia’:stats.keys(), ’Retornos (%)’:
rets, ’Retornos Anualiz. (%)’:mu, ’Volatilidad Anualiz. (%)’:
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sigma,
175 ’Trades’:ntrades, ’Trades/A o ’:ytrades, ’
Ratio Sharpe’:sharpe, ’Max Drawdown (%)’
maxDD,
176 ’Retornos/Drawdown’: retsDD,’wcl’:wcl_0, °’

wc2’: wc2_03})
177 # Curvas de equity
178 df _equity = pd.DataFrame ({name: stats[’_equity_curve’][’Equity’
] for name, stats in stats.items ()})

180 # Curvas de rendimiento en Y%

181 df _ROI = pd.DataFrame ({name: stats[’_equity_curve’][’Equity’]l/
iCash - 1 for name, stats in stats.items()})

182

183 # Curvas de drawdown

184 df _DD = pd.DataFrame ({name: stats[’_equity_curve’][’DrawdownPct
>] for name, stats in stats.items()})

185

H

186 %% [markdown]

187 # ### Resultados Iniciales

188

189 # %l

190 # Resumen de las estadisticas de los backtestings
191 res

192

193 # Lk

194 # Plot curvas equity

195 fig = px.line(df_equity, title = ’Rendimiento de cada
estrategia (en $)7)
196 fig.update_layout (xaxis_title = ’Fecha’, yaxis_title = ’’)

197 fig.show ()

198

199 # %%

200 # Plot curvas rendimiento en Y

200 fig = px.line(df_ROI, title = ’Rendimiento de cada estrategia (
en %))
202 fig.update_layout(xaxis_title = ’Fecha’, yaxis_title = ’’)

203 fig.update_yaxes(tickformat=".27")

204 fig.show ()

205

206 # %

207 # Plot del drawdown

208 fig = px.line(-df_DD, title = ’Drawdown de cada estrategia’)

200 fig.update_layout (xaxis_title = ’Fecha’, yaxis_title = ’’)

210 fig.update_yaxes(tickformat=".27%")

211 fig.show ()

212

213 # %% [markdown]

214 # ## Optimizaci n

215

216 # Nl

217 # Parametros de la optimizacion (metodo exahustivo)

218 wc_range = list(np.arange(wc_sma(200), wc_sma(10), 0.0025))

219 iter = len(wc_range)**2; print(f’Calculando {iter}
combinaciones, en el rango [{round(wc_sma(200), 4)}, {round(
wc_sma (10), 4)}1°7)
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goal = ’Sharpe Ratio’
cond = lambda param: param.wcl > param.wc2
method = ’grid’

# Optimizaciones

stats_sma_opt, heatmap_sma = bt_sma.optimize(wcl = wc_range,
wc2 = wc_range, maximize = goal, constraint = cond, method
method, return_heatmap=True)

stats_ema_opt, heatmap_ema = bt_ema.optimize(wcl = wc_range,
wc2 = wc_range, maximize = goal, constraint = cond, method

method, return_heatmap=True)
stats_butter_opt, heatmap_butter = bt_butter.optimize (wcl =

wc_range, wWc2 = wWwc_range, maximize = goal, constraint = cond
, method = method, return_heatmap=True)

stats_smooth_opt, heatmap_smooth = bt_smooth.optimize (wcl =
wc_range, wWcC2 = wc_range, maximize = goal, constraint = cond
, method = method, return_heatmap=True)

stats_dma_opt, heatmap_dma = bt_dma.optimize(wcl = wc_range,
wc2 = wc_range, maximize = goal, constraint = cond, method =

method, return_heatmap=True)

# Estadisticas tras optimizar
stats_opt = {’SMA’:stats_sma_opt,’EMA’:stats_ema_opt,’
Butterworth’:stats_butter_opt,
’SuperSmoother’:stats_smooth_opt, ’DMA’:
stats_dma_opt}

heatmaps = {’SMA’:heatmap_sma,’EMA’:heatmap_ema,’Butterworth’:
heatmap_butter,
>SuperSmoother’:heatmap_smooth, ’DMA’: heatmap_dma}

# Parametros relevantes
mu = []; sigma = []; ntrades = []; ytrades = []; sharpe = [];
maxDD = []; rets = []; retsDD = []; wcl = []; wc2 = []

for name, stat in stats_opt.items():

mu. append (stat[’Return (Ann.) [%]’]1)

sigma.append(stat[’Volatility (Ann.) [%]’])

ntrades.append(stat[’# Trades’])

ytrades.append (365*xstat[’# Trades’]/len(x))

sharpe.append ((stat[’Return (Ann.) [%]’]1-r=*100)/stat[’
Volatility (Ann.) [%]1°1)

maxDD . append (stat[’Max. Drawdown [%]’])

rets.append(stat [’Return [%]’1)

retsDD.append (-365*stat[’Return [%]’]/(stat[’Max. Drawdown
[%]’]*len(x)))

for name, heatmap in heatmaps.items ():
wcs = heatmap.sort_values (ascending = False).iloc[0:1].
index [0]
wcl.append(wcs [0]); wc2.append(wcs[1])

df _params = pd.DataFrame ({’Estrategia’:stats_opt.keys(), ’wcl’:
wecl, ’wc2’:wc2})
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res_opt = pd.DataFrame ({’Estretegia’:stats_opt.keys(), ’
Retornos (%)’: rets,’Retornos Anualiz. (%)’:mu, ’Volatilidad
Anualiz. (%)’:sigma,
’Trades’:ntrades, ’Trades/A o ’:ytrades
, ’Ratio Sharpe’:sharpe, ’Max
Drawdown (%)’: maxDD, ’Retornos/
Drawdown’: retsDD})

# Curvas de equity
df _equity = pd.DataFrame ({name: stats[’_equity_curve’][’Equity’
] for name, stats in stats_opt.items()})

# Curvas de rendimiento en %
df _ROI = pd.DataFrame ({name: stats[’_equity_curve’][’Equity’]/
iCash - 1 for name, stats in stats_opt.items()1})

# Curvas de drawdown
df _DD = pd.DataFrame ({name: stats[’_equity_curve’][’DrawdownPct
’] for name, stats in stats_opt.items()})

# %k
# Par metros optimos de la estrategia
df _params

# %k
# Estad sticas del backtesting optimizado
res_opt

# hh
df = pd.DataFrame (heatmap_sma).reset_index ()
fig = px.density_heatmap(df, x=’wcl’, y=’wc2’, z=’Sharpe Ratio’

color_continuous_scale = ’Viridis’,
histfunc = ’avg’,
title = ’0Optimizaci n de la
Estrategia SMA’, nbinsx=35, nbinsy
= 5)
fig.show ()
# hh
# Plot curvas equity
fig = px.line(df_equity, title = ’Rendimiento de cada
estrategia (en $)°)
fig.update_layout (xaxis_title = ’Fecha’, yaxis_title = ’’)
fig.show ()
# Nk
# Plot curvas rendimiento en 7%
fig = px.line(df_ROI, title = ’Rendimiento de cada estrategia (
en %))
fig.update_layout (xaxis_title = ’Fecha’, yaxis_title = ’7)
fig.update_yaxes (tickformat=".27%")
fig.show ()
# hh
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# Plot del drawdown

fig = px.line(-df_DD, title = ’Drawdown de cada estrategia’)
fig.update_layout (xaxis_title = ’Fecha’, yaxis_title = ’’)
fig.update_yaxes (tickformat=".27%")

fig.show ()

# %h

# Parametros de la optimizacion (metodo bayesiano)
method = ’skopt’

# Optimizaciones

stats_sma_opt, heatmap_sma = bt_sma.optimize(wcl = wc_range,
wc2 = wc_range, maximize = goal, constraint = cond, method =
method, return_heatmap=True)

stats_ema_opt, heatmap_ema = bt_ema.optimize(wcl = wc_range,
wc2 = wc_range, maximize = goal, constraint = cond, method =

method, return_heatmap=True)
stats_butter_opt, heatmap_butter = bt_butter.optimize(wcl =

wc_range, wWc2 = wc_range, maximize = goal, constraint = cond
, method = method, return_heatmap=True)

stats_smooth_opt, heatmap_smooth = bt_smooth.optimize (wcl =
wc_range, wWc2 = wc_range, maximize = goal, constraint = cond
, method = method, return_heatmap=True)

stats_dma_opt, heatmap_dma = bt_dma.optimize(wcl = wc_range,
wc2 = wc_range, maximize = goal, constraint = cond, method =

method, return_heatmap=True)

# Estadisticas tras optimizar
stats_opt = {’SMA’:stats_sma_opt,’EMA’:stats_ema_opt,’
Butterworth’:stats_butter_opt,
’SuperSmoother’:stats_smooth_opt, ’DMA’:
stats_dma_opt}

heatmaps = {’SMA’:heatmap_sma,’EMA’:heatmap_ema,’Butterworth’:
heatmap_butter,
>SuperSmoother’:heatmap_smooth, ’DMA’: heatmap_dma}

# Parametros relevantes
mu = []; sigma = []; ntrades = []; ytrades = []; sharpe = [];
maxDD = []; rets = []; retsDD = []; wcl = []; wc2 = []

for name, stat in stats_opt.items():

mu. append (stat[’Return (Ann.) [%]’]1)

sigma.append(stat[’Volatility (Ann.) [%]’])

ntrades.append(stat[’# Trades’])

ytrades.append (365xstat [’# Trades’]/len(x))

sharpe.append ((stat[’Return (Ann.) [%]’]-r*100)/statl[’
Volatility (Ann.) [%]1°1)

maxDD.append (stat[’Max. Drawdown [%]’]1)

rets.append(stat[’Return [%]°]1)

retsDD. append (-365*stat [’Return [%]’]/(stat[’Max. Drawdown
[%]’1*1len(x)))

for name, heatmap in heatmaps.items ():

wcs = heatmap.sort_values (ascending = False).iloc[0:1].
index [0]
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wcl.append(wcs [0]); wc2.append(wcs[1])

df _params = pd.DataFrame ({’Estrategia’:stats_opt.keys(), ’wcl’:
wcl, ’wc2’:wc2})

res_opt_2 = pd.DataFrame ({’Estretegia’:stats_opt.keys(), ’
Retornos (%)’: rets,’Retornos Anualiz. (%)’:mu, ’Volatilidad
Anualiz. (%)’:sigma,
’>Trades’:ntrades, ’Trades/A o ’:ytrades
, ’Ratio Sharpe’:sharpe, ’Max
Drawdown (%)’: maxDD,
’Retornos/Drawdown’: retsDD})

# Curvas de equity
df _equity = pd.DataFrame ({name: stats[’_equity_curve’][’Equity’
] for name, stats in stats_opt.items()})

# Curvas de rendimiento en 7%
df _ROI = pd.DataFrame ({name: stats[’_equity_curve’][’Equity’]/
iCash - 1 for name, stats in stats_opt.items()})

# Curvas de drawdown
df_DD = pd.DataFrame ({name: stats[’_equity_curve’][’DrawdownPct
>] for name, stats in stats_opt.items()})

# %h
df = pd.DataFrame (heatmap_sma).reset_index ()
fig = px.density_heatmap(df, x=’wcl’, y=’wc2’, z=’Sharpe Ratio’

color_continuous_scale = ’Viridis’,
histfunc = ’avg’,
title = ’0Optimizaci n de la
Estrategia SMA’, nbinsx=35, nbinsy
= 5)
fig.show ()
# W
# Parametros optimizados
df _params
# N
# Estadisticas del backtesting optimizado
res_opt_2
# Wk
# Plot curvas equity
fig = px.line(df_equity, title = ’Rendimiento de cada
estrategia (en $)°)
fig.update_layout (xaxis_title = ’Fecha’, yaxis_title = ’’)
fig.show ()
# Nk
# Plot curvas rendimiento en 7%
fig = px.line(df_ROI, title = ’Rendimiento de cada estrategia (
en %))
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fig.update_layout (xaxis_title = ’Fecha’, yaxis_title = ’’)
fig.update_yaxes (tickformat=".2%")
fig.show ()

# %h

# Plot del drawdown

fig = px.line(-df_DD, title = ’Drawdown de cada estrategia’)
fig.update_layout (xaxis_title = ’Fecha’, yaxis_title = ’7)
fig.update_yaxes (tickformat=".27%")

fig.show ()

%% [markdown]

## Validaci n del Sistema

- Analisis de sensibilidad

- Analisis en otros mercados
- Analisis IS/00S

- Analisis con comisiones

- Analisis slippage extremo
- Analisis Monte Carlo

- Analisis de semnsibilidad

HOH H H HH HHHH

*+

%% [markdown]
# ### Analisis IS

# %h
# Se al
x = yf.download (’MSFT’, start = ’2010-01-01’, progress = False)

# Parametros del backtesting
iCash = 10000; com = 0; r = 0.055

# Parametros iniciales filtros
wcl_0 = df_params.loc[3][’wcl’]; wc2_0 = df_params.loc[3][’wc2’
]

# hh
# Estrategia SuperSmoother
class smooth_strat(Strategy):

# Parametros iniciales
wcl = wcl_0; wc2 = wc2_0

def init(self):
# Calcula los indicadores
self.filt1l self .I(smooth, self.data.Close, self.wcl)
self.filt2 = self.I(smooth, self.data.Close, self.wc2)

def next(self):
# Cierra el corto, abre un largo
if crossover(self.filtl, self.filt2):
self .position.close ()
self .buy ()

# Cierra el largo, abre un corto
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elif crossover(self.filt2, self.filtl):
self .position.close ()
self.sell ()

bt_smooth_IS = Backtest(x, smooth_strat, cash = iCash,
commission = com)

stats_IS = bt_smooth_IS.run()

# %% [markdown]
# ### Analisis en otros mercados

# hh
tickers = [’QQQ’, ’SPY’, °’SAN’, ’GLD’, ’BP’, ’AMZN’]

stats_tickers = {}

for ticker in tickers:

x = yf.download(ticker, start = ’2010-01-01’, progress =
False)
bt_i = Backtest(x, smooth_strat, cash = iCash, commission =
com)
stats_i = bt_i.run()
stats_tickers[ticker] = stats_i

# Parametros relevantes
mu = []; sigma = []; ntrades = []; ytrades = []; sharpe =
[1; maxDD = []; rets = []; retsDD = [];

for name, stat in stats_tickers.items():

mu.append(stat [’Return (Ann.) [%]°]1)

sigma.append(stat[’Volatility (Ann.) [%]’])

ntrades.append(stat[’# Trades’])

ytrades.append (365*stat[’# Trades’]/len(x))

sharpe.append ((stat [’Return (Ann.) [%]’]-r*100)/stat[’
Volatility (Ann.) [%]’1)

maxDD.append(stat[’Max. Drawdown [%]’])

rets.append(stat[’Return [%]’])

retsDD.append (-365*stat [’Return [%]’]/(stat[’Max.
Drawdown [%]’]*len(x)))

res_tickers = pd.DataFrame ({’Estretegia’:stats_tickers.keys(),
’Retornos (%)’: rets,’Retornos Anualiz. (%)’:mu, °’
Volatilidad Anualiz. (%)’:sigma,
’Trades’:ntrades, ’Trades/A o’:ytrades
, ’Ratio Sharpe’:sharpe, ’Max
Drawdown (%)’: maxDD, ’Retornos/
Drawdown’: retsDD})

# Curvas de rendimiento en Y%
df _ROI = pd.DataFrame ({name: stats[’_equity_curve’][’Equity’]/
iCash - 1 for name, stats in stats_tickers.items()})

# Wik
# Resultados otros mercados
res_tickers

53



479
480
481

482
483
484
485
486

488
489
490
491
492

493
494
495

497
498

499
500
501
502
503
504
505

506
507
508

509
510

511

512
513
514

515
516
517
518
519
520
521
522

Tratamiento Digital de Senales Financieras

# hh

# Plot curvas rendimiento en 7%

fig = px.line(df_ROI, title = ’Rendimiento de cada estrategia (
en %))

fig.update_layout (xaxis_title = ’Fecha’, yaxis_title = ’7)

fig.update_yaxes (tickformat=".2%")

fig.show ()

# %% [markdown]
# ### Analisis con comisiones

# hh

com = 0.01

x = yf.download(’MSFT’, start = ’2010-01-01’, progress = False)

bt_smooth_com = Backtest(x, smooth_strat, cash = iCash,
commission = com)

stats_com = bt_smooth_com.run()

stats = {’Sin Comision’:stats_IS, ’Con Comision’:stats_com}

# Parametros relevantes
mu = []; sigma = []; ntrades = []; ytrades = []; sharpe = [];
maxDD = []; rets = []; retsDD = [];

for name, stat in stats.items():

mu. append (stat [’Return (Ann.) [%]’])

sigma.append(stat[’Volatility (Ann.) [%]’])

ntrades.append(stat[’# Trades’])

ytrades.append (365*xstat[’# Trades’]/len(x))

sharpe.append ((stat [’Return (Ann.) [%]’]1-r=*100)/stat[’
Volatility (Ann.) [%]1°1)

maxDD.append (stat[’Max. Drawdown [%]’])

rets.append(stat [’Return [%]’1)

retsDD.append (-365*stat[’Return [%]’]/(stat[’Max. Drawdown
[%]’]*len(x)))

res_com = pd.DataFrame ({’Estretegia’:stats.keys(), ’Retornos
(%)’: rets,’Retornos Anualiz. (%)’:mu, ’Volatilidad Anualiz.
(%)’ :sigma,
’Trades’:ntrades, ’Trades/A o’:ytrades
, ’Ratio Sharpe’:sharpe, ’Max
Drawdown (%)’: maxDD, ’Retornos/
Drawdown’: retsDD})

# Curvas de rendimiento en %
df _ROI = pd.DataFrame ({name: stats[’_equity_curve’][’Equity’]/
iCash - 1 for name, stats in stats.items()})

# Dt
# Comparacion con comisiones
res_com

A

# Plot curvas rendimiento en %

fig = px.line(df_ROI, title = ’Rendimiento de cada estrategia (
en %))
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fig.update_layout (xaxis_title = ’Fecha’, yaxis_title = ’’)
fig.update_yaxes (tickformat=".2%")
fig.show ()

# %% [markdown]
# ### Analisis de sensibilidad

# hh

from numpy.random import normal

# Parametros iniciales filtros
wcl_range = wcl_Ox*(1l+normal(0,.1,10))
wc2_range = wc2_0*(l+normal(0,.1,10))
stats_sens = {}

for i in range(len(wcl_range)):
class smooth_strat(Strategy):

# Parametros iniciales
wcl = wcl_rangel[i]l; wc2 = wc2_rangel[i]

def init(self):
# Calcula los indicadores

self.filtl = self.I(smooth, self.data.Close, self.

wcl)

self.filt2 = self.I(smooth, self.data.Close, self.

wc2)

def next(self):
# Cierra el corto, abre un largo
if crossover(self.filtl, self.filt2):
self .position.close ()
self .buy ()

# Cierra el largo, abre un corto

elif crossover(self.filt2, self.filtl):
self .position.close ()
self.sell ()

bt_i = Backtest(x, smooth_strat, cash = iCash, commission
com)

stats_i = bt_i.run()

stats_sens[f’Iteracion {i+1}’] = stats_i

# Parametros relevantes
mu = []; sigma = []; ntrades = []; ytrades = []; sharpe =
maxDD = []; rets = []; retsDD = [];

for name, stat in stats_sens.items():
mu.append (stat [’Return (Ann.) [%]1’1)
sigma.append(stat[’Volatility (Ann.) [%]’])
ntrades.append(stat[’# Trades’])
ytrades.append (365*stat [’# Trades’]/len(x))
sharpe.append ((stat[’Return (Ann.) [%]’]-r*100)/stat[’

Volatility (Ann.) [%]1°1)

maxDD.append (stat [’Max. Drawdown [%]’])
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rets.append(stat [’Return [%]’]1)
retsDD.append (-365*stat[’Return [%]’]/(stat[’Max. Drawdown
[%]’]*len(x)))

res_sens = pd.DataFrame ({’Estretegia’:stats_sens.keys(), ’
Retornos (%)’: rets,’Retornos Anualiz. (%)’:mu, ’Volatilidad
Anualiz. (%)’:sigma,
’Trades’:ntrades, ’Trades/A o’:ytrades
, ’Ratio Sharpe’:sharpe, ’Max
Drawdown (%)’: maxDD, ’Retornos/
Drawdown’: retsDD})

df _wc = pd.DataFrame({’wcl/wcl1_0’:(wcl/wcl_0-1), ’wc2/wc2_0":
wc2/wc2_0-1, ’Retornos Anualiz. (%)’:mul})

# Curvas de rendimiento en %
df _ROI = pd.DataFrame ({name: stats[’_equity_curve’][’Equity’]/

iCash - 1 for name, stats in stats_sens.items ()})
# %o
# Variaci n de parametros
df _wc
YA

fig = px.scatter(df_wc, x=’wcl/wcl_0’, y=’wc2/wc2_0’, color = ’
Retornos Anualiz. (%)’, title=’Retornos tras variar
par metros’,
labels={’wcl/wcl_0’: ’Variaci n wcl’, ’wc2/
wc2_0’: ’Variaci n wc2’}, size=’Retornos
Anualiz. (%)’, size_max=25)

fig.update_yaxes (tickformat=".2%"); fig.update_xaxes(tickformat

=|l.2%||)

fig.show ()

# N

# Resultados tras la variacion de parametros

res_sens

# hh

# Plot curvas rendimiento en Y

fig = px.line(df_ROI, title = ’Rendimiento de cada estrategia (
en %))

fig.update_layout (xaxis_title = ’Fecha’, yaxis_title = ’’)

fig.update_yaxes (tickformat=".27%")

fig.show ()

# %% [markdown]
# ### Analisis 00S

# hh

Analisis IS/00S

= yf.download (’MSFT’, start
>, progress = False)

+H*

’2000-01-01’, end = ’2010-01-01

™
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614 bt_smooth_00S = Backtest(x, smooth_strat, cash = iCash,
commission = com)

615 stats_00S = bt_smooth_00S.run ()

616

617 stats = {’IS’:stats_IS, ’00S’:stats_00S}

618

619 # Parametros relevantes

620 mu = []; sigma = []; ntrades = []; ytrades = []; sharpe = [];
maxDD = []; rets = []; retsDD = [];

621

622 for name, stat in stats.items ():

623 mu.append (stat[’Return (Ann.) [%]’1)

624 sigma.append(stat[’Volatility (Ann.) [%]’])

625 ntrades.append(stat[’# Trades’])

626 ytrades.append (365xstat [’# Trades’]/len(x))

627 sharpe.append ((stat[’Return (Ann.) [%]’]-r*100)/stat[’
Volatility (Ann.) [%]1°1)

628 maxDD.append (stat[’Max. Drawdown [%]’]1)

629 rets.append(stat[’Return [%]’])

630 retsDD. append (-365*xstat [’Return [}]’]/(stat[’Max. Drawdown

[%]°]*1len(x)))
631
632 res_00S = pd.DataFrame({’Estretegia’:stats.keys(), ’Retornos

(%)’: rets,’Retornos Anualiz. (%)’:mu, ’Volatilidad Anualiz.
(%)’ :sigma,
633 ’Trades’:ntrades, ’Trades/A o’:ytrades
, ’Ratio Sharpe’:sharpe, ’Max
Drawdown (%)’: maxDD, ’Retornos/

Drawdown’: retsDD})
634
635

636 # 'k

637 # Gr fico

638 fig = px.line(x[’Close’], title = ’Cotizaci n de MSFT’)
630 fig.update_layout (xaxis_title = ’Fecha’, yaxis_title = ’

Cotizaci n ($)’, showlegend = False)

640

641 fig.show ()

642

643 # %l

644 # Resultados 00S

645 res_00S

646

647 # Nl

648 # Plot curvas rendimiento en 7

640 fig = px.line(stats_00S[’_equity_curve’][’Equity’]/iCash - 1 ,
title = ’Rendimiento de la estrategia en datos 00S (en %)’)

650 fig.update_layout (xaxis_title = ’Fecha’, yaxis_title = ’’,
showlegend = False)

651 fig.update_yaxes(tickformat=".27%")

652 fig.show ()

653

654 # %% [markdown]

655 # ### Analisis de slippage extremo

656

657 # Ul
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def pos_norm(n, loc, scale):
pos_values = []

while len(pos_values) < n:
# Generar valores de una distribuci n normal
values = np.random.normal (loc, scale, size=n)

# Filtrar solo los valores positivos
pos_values.extend(values[values > 0])

pos_values = pos_values[:n]
return pos_values

# Nk

import math

# Media geometrica para sacar el slippage medio por trade
def geo_mean(list):

prod = 1
for num in list:
prod *= num

return math.pow(prod, 1 / len(list))

# Nk

# Simulamos con una gaussiana un escenario de slippage extremo
df _trades = stats_IS[’_trades’]

slippage = pos_norm(len(df_trades), 0, 0.015)

slippage [x + 1 for x in slippage]

slippage_mean = geo_mean(slippage)-1

slippage_mean

# hh

com = slippage_mean

x = yf.download(’MSFT’, start = ’2010-01-01’, progress = False)

bt_smooth_slip = Backtest(x, smooth_strat, cash = iCash,
commission = com)

stats_slip = bt_smooth_slip.run()

stats = {’Sin Slippage’:stats_IS, ’Con Slippage’:stats_slip}

# Parametros relevantes
mu = []; sigma = []; ntrades = []; ytrades = []; sharpe = [];
maxDD = []; rets = []; retsDD = [];

for name, stat in stats.items():
mu. append (stat[’Return (Ann.) [%]’]1)
sigma.append(stat[’Volatility (Ann.) [%]’])
ntrades.append(stat[’# Trades’])
ytrades.append (365xstat [’# Trades’]/len(x))
sharpe.append ((stat[’Return (Ann.) [%]’]1-r=*100)/stat[’

Volatility (Ann.) [%]1°1)

maxDD.append(stat [’Max. Drawdown [%]’])
rets.append(stat [’Return [%]1’1)
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retsDD.append (-365*stat[’Return [%]’]/(stat[’Max. Drawdown
[%]’]*1len(x)))

res_slip = pd.DataFrame ({’Estretegia’:stats.keys(), ’Retornos
(%)?’: rets,’Retornos Anualiz. (%)’:mu, ’Volatilidad Anualiz.
(%)’ :sigma,
’Trades’:ntrades, ’Trades/A o’:ytrades
, ’Ratio Sharpe’:sharpe, ’Max
Drawdown (%)’: maxDD, ’Retornos/

Drawdown’: retsDDJ})

# Curvas de rendimiento en %
df _ROI = pd.DataFrame ({name: stats[’_equity_curve’][’Equity’]/

iCash - 1 for name, stats in stats.items ()})

# Nk

# Comparativa con y sin slippage

res_slip

# hh

# Plot curvas rendimiento en Y

fig = px.line(df_ROI, title = ’Rendimiento de cada estrategia (
en %))

fig.update_layout (xaxis_title = ’Fecha’, yaxis_title = ’7)

fig.update_yaxes (tickformat=".27%")

fig.show ()

+*+

%% [markdown]
# ### Analisis de dependencia

# Wk

# Analizamos la rentabilidad por trade
stats_IS = bt_smooth_IS.run()

df _trades = stats_IS[’_trades’]

fig = px.bar(df_trades[’ReturnPct’], title = ’Retormnos por
trade’)
fig.update_layout (xaxis_title = ’Trades’, yaxis_title = ’

Retorno (%)’, showlegend = False)

# hh

# Distribucion de los retornos

med = np.median(df_trades[’ReturnPct’])

mean = np.mean(df_trades[’ReturnPct’])

std = np.std(df_trades[’ReturnPct’])

print (med, mean, std)

fig = px.histogram(df_trades[’ReturnPct’], nbins=25, title = ~’
Distribuci n de los retornos’)

fig.update_layout (xaxis_title = ’Retornos’, yaxis_title = ~’
Frecuencia’, showlegend = False)

# %% [markdown]
# ### Analisis del drowdawn m ximo

# hh

from numpy.random import shuffle
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import plotly.graph_objects as go

stats_IS = bt_smooth_IS.run()
df _trades = stats_IS[’_trades’]
trades = df_trades[’PnL’]

iter = 300

fig = go.Figure ()

for i in range(iter):

shuffled_trades trades.copy ()

shuffle(shuffled_trades)

shuffled_trades = pd.concat([pd.Series([0]),
shuffled_trades], ignore_index=True)

sum = np.cumsum(shuffled_trades)/iCash

fig.add_trace(go.Scatter(x = np.arange(l, len(df_trades)+2)

, y=sum, mode=’lines’))

fig.update_layout (title=’An lisis del Drawdown’,
N mero de Trades’,yaxis_title=’Rentabilidad’,
False)

fig.update_yaxes (tickformat=".27%")

fig.update_yaxes(range=[-1, 5])

fig.show ()

xaxis_title=’

showlegend
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ANEXO I. RELACION DEL TRABAJO CON LOS OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE DE LA

AGENDA 2030

Anexo al Trabajo de Fin de Grado y Trabajo de Fin de Master: Relacion del trabajo con los
Objetivos de Desarrollo Sostenible de la agenda 2030.

Grado de relacion del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

' Objetivos de Desarrollo Sostenibles Alto Medio Bajo ' ProN;de'
ODS1. Finde la pobreza. *
ODS2. Hambre cero. *
ODS 3. Saludy bienestar. *
ODS 4. Educacion de calidad. *

ODS 5. lgualdad de género. *
ODS 6. Agua limpia y saneamiento. *
ODS 7. Energia asequible y no contaminante. *
ODS 8. Trabajo decente y crecimiento econémico. *

ODS 9. Industria, innovacion e infraestructuras. *

ODS 10. Reduccién de las desigualdades. *
ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles. *
ODS 12. Produccién y consumo responsables. *
ODS 13. Accion por el clima. *
ODS 14. Vida submarina. *
ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres. *
ODS 16. Paz, justicia e instituciones sdlidas. *
ODS 17. Alianzas para lograr objetivos. *

Descripcion de la alineacion del TFG/TFM con los ODS con un grado de relacion mas alto.

***Utilice tantas paginas como sea necesario.

El TFG se alinea principalmente con el objetivo de crecimiento econémico, ya
gue contribuye a mejorar la eficiencia de los mercados financieros, ya que el
trading algoritmico es una actividad que proporciona liquidez a estos.
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El TFG se alinea principalmente con el objetivo de crecimiento econémico, ya
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