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Justificacion de asignaturas relacionadas

El Trabajo Final de Grado es la culminacion a mas de cuatro afios de esfuerzo. En este
ultimo gran proyecto antes de la obtencion del titulo de grado es necesario poner de
manifiesto las asignaturas que a lo largo de la carrera han contribuido a la correcta ejecucion
de este trabajo.

Modelos Matematicos Para ADE (Primer Curso): En esta asignatura aprendimos el valor
de los modelos y las matematicas aplicados a un ambito como es la economia. Esta
asignatura ha sido vital en el correcto entendimiento del problema y en el desarrollo de la
solucion.

Econometria (Segundo Curso): Esta asignatura defiende el valor de la estadistica en
diferentes campos de la administracién de empresas. Es vital para tener las nociones
basicas en términos estadisticos. Lo que mas desatacaria es el concepto que se transmite
de la adecuacion de un calculo estadistico en la realidad.

Analisis y Consolidacion Contable (Tercer Curso): Si bien es cierto que esta asignatura
estaba focalizada en el analisis contable de las empresas creo que transmite con rigor el
concepto del analisis de una empresa. Ya no solo a nivel de los libros contables si no a un

nivel estratégico que permite entender el camino que sigue una empresa.

1
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Resumen del Trabajo Final de Grado

Una de las herramientas fundamentales para el desarrollo de la economia en el mundo
globalizado en el que vivimos es la existencia de bolsas donde las acciones de las empresas

son cotizadas.

Estas bolsas juegan un papel fundamental para los inversores y para las empresas que
participan en ellas. En un periodo econémico donde los tipos de interés son del 0% debido a
las directrices marcadas por el BCE es fundamental para los inversores, acudir a este tipo de

mercados para obtener rentabilidad por su dinero y vencer a la inflacion.

Es necesario, por tanto, el proveer a esos inversores de informacion relevante sobre el
desarrollo de las acciones que tienen en sus carteras. Debido a la, también, creciente uso de
las nuevas tecnologias este trabajo tiene como objetivo dar informacion relevante a los

inversores sobre el desarrollo de la cotizacion del grupo IAG.

Primero, haremos un analisis a nivel estratégico del grupo IAG. Posteriormente
analizaremos, desde un punto de vista tecnoldgico y de ejecucién, los cambios a acometer
en el software que proporcionara valor a los inversores. Mas adelante desarrollaremos los
modelos matematicos que nos ayudaran a dar la prediccidon de los valores futuros y
finalmente haremos un breve repaso al esfuerzo acometido en este Trabajo Final de Grado.

12
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Objetivos del Trabajo Final de Grado

El objetivo fundamental de este proyecto es el dotar a cualquier interesado de una
herramienta financiera que realizard predicciones sobre el activo IAG.MC. Para ello

realizaremos lo siguiente:

- Un analisis estratégico del grupo IAG para conocer su estado en la actualidad y su

desarrollo futuro a nivel corporativo.

- Aplicar el modelo Log-Normal para obtener predicciones acertadas sobre el

comportamiento en bolsa del activo.

- Automatizar el proceso de calculo por medio de un sistema de computacion en
Python.

- Mostrar los resultados a través de una web.

13
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Capitulo 1 | International Consolidated Airlines
Group, S.A

En esta parte del trabajo analizaremos la compafiia a desde una perspectiva econdémica y de
negocio. Posteriormente pasaremos a describir el desarrollo de la aplicacion. Al final del
capitulo habremos descrito la situacion general de la companiia a nivel estratégico y seremos

capaces de ver que comparfia estamos analizando.

1.1 | Historia y evolucién

Antes de entrar en materia propiamente dicha debemos entender cuales son los motivos
histéricos por los cuales IAG hoy es IAG y no son diez empresas diferentes. Para ello

daremos un rapido paseo por la historia del grupo.

1.1.1 | Historia de Iberia

Quizad el nombre del grupo no nos indique mucho pero bajo esta denominacion se
encuentran dos de las compafias de aviacion mas relevantes del mundo, como son Iberia y

British Airways.

Iberia, cuya razon social es Iberia Lineas Aéreas de Espana, S. A. Operadora Unipersonal,
es una compafia de transporte aéreo de pasajeros espafola. Habiéndose fundado en 1927
es la mas antigua compania de este tipo en nuestro pais asi como una de las mas longevas
a nivel mundial. Fundada durante la dictadura de Primo de Rivera, oper6 hasta 1929 cuando
el gobierno militar de entonces fundé una compafia estatal lamada CLASSA a la cual dicho
gobierno otorgé el monopolio en materia de aviacion. Tendrian que pasar 8 afos, para que
en el transcurso de la guerra civil espafola, volviese a operar como parte del bando

franquista que mas adelante consiguié el poder en Espana.
Iberia, inicié una expansion global en materia de destinos parapetada bajo el monopolio de
la hegemonia franquista instaurada durante mas de 35 afios. Iberia pertenecia al estado y

tenia el monopolio del transporte lo que le confiri6 una gran ventaja competitiva en un

15
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periodo donde las barreras de entrada eran altas y la competencia anecdoética. Con el paso
de las décadas, multitud de rutas y aviones han pasado por sus filas. Desde los viejos
Junkers 52 a los modernos europeos Airbus A330 pasando por los primeros Douglas DC-4
transoceanicos o los primeros aviones de dos pisos como los estadounidenses Boeing 747.

En el aino 1991 debido a una mala gestion tanto de la compania matriz como algunas de sus
filiales, la empresa llegd una bancarrota para lo cual el estado tuvo que realizar dos
ampliaciones de capital asi como una reestructuracion global de la compaiia para evitar el

desmantelamiento de la empresa.

Finalmente, después de 10 afios de estancamiento a nivel estratégico la propietaria publica,
el Instituto Nacional de Industria, decidié acabar con el caracter publico de la compafiia
realizando asi una privatizacion. Por medio de la salida a bolsa en 2001.

En la historia de Iberia siempre ha tenido un peso particular no solo el desempefio de la
matriz en general si no de las filiales en particular. Iberia, entendida como el grupo ha tenido
companfias regionales e internacionales desde las recientes Iberia Express o Vueling en
modelo de filiales de bajo coste a la valenciana Air Nostrum en modelo de franquicia o la ya
vendida Binter Canarias cuyo ambito de actuacion son las islas. No podemos hablar de
Iberia sin mencionar las relaciones con los paises latinoamericanos del otro lado del
atlantico. Aerolineas Argentinas, Viasa o Ladeco, compafiias argentinas, venezolanas y

chilenas respectivamente estuvieron en propiedad de Iberia, parcial o totalmente.

1.1.2 | Historia de British Airways

Si antes hemos mencionado a Iberia como la compania de bandera espafiola -la compafiia
de mas relevancia de un pais-, tenemos que hacer la propio con British Airways. British
Airways es la compafiia de bandera inglesa, fundada en 1974 con la fusién de varias
companias britanicas British Overseas Airways Corporation y British European Airways
Corporation asi como Cambrian Airways o Northeast Airlines. Después de un par de afos de
pésimo desarrollo tuvo que ser nacionalizada por el gobierno de Reino Unido hasta que mas
tarde en 1981 empezd un proceso de privatizacion que culminé en 1987 con la salida a
bolsa.

16
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Con una historia similar a su homdloga espafola, tuvo desde su creacion una vocacion
global incluyendo, de la misma manera, una cantidad de modelos de avién modernos

focalizandose en rutas transoceanicas.

British Airways y Air France las unicas compafiias aéreas del mundo con un avion
supersonico entre sus filas aparte de Aeroflot -la compafiia rusa- que también operd un avién
supersonico. Estamos hablando del Concorde considerado por muchos como el culmen de
la ingenieria aeronautica ya no solo en su desarrollo en los afios 70, hasta hoy en dia.

La compaiia inglesa ha tenido una larga lista de adquisiciones de terceras companias. En
1987 compro a la segunda compania aérea mas grande del Reino Unido, British Caledonian.
5 anos mas tarde realizé lo propio con Dan Air. Asi como la adquisicion parcial de la
australiana Qantas.

1.1.3 | Historia de I1AG

Con el escueto resumen del compafias podemos apreciar las similitudes entre ambas

companias, una fundacion de vocacién publica pero con un desarrollo ulterior privado.

En 1999 ambas compafias fueron socias fundadoras de una alianza de aerolineas
comerciales conocida como One World por las cuales una serie de companias aunan sus
ventajas estratégicas para conseguir un incremento del volumen de negocio con la
operacion de nuevas rutas y la creacidn de sinergias aprovechando el caracter estatal de
cada una de las empresas integrantes.

En 2010, se cre6 una compania en modelo holding, esto es una empresa cuya razén de ser
es administrar otras empresas las cuales posee, como resultado de la fusion estratégica de
Iberia y British Airways. La nueva empresa conocida como International Airlines Group cuya
razon social en Espafia es International Airlines Group S.A y muchas veces referida como

IAG cotiza en la bolsa espafiola como en la inglesa y pertenece al IBEX 35.

17
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Las razones de la fusion entre las companias es principalmente la necesidad de un gran
volumen de negocio para poder ofrecer un servicio de calidad a precios mayores en

comparacioén con las incipientes companias de bajo coste.

Hay que entender esta fusién el el marco empresarial de la época. La fusion de la francesa
Air France con la holandesa KLM y la compra de las lineas aéreas austriacas por parte de la
alemana Lufthansa junto con la gran crisis mundial de 2008 hace que ambas compafias se
vean abocadas a una fusion en orden de preservar la hegemonia aérea nacional y

transnacional.

Es sencillo atisbar el porqué de Iberia con British Airways y no con otra compafia. Ambas
companias han participado conjuntamente en negocios como la ya citada alianza One World
o la creacion conjunta del sistema de reservas Amadeus junto con otras compaiias

europeas.

La fusion no estuvo ausente de criticas tanto sindicatos espafioles e ingleses que acusaban
a las contrapartes de haberse beneficiado de las rutas con mas beneficios. La principal
razon de estas criticas fue la ausencia del crecimiento en términos de contrataciéon por parte

de British Airways asi como el despido de cerca de 4.000 empleados por parte de Iberia.

La manera en la que operan las compafias sigue siendo bajo la misma marca comercial. No
hay una marca IAG si no que se mantienen las imagenes comerciales de las filiales. La
fusion supuso una reparticion de las rutas quedandose la espafola con las rutas de

sudamérica y la britanica las de norteamérica.
Con unas condiciones de mercado similares a las de su fundacién, IAG sigue intentando su

expansion por parte de la adquisicion de terceras compafias como la oferta lanzada en 2015
para la compra de la aerolinea de bandera irlandesa Aer Lingus.

18
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1.2 | Estructura del grupo

El grupo IAG es mucho mas que Iberia y British Airways. Este grupo es un conglomerado de
empresas y personas. Para entender la posicion estratégica del grupo en la economia global
debemos entender qué empresas pertenecen al mismo, cual es la flota con la cual mueven
personas y mercancias a lo largo y ancho del globo, que personas dirigen la institucion asi
como donde estan las diferentes sedes y que resultados tiene la compainiia.

1.2.1 | Empresas del grupo

El grupo controla las siguientes companias organizadas por paises:

Espana:

Iberia participada al 100%.

Filiales:

Iberia Express participada al 100%.

Iberia Regional en modelo de franquicia.
- Amadeus IT holding participada al 7,49%.

Vueling participada al 100%.

Reino Unido

- British Airways (participada al 100%)

Filiales:
- BA Cityflyer participada al 100%.

- FlyBe participada al 15%.
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Irlanda:

- Aer Lingus participada al 95%.

Francia:

- Openskies participada al 100%.

Sudafrica:

- Comair participada al 18%.

Dinamarca:

- Sun-Air en modelo de franquicia.

Marruecos

- RAM (Royal Air Maroc) participada al 0,95%.

Europa:

- Eurostar participado al 10%

Estos datos de participaciones no proporcionan una informacion relevante sobre el interés

de IAG a nivel estratégico en las companias en las cuales participa.

Iberia

Iberia es la companiia de bandera espafiola. Con base en Espafia y sus principal centro de

operacion en Madrid vuela a mas de 100 destinos en mas de 40 paises. A través de su base

en Madrid vertebra todo el territorio nacional dotando de cobertura internacional a mas de 20

aeropuertos espanoles.
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Entre las filiales que integran Iberia podemos destacar:

Iberia Express

La propuesta de bajo coste de la compafia espafola lanzada en 2012 como
respuesta a la incipientes criticas sobre su estructura de costes y como una manera de
competir con companias internacionales cuyas rutas competian directamente con rutas

historicas.

Con 20 aviones en la flota opera cerca de 40 destinos en la peninsula, Canarias y

Europa.

Air Nostrum

La compania valenciana propiedad de la familia Serratosa a través de su grupo de
inversion NEFINSA opera bajo un acuerdo de franquicia con la matriz. Por este acuerdo los
vuelos de la compaiia son puestos a la venta por Iberia y ademas los aviones pasan a llevar

los colores corporativos de esta asi como la denominacion de Iberia regional.

Es importante notar la importancia de Air Nostrum en el plano nacional de Iberia la
cual conecta las principales espafolas ya que vuela a todas las comunidades autonomas asi
como a Melilla. Con mas de 40 aviones la compania opera cerca de 400 vuelos al dia.

Amadeus IT Holding

Pese a que Iberia es una empresa que se dedica al transporte de pasajeros por via
aérea posee una significativa participacion en esta empresa tecnologica. Fundada en 1987
entre las grandes aerolineas europeas, la francesa Air France, la alemana Lufthansa, y la
noruega SAS junto con la empresa espanola es la principal operadora tecnoldgica de

reservas del mundo.
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Vueling

La también espafiola compariia aérea de bajo coste con base en Madrid fundada en 2004 y
fusionada en 2009 con Clickair fue comprada por IAG en 2013. Con mas de 105 aviones y

120 destinos a nivel europeo y norte de Africa.

Si antes hemos hablado de la importancia de Air Nostrum a nivel espafol, Vueling tiene un
papel semejante a nivel europeo donde compite con otros operadores de bajo coste para

alimentar las bases de Madrid, Barcelona o Londres.

British Airways

British Airways es la compafia de bandera britanica. Tiene su principal base de operaciones
en el aeropuerto de Londres Heathrow. Con 240 aviones vuela a 170 destinos en los 5

continentes.

Entre las filiales que integran Iberia podemos destacar:

BA Cityflyer

Desde 2007 esta subsidiaria perteneciente a British airways opera 28 destinos
europeos con 18 aviones. Esta compafdia tiene diversas funciones estratégicas entre las que
destacan las operaciones de aeropuertos europeos con el aeropuerto de London City con
aviones de reducida capacidad -menos de 100 pasajeros-.

Su principal ventaja competitiva es la de la cercania a la city de Londres principal

centro internacional financiero de Europa.

FlyBe

Pese a no estar integrada en el grupo IAG apenas tienen un 15% de participacion. Esta

compafia posee una importante relacién con el grupo ya que ambas compafiias tienen un
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acuerdo de codigo compartido. Esto es que el grupo comercializa plazas y enlaces con las

rutas de esta compaidia.

El modelo de negocio es un modelo de bajo coste con bases en aeropuertos del Reino
Unido.

Aer Lingus

La compafiia de bandera Irlandesa fue adquirida por medio de una OPA en 2015 por parte
de IAG. La compaiia tiene un cincuentena de aviones dando servicio a 80 aeropuertos

distintos en tres continentes.

La funcidn de esta compafiia en el grupo es cubrir el segmento de pasajeros irlandeses que
buscan un servicio de calidad. Pese a un viraje hacia un modelo de bajo coste para competir
con la también irlandesa Ryanair, después de su adquisicion por parte del grupo IAG se

busca cubrir el segmento exigente.

Openskies

Esta pequefia compania francesa opera unicamente desde el aeropuerto francés de Paris
Orly a Nueva York. La peculiaridad es que esta compafia solo oferta plazas en clase
business cubriendo asi el segmento mas exclusivo. Este esfuerzo surge como alternativa al
desaparecido concorde aunque no en tiempo si no en comodidad.

Apenas hay 4 aviones en la flota todos B757 de medio-largo alcance como luego veremos.
Comair

El grupo IAG posee una pequena participacion en esta compania sudafricana. Esta

compania tiene un acuerdo con British Airways en modelo de franquicia. Algo similar a Air

Nostrum pero en Sudafrica. Estratégicamente esta compafia sirve como apoyo de los
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vuelos en el pais y dota de conexiones desde varios paises de la zona Europa por medio de

las conexiones que tienen Iberia y British Airways las bases de Ciudad del Cabo y Durban.

Sun-air

Esta compaiia danesa funciona bajo un acuerdo de franquicia en Dinamarca y

Escandinavia. Bajo la marca British Airways y 20 aviones provee de servicio a 14 destinos.

Al igual que la compania sudafricana arriba mencionada, el sentido estratégico es mejorar

las conexiones del grupo en el norte de Europa.

Royal Air Maroc

La compaiia de bandera marroqui es poseida en una pequefa cantidad por IAG. Esta
pequefia relacion se traduce en una relacion cordial donde RAM tiene rutas de cddigo
compartido con |beria y donde permite a sus pasajeros emplear el sistema de recompensas

de la compaiia espafola.

Eurostar

No sorprende los intereses del grupo en otras companias no directamente relacionadas con

el transporte de pasajeros como actividad principal (véase Amadeus).

Eurostar es una compania de transporte por via férrea -trenes- gestionada por un consorcio
de tres paises (Bélgica, Francia y Reino Unido). En el caso de IAG, a su fundacién British
Airways poseia un 10% de las participaciones de la compafia que cuando la creacion del

grupo permanecieron en él.
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1.2.2 | Flota

En la Tabla 1.1 se detalla la flota de IAG a fecha 31 de diciembre de 2015 y las futuras

adquisiciones comprometidas.

Activos | Arrendamientos

fijos en | operativos fuera | Total 31 de diciembre | Futuras
Modelos balance | de balance de 2015 entregas | Opciones
Airbus 2 - 2 - -
A318
Airbus 34 34 68 2 -
A319
Airbus 66 156 222 101 128
A320
Airbus 26 17 43 18 -
A321
Airbus 4 - 4 12 7
A330-200
Airbus 3 9 12 2 -
A330-300
Airbus 7 - 7 - -
A340-300
Airbus 4 13 17 - -
A340-600
Airbus - - - 43 57
A350
Airbus 10 - 10 2 7
A380
Boeing - - - - -
737-400
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Boeing 40 - 40 - -
747-400

Boeing 1 2 3 - -
757-200

Boeing 12 - 12 - -
767-300

Boeing 41 5 46 - -
777-200

Boeing 9 3 12 - -
777-300

Boeing 8 - 8 1 -
787-800

Boeing 5 - 5 16 18
787-900

Boeing - - - 12 -
787-1000

Embraer 6 - 6 - -
E170

Embraer 9 3 12 2 15
E190

Total del|287 242 529 211 232
Grupo

Familia Airbus

Airbus es una compania europea. Su misioén es fabricar aviones comerciales. Su avion mas

pequefio es el A318 y el mas grande es el A380, el cual es el avién de pasajeros mas grande

del mundo.

Tabla 1.1: Flota de IAG
Fuente: http://www.es.iairgroup.com/phoenix.zhtml?c=240950&p=aboutfleet ; Elaboracién propia
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Actualmente el grupo IAG opera 385 aviones de la compaiia. Distribuidos en los siguientes
grupos.

Corta y Media distancia:

A318: El avibn mas modesto de la familia de corto rango de Airbus. Puede albergar hasta
132 pasajeros. Sin embargo British Airways posee 2 de estos aviones con solo 32 asientos.
La razén es poder operar vuelos desde el aeropuerto de Londres - City directamente a
Norteamérica (Nueva York esencialmente) con una configuracion de solo asientos de

primera clase.

A319: Con 68 aviones IAG tiene la capacidad de transportar hasta un maximo de 156
pasajeros por avion. Estamos hablando de una version mas corta del A320. Hay diferentes
versiones, siendo la mas comun la empleada para rutas nacionales o cortas (menos de 3
horas de duracion). Sin embargo hay una version de largo alcance con un autonomia de
vuelo de 8.000 kildmetros que puede ser empleada para vuelos en version ejecutiva con
algo menos de 50 plazas.

A320: Con 222 unidades es el avion mas numeroso dentro de la familia airbus en IAG y
también el mas numeroso en términos globales. Se emplea para rutas de media distancia a
nivel europeo fundamentalmente. Hay diferentes variantes aunque el disefio original
permanece practicamente intacto. Con hasta 220 pasajeros constituye la piedra angular del
grupo.

A321: La version alargada del A320 tiene un mayor radio de alcance que sus hermanos
pequefios dotandolo ademas de una capacidad de hasta 220 pasajeros. En su variante 200
es capaz de llegar a las 5700 kildmetros de distancia lo que la hace la version con mas
alcance de la gama de media distancia de Airbus.

Los aviones arriba mencionados son variantes del modelo A320 siendo el A318 y A319 mas

cortos y el A321 mas alargados. Solo tienen dos motores. Se consideran aviones de fuselaje

27



Estudio y desarrollo del modelo estocdstico Log-Normal para la prediccion de activos subyacentes

angosto porque solo tienen un pasillo. Estan pensados para viajes cortos, menos de 4 horas
y para un rango medio de 2500 kilémetros.

Larga distancia:

A330-200 y A330-300: Es la apuesta bimotor de Airbus para la larga distancia. Con la
capacidad de transportar hasta 335 pasajeros. Estan pensados para vuelos largos,
generalmente transatlanticos y estan certificados con la certificacion ETOPS 180 lo cual les
permite volar a 3 horas del aeropuerto mas cercano. También se usa como avion de carga.

A340-300 y A340-600: Si antes hemos dicho que el A330 es la apuesta bimotor de Airbus el
A340 es la apuesta cuatrimotor para la larga distancia. Con mas capacidad que el A330 con
algo mas de 370 pasajeros de capacidad en su maxima version. Al tener cuatro motores no
esta sometido a la certificacion ETOPS.

Hay que notar que los aviones arriba mencionados (A330 y A340) son aviones desarrollados
y con su apogeo en los 90’. Los aviones de los que ahora hablaremos son las propuestas de

Airbus para el mismo segmento pero con un desarrollo moderno.

A350: Lanzado en 2015, nacio con el propésito de sustituir el A330 como estandarte de la
larga distancia bimotor. Su eficiencia en el motor le permite estar certificado para la
certificacion ETOPS 370 lo cual supone mas del doble que su predecesor. Ademas permite

transportar hasta 336 pasajeros.

Las aerolineas del grupo IAG estan esperando la recepcion de la centena de pedidos

realizados.

A380: El avidon de pasajeros mas grande del mundo y el segundo después del ruso Antonov
An-225 permite transportar hasta 853 pasajeros con sus cuatro motores y 73 metros de
longitud. Con sus 18.000 kildbmetros de alcance permite recorrer las rutas mas largas del

mundo sin parar.
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Los aviones de larga distancia de la familia Airbus son aviones de fuselaje ancho, es decir

con mas de un pasillo.

El grupo IAG opera 335 aviones de corta y media distancia por una parte y 40 aviones de

larga distancia de Airbus.

En el Grafico 1.1 se muestra la distribucidon de aviones tipo Airbus por tipo de rango de IAG.

Distribucién aviones Airbus de |AG por rango

@ Corta - Media
distancia

@ Larga distancia

Gréfico 1.1: Distribucién flota Airbus IAG por rango
Fuente: http://www.es.iairgroup.com/phoenix.zhtml?c=240950&p=aboutfleet ; Elaboracién propia

Familia Boeing

Si antes hemos mencionado la familia Airbus como un fabricante de aviones comerciales
generalistas, o mismo tenemos que hacer con Boeing. Boeing es una compafia

estadounidense que se fabrica aviones de todo rango.

Corta y Media distancia:

B737-400: Perteneciente al modelo 737, el modelo de avidon de pasajeros mas vendido del

mundo, estamos ante el caso de la version 400 la cual es un competidor directo de A320.
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Puede transportar hasta 168 pasajeros. Y se emplea para rutas cortas. Es de fuselaje

angosto. Ya no son utilizados.

B757-200: Pese a que el B757 se considera un avién de fuselaje angosto al solo tener un
solo pasillo, tiene un rango de alcance elevado -hasta 7.200 kilbmetros- lo cual le permite
operar rutas transatlanticas sin ningun tipo de problemas. Puede transportar hasta 240

pasajeros. Es competidor directo del A321. Esta certificado con ETOPS 120

Los modelos de corta y media distancia de Boeing son bimotores.

Larga distancia:

B767-300: Este avidn de larga distancia con hasta casi 12.000 kildbmetros de rango permite
cruzar cualquier océano con hasta 375 pasajeros abordo. Esta certificado con ETOPS 120.
Compite con el A330.

B777-200 y B777-300: Este avion surgié de la necesidad de cubrir el rango entre el B767 y
el B747. Puede transportar hasta 550 pasajeros en un rango de hasta 17.000 kildmetros. Es
un avion ampliamente utilizado en rutas masificadas y/o largas. Es competencia directa del
A380 y el A350. Esta certificado con ETOPS 120

B787-900 y B787-1000: Desde el 2011, nacido del esfuerzo en encontrar la eficiencia surge
este modelo donde puede transportar hasta 323 pasajeros durante 15.000 kildmetros con un
20% de lo que gasta en combustible un avion del mismo segmento. Compite directamente
con el A330 y A350. Esta certificado ETOPS 330.

B747-400: “La reina”, “Jumbo”, conocido con esos nombres, es un avion de hace 40 afios
que hoy en dia sigue surcando el cielo. Hasta la entrada en servicio del A380 fue el avion de
pasajeros mas grande del mundo pudiendo transportar hasta 460 pasajeros durante 14.000
kilbmetros. Este modelo es el unico cuatrimotor de larga distancia de Boeing utilizado por las
aerolineas del grupo IAG. Compite directamente con los modelos de larga distancia de

Boeing.
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El grupo IAG opera 3 aviones de corta y media distancia por una parte y 111 aviones de
larga distancia de Airbus.

En el Grafico 1.2 se muestra la distribucidn de aviones tipo Boeing por tipo de rango de IAG.

Distribucién aviones Boeing de |AG por rango

@ Corta - Media
distancia

@ Larga distancia

Gréfico 1.2: Distribucién flota Boeing IAG por rango
Fuente: http://www.es.iairgroup.com/phoenix.zhtml?c=240950&p=aboutfleet ; Elaboracién propia

Familia Embraer

A diferencia de Airbus y Boeing, Embraer es una compania que solo fabrica aviones de corta
y media distancia. Es una companiia brasilefa y es la tercera compania de fabricacién de

aviones del mundo por detras de las ya citadas Airbus y Boeing.

E170: Es un avion pequeio que puede transportar hasta 80 pasajeros durante 3500
kilbmetros. El grupo IAG posee 6 los cuales utiliza para rutas cuya ocupacion no es
especialmente elevada.

E190: Es la version alargada del E170, puede transportar hasta 114 pasajeros durante 4200
kilbmetros. El grupo IAG posee 12 los cuales utiliza para cubrir los segmentos donde el A319

es demasiado grande para su utilizacion.
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Ambos modelos son bimotores.

Analisis estratégico por rango de alcance

En el Grafico 1.3 se muestra la distribucion de aviones por alcance de IAG.

Distribucion de los aviones de |AG por rango de alcance

@ Corta - Media
distancia

@ Larga distancia

Grafico 1.3: Distribucion flota IAG por rango
Fuente: http://www.es.iairgroup.com/phoenix.zhtml?c=240950&p=aboutfleet ; Elaboracién propia

Como podemos observar casi un 69% de los aviones del grupo estan destinados a rutas de
corta y media distancia -rutas menores de 4 horas- mientras que un 31% estan destinados a
rutas de larga distancia -rutas de mas de cuatro horas-.

Esta dualidad refleja la dualidad de las verticales de negocio en el transporte de pasajeros
que son rutas largas o cortas. Aunque suene obvio IAG tiene intereses y un gran volumen de
negocio en ambas rutas pero hay companias también grandes que no. Por ejemplo, Ryanair

solo tiene aviones del segmento de corta y media distancia porque solo opera en ese
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mercado, en cambio marcas del grupo IAG como OpenSkies o compafias como Virgin

Atlantic operan solo en el mercado de larga distancia.

También podemos ver que la preferencia de los aviones en rutas de corta distancia se

decanta hacia la europea Airbus mientras que la preferencia en larga distancia se decanta

hacia la americana Boeing.

1.2.3 | Gobierno corporativo

La composicion del Consejo de Administracion se detalla en la Tabla 1.2.

Ejecutivo

Mejia

Cargo Nombre Nacionalidad Primer Numero de
nombramiento | participaciones

Presidente Antonio Espana Mayo de 2010 0.025%
Vazquez

Vicepresidente | Sir Martin Reino Unido Mayo de 2010 0.09%
Broughton

Consejero Willie Walsh Irlanda Mayo de 2010 0.081%

Delegado

Consejero no César Alierta Espana Septiembre de | 0.049%

Ejecutivo 2010

Consejero no Patrick Cescau [ Francia Septiembre de | 0%

Ejecutivo 2010

Consejero no Enrique Dupuy [ Espafia Junio de 2013 0.023%

Ejecutivo De Lome

Consejero no Baroness Reino Unido Septiembre 0%

Ejecutivo Kingsmill CBE 2010

Consejero no James Estados Unidos | Septiembre 0.016%

Ejecutivo Lawrence 2010

Consejero no Maria Fernanda | México Febrero 2014 0%
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Ejecutivo

Consejero no Kieran Poynter [ Reino Unido Septiembre 0%
Ejecutivo 2010

Consejero no Dame Marjorie | Estados Unidos | Diciembre 2013 | 0%
Ejecutivo Scardino

Consejero no Alberto Terol Espana Junio 2013 0%

Tabla 1.2: Consejo de Administracion IAG

Fuente: http://www.es.iairgroup.com/phoenix.zhtml?c=240950&p=irol-govboard? ; Elaboracién propia

El consejo de administracion de una empresa, en este caso grupo, es el encargado de

representar la sociedad. Sus miembros deberan velar por el correcto gobierno del grupo al

que representan asi como por el velado de los intereses de los accionistas.

Los miembros del consejo de administracién son personas con una trayectoria importante
dentro del mundo de los negocios. En este caso IAG cuenta con antiguos consejeros
delegados de compafias varias como pueden ser Telefonica, Unilever, Rothschild North
America, Altadis o Kellog. Ademas de antiguos altos cargos de Iberia y British Airways como

son sus consejeros delegados o su director financiero.

Los miembros del consejo de administracion poseen entre todos un 0,284% de las
participaciones de la empresa. Para ser una gran empresa cotizada publicamente es un

porcentaje sano que incita a la neutralidad de sus miembros para la buena marcha del

grupo.

La composicion del Comité de Direccion se detalla en la Tabla 1.3.

Cargo Nombre Primer nombramiento
Consejero Delegado Willie Walsh Mayo 2010

CEO de British Airways Alex Cruz Abril 2016

Presidente ejecutivo Luis Gallego Marzo 2013

Director de Estrategia Robert Boyle Enero 2011
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Director Financiero Enrique Dupuy De Lome Junio de 2013
Director de Servicios Ignacio de Torres Enero 2011
Globales

Jefa de Gabinete Julia Simpson Enero de 2011
Asesor Juridico Chris Haynes Enero de 2011
CEO de Vueling Javier Sanchez-Prieto Abril 2016
CEO de IAG cargo Andrew Crawley Enero 2016
CEO Aer Lingus Stephen Kavanagh Marzo 2015

Tabla 1.3: Comité de direccion IAG
Fuente:_http://www.es.iairgroup.com/phoenix.zhtml?c=2409508&p=irol-mgt ; Elaboracién propia

El comité de direccion es el érgano de la empresa que se encarga del gobierno de la misma.

Se encarga del desarrollo de las operaciones del dia a dia y de la vision a largo plazo.

El comité de direccion de IAG esta formado por Willie Walsh antiguo consejero delegado de
British Airways y Aer Lingus asi como por Alex Cruz actual consejero delegado de British
Airways y antiguo ejecutivo de American Airlines , nombrado recientemente. También forman
parte Luis Gallego antiguo consejero delegado de Iberia y ahora presidente ejecutivo asi
como Enrique Dupuy De Lome de Iberia, Robert Boyle de British Airways e Ignacio de
torres antiguo consejero de lberia los directores de Finanzas, Estrategia y Servicios
globales. A nivel de asesoria forman parte la jefa del gabinete de comunicacion Julia
Simpson directora de comunicacion de British Airways en el pasado y el de asesoria

juridica, Chris Haynes, abogado.

Finalmente también entran dentro de este comité los CEOs de Vueling, IAG cargo y Aer
Lingus, Javier Sanchez-Prieto, Andrew Crawley y Stephen Kavanagh.

1.2.4 | Estructura de las sedes y cotizacion

Cuando Iberia y British Airways se fusionaron surgio la duda de donde establecer la sede de

la empresa. Esto es de vital importancia puesto que en una empresa como esta debe haber
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un tipo de balanza entre los accionistas de cada una de las empresas. Finalmente la
decision fue salomonica, la sede corporativa se situaria en Londres, Reino Unido y la sede
social en Madrid.

La diferencia entre sede social y corporativa radica en la naturaleza de las actividades
llevadas en cada uno de los lugares. Se denomina a sede social al lugar donde ocurren las
decisiones del dia a dia mientras que se denomina a sede corporativa donde se derivan las
obligaciones de ambitos tributario-financieros.

Aparte, como ya hemos mencionado cada empresa del grupo mantiene una estructura social
propia. Por lo que, por ejemplo, Vueling tiene su sede social en Barcelona, Espafa o Aer

Lingus tiene su sede social en Dublin, Irlanda.

Desde 2011, IAG cotiza en las bolsas de Barcelona, Bilbao, Madrid, Londres y Valencia.
Pertenece al IBEX 35y al FTSE UK Index Series. En Espafia las acciones se negocian en el
mercado continuo.

1.2.5 | Resultados y analisis financiero.

En este apartado realizaremos un analisis financiero sobre las cifras mas significativas del
grupo IAG.
Facturaciéon (millones de euros)

En la Tabla 1.4 observamos los datos de facturacion de IAG en los afios 2014 y 2015.

2015 2014 Diferencia

22.858 20.170 2.688 (13,3%)

Tabla 1.4: Datos de facturacion IAG
Fuente: http://www.iairgroup.com/phoenix.zhtml?c=240949&p=irol-reportsannual ; Elaboracién propia
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Gastos (millones de euros)

En la Tabla 1.5 observamos los datos de gastos de IAG en los afios 2014 y 2015.

2015 2014 Diferencia

20.523 19.141 1.382 (7,2%)

Tabla 1.5: Datos de facturacion IAG
Fuente: http://www.iairgroup.com/phoenix.zhtml?c=240949&p=irol-reportsannual ; Elaboracion propia

Beneficio después de impuestos (millones de euros)

En la Tabla 1.6 observamos los datos de beneficio de IAG en los afios 2014 y 2015.

2015 2014 Diferencia

1.539 1.003 536 (53,4%)

Tabla 1.6: Datos de facturacion IAG
Fuente: http://www.iairgroup.com/phoenix.zhtml|?c=240949&p-=irol-reportsannual ; Elaboracion propia

La facturacion crecié un 13.3%, a diferencia de los gastos que solo crecieron en un 7.2%. El
beneficio dio un salto del 50% gracias a la diferencia de los dos indicadores ya nombrado. La
contencién del gasto hizo que el beneficio después de impuestos se disparase permitiendo a
la compainiia dar un dividendo.

Division de la facturacion por compania (millones de euros)

En la Tabla 1.7 observamos los datos de facturacién por compania de IAG.

Compaiiia British Airways | Iberia Vueling Aer Lingus
2015 15.862 4.412 1.962 622

2014 14.456 3.989 1.725 -

Diferencia 1.406 (9,7%) 423 (10.6%) 237 (13,7%) -

Tabla 1.7: Datos de facturacién por compaiia IAG
Fuente:_http://www.iairgroup.com/phoenix.zhtml?c=240949&p=irol-reportsannual ; Elaboracién propia

En el Grafico 1.4 observamos esa distribucion porcentualmente en un grafico.
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Beneficios por compariia en 2015
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Gréfico 1.4: Beneficios por compafia en 2015
Fuente: http://www.iairgroup.com/phoenix.zhtml?c=240949&p=irol-reportsannual ; Elaboracién propia

En cada una de las companiias estan las subsidiarias de las mismas. Aer Lingus no tiene
datos en el ano 2014 porque fue comprada en el afio 2015.

Como podemos observar casi el 70% de los ingresos vienen de British airways, esto refleja
la importancia de tener la sede financiera de la compania en Reino Unido.

Facturacion por area geografica

En la Tabla 1.8 observamos los datos de facturacion por area geografica de IAG en los afios
2014 y 2015.

Area 2015 2014 Diferencia
Reino Unido 8.256 6.931 1.325 (19,11)
Espafa 3.462 3.203 259 (8.08%)
USA 3.447 2.893 554 (19.14%)
Otra 7.693 7.143 550 (7.69%)

Tabla 1.8: Facturacion por area geografica
Fuente: http://www.iairgroup.com/phoenix.zhtml|?c=240949&p-=irol-reportsannua |; Elaboracién propia
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En el Gréafico 1.5 observamos esa distribucion porcentualmente en un grafico para el afno
2015.

Distribucidn por area
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Gréfico 1.5: Distribucién por area geografica

Fuente: http://www.iairgroup.com/phoenix.zhtml?c=240949&p=irol-reportsannual ; Elaboracién propia

Viendo los datos de la distribucién de ingresos por compafiia no es de extranar que la
facturacion por area geografica tengo sus principales focos en Reino Unido y Espafa ya que
es la sede de las principales bases de operaciones del grupo

Empleados

En la Tabla 1.9 observamos los datos sobre el numero de empleados de IAG en los afios
2014 y 2015.

2015 2014 Diferencia

60.862 59.484 1.378 (2.3%)

Tabla 1.9: Empleados IAG

Fuente: http://www.iairgroup.com/phoenix.zhtml|?c=240949&p=irol-reportsannual ; Elaboracién propia
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Gastos de personal
En la Tabla 1.10 observamos los datos sobre los gastos de personal de IAG en los afos

2014 y 2015.

2015 2014 Diferencia

4.905 4.585 320 (6.97%)

Tabla 1.10: Gastos de personal IAG
Fuente: http://www.iairgroup.com/phoenix.zhtml?c=240949&p=irol-reportsannual ; Elaboracién propia

Por lo que respecta a la plantilla de IAG los empleados han crecido de 2014 a 2015 un 2.3%

mientras que los costes asociados a ellos han crecido cerca del 7%.

Retorno sobre el capital invertido (ROIC)
En el Grafico 1.6 observamos la evolucion del ROIC de IAG desde 2011 hasta 2015.

RolC (%)@

o1
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Gréfico 1.6: ROIC
Fuente: http://www.iairgroup.com/phoenix.zhtml?c=240949&p=irol-reportsannual

El ROIC es la rentabilidad que han conseguido los inversores sobre el dinero invertido en la
companiia. Un 12.7% en 2015 es un excelente dato, muy por encima de la media del

mercado. Este dato es especialmente relevante ya que IAG es cotiza en diversas bolsas
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europeas y para ser atractiva necesita, naturalmente, tener un ROIC alto que atraiga a
inversores.

EBITDAR
En el Grafico 1.7 observamos la evoluciéon del EBITDAR de IAG desde 2011 hasta 2015.

EBITDAR (€m)
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Gréfico 1.7: EBITDAR IAG
Fuente: http://www.iairgroup.com/phoenix.zhtml|?c=240949&p=irol-reportsannual

El EBITDAR es el EBITDA que incluye gastos adicionales como por ejemplo el de
arrendamiento de aeronaves en el caso de grupo. El EBITDAR de IAG en 2015 es de 4.300
millones y esta en constante crecimiento desde 2012.

Este indicador es especialmente usado entre las aerolineas y grupos hoteleros.

Flujo de caja libre del accionista

En el Grafico 1.8 observamos la evolucion del flujo de caja de IAG desde 2011 hasta 2015.
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Grafico 1.8: Flujo de caja libre del accionista IAG
Fuente: http://www.iairgroup.com/phoenix.zhtml?c=240949&p=irol-reportsannual

El flujo de caja libre del accionista es el dinero que hay a final del afo para repartir
dividendos o para repagar la deuda. Este indicador intenta reflejar el desacople de la

capacidad de una empresa de su estructura financiera.

En las empresas cotizadas esta cantidad se emplea en repartir dividendos para los

accionistas para como ya hemos dicho generar atractivo hacia los inversores.

El ano 2015 ha sido un afo especialmente bueno para IAG en este sentido obteniendo mas

de 1.000 millones.
A pesar de no realizar un extenso analisis financiero, que quedaria fuera del rango de este
trabajo, podemos decir que estamos ante una empresa prospera a la vista de los indicadores

selecciones y el recorrido en bolsa que revisaremos a continuacion.

1.3 | Recorrido en bolsa

Para entender el desarrollo de la compaiiia en bolsa debemos observar cémo evolucionaron
las empresas que hoy lo componen. Por ello, analizaremos tanto Iberia desde 2001 hasta
2011 (el periodo de cotizacién) como British Airways desde 1997 a 2010 y finalmente IAG

desde su fundaciéon en 2011 hasta actualmente.
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1.3.1 | Iberia

En el Grafico 1.9 observamos la evoluciéon de la cotizacion de Iberia.
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Grafico 1.9: Cotizacién en bolsa Iberia
Fuente: http://www.invertia.com

En el Grafico 1.9 puede verse que desde su creacion Iberia tuvo un crecimiento sostenido
hasta el pico mas alto en 2007 antes de una grave caida a niveles de 2001 por la crisis
financiera y global del 2008. Después comenzo6 a crecer hasta su fusion con British Airways
a finales de 2010.
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1.3.2 | British Airways

En el Grafico 1.10 observamos la evolucion de la cotizacion de British Airways.
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Gréfico 1.10: Cotizacion en bolsa British Airways
Fuente: http://www.invertia.com

En el Grafico 1.9 puede verse que la trayectoria de British Airways en bolsa es bastante
similar a la de Iberia. Aunque con una salida a bolsa temprana a la de Iberia, un maximo
histérico alrededor del 2007 antes de una caida estrepitosa por la crisis y un crecimiento

moderado antes de la fusion.
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1.3.3 | IAG
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Grafico 1.11: Cotizacién en bolsa IAG

Fuente: http://www.invertia.com

En el Gréafico 1.11 puede verse que IAG, cotizada desde 2011, sufridé un severo revés en
bolsa que hizo que perdiese casi la mitad de su precio de cotizacién debido al escepticismo
inicial de la alianza angloespanola aunque después de resolver esas dudas ha crecido

imparablemente en bolsa hasta casi triplicar su precio de salida.

1.4 | Desarrollo estratégico

En el mundo hay infinidad de aerolineas. La principal razén de esa cantidad de companias
dedicadas al transporte de pasajeros reside en que la mayoria de lineas aéreas se centran
en el pais donde tienen sus hubs -centros donde coliden los vuelos, también llamados

bases-.

Por ejemplo, Iberia. Iberia tiene hubs en ciudades espafnolas pero no tiene hubs en

Latinoamérica, esto es que sus aviones siempre vuelan desde las mismas ciudades
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espanolas. Si, es cierto que tienen rutas fuera de Espafia pero, por ejemplo, un avién de

media distancia como el A320 con base en Madrid realiza vuelos de la siguiente forma:

- Vuelo de Madrid a Londres y de Londres a Madrid
- Vuelo de Madrid a Milan y de Milan a Madrid

El vuelo siempre pasa por, en este caso, Madrid y en las horas que no opera -de noche-, las
pasa en el aeropuerto base que es Madrid. Pese a que hay compafias internacionales como
Ryanair que pese a ser Irlandesa ponen un gran énfasis en abrir bases en multiples paises
-Ryanair tiene 81 bases en mas de 20 paises- no es lo habitual en las conocidas como
companias de banderas. En la Figura 1.1 se detallan las rutas de Iberia desde su aeropuerto

base en Madrid.
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Figura 1.1: Rutas de Iberia desde Madrid

Fuente: https://www.oneworld.com/flights/where-we-fl

La imagen superior son las rutas que tiene Iberia desde Madrid -la principal base- al resto
del mundo. Como podemos observar hay un gran flujo de vuelos a Centroamérica y América
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del sur mientras que el continente asiatico y oceania son inexistentes asi como la mayor
parte de Estados Unidos.

En la Figura 1.2 se detallan los vuelos de British Airways desde su principal base que es
Londres Heathrow, apreciamos como apenas hay vuelos a Centroamérica y América del sur

mientras que hay una ingente cantidad de vuelos a Asia y Oceania.
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Figura 1.2: Rutas de British Airways desde Londres

Fuente: https://www.oneworld.com/flights/where-we-fly

En ambos casos hay una gran cantidad de vuelos a Europa y unos pocos a Africa los cuales
ambas companias operan desde Madrid y Londres respectivamente.

No es casualidad la reparticién de rutas, cuando ambas companias pasaron a ser una hubo
una restructuracion de rutas donde los destinos asiaticos y oceanicos pasaron a ser
operados por la marca inglesa mientras que los latinoamericanos pasaron a ser operados
por la marca espanola.
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Esto ocurre porque los modelos de desarrollo de las compafiias aéreas funcionan operando
rutas donde el porcentaje de asientos vendidos es alto y donde la competencia perjudica a
las empresas que operan estas rutas. El numero de pasajeros no aumenta linealmente con
respecto a la cantidad de oferta y esto desemboca en una guerra de precios que hace

reducir el margen de beneficio.

A este efecto se le suma el modelo hexagonal de atraccion de usuarios. Poniendo otra vez el
ejemplo de Iberia. Iberia tiene multitud de rutas nacionales por ejemplo Valencia - Madrid con
un 75% de capacidad media -esto es que de 100 plazas que tiene el avidén, 75 van ocupadas
y 25 libres- ademas la misma compafiia tiene una ruta Madrid - Nueva York con un 85% de

capacidad media.

Iberia quiere aumentar la capacidad media de ambos vuelos asi como satisfacer las
demandas de los consumidores valencianos que actualmente estan volando a Paris para
coger un vuelo a Nueva York. Por si misma una ruta Valencia - Nueva York no seria rentable
asi que lberia lanza un ofrece la ruta Valencia - Madrid - Nueva York con escala de dos
horas en la capital para poder aumentar la capacidad media y satisfacer las demandas de
los consumidores. Al asegurarse que estos clientes van a realizar dos rutas. Valencia -
Madrid y Madrid - Nueva York Iberia puede permitirse lanzar una oferta especial del trayecto

entero con un precio inferior al de ambos vuelos por separado.
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Capitulo 2 | Desarrollo del Software

En este capitulo hablaré sobre los principios del desarrollo de software en general que he
empleado durante la realizacion de esta aplicacion. Ademas daré mas informacion sobre la
cultura del desarrollo de aplicaciones informaticas para dar una mayor visibilidad vy

justificacion a mis decisiones.

2.1 | Modelos de desarrollo de Software

Aunque hay variantes, generalmente los modelos de desarrollo de software son dos,
Desarrollo en cascada también conocido como Waterfall -cascada en inglés- o BDUF siglas
de Big Design Up Front (Primero un gran disefio) o el conocido como desarrollo agil. La
razon por las que solo voy a explicar estos dos modelos es porque los demas modelos
conocidos se agrupan entorno a variantes de estos dos o incluso mezclas. Por ejemplo, el
desarrollo iterativo es considerado por algunos como un modelo pero la realidad es que el
desarrollo iterativo puede ser empleado por el desarrollo en cascada y por el desarrollo agil.

2.1.1 | Desarrollo en cascada (BDUF o Waterfall)

El desarrollo en cascada es el sistema tradicional de orientacion a proyectos. Se compone
de fases sucesivas que empiezan en un analisis de los requisitos y acaba con el despliegue
de la aplicacion asi como un mantenimiento por los errores realizados en las fases

anteriores.
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El proceso de desarrollo habitual se muestra en la Figura 2.1.

Analisis de los requerimientos

Disefio del software
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Figura 2.1: Flujo de trabajo BDUF
Fuente: Elaboracion propia

El proceso empieza con el cliente diciéndole a un equipo de analistas sus necesidades. Los
analistas transformaran esas necesidades en requerimientos que podran ser ejecutados por

los arquitectos y los programadores.

Esas piezas ejecutables seran recogidas por los arquitectos que disefiaran el software.
Generaran piezas mas pequefias, en teoria, orquestadas que permitira a los programadores
escribir un codigo. Llegados a este punto puede haber un equipo de programadores o varios

trabajando en paralelo. En caso de que haya varios equipos, habra un paso mas que es el
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del proceso de integracion. En este proceso se junta las piezas ejecutadas, el codigo escrito

por los diferentes equipos.

Una vez desarrollado y si hiciera falta integrado el siguiente paso es tarea de los testers
también llamados aseguradores de calidad. Este equipo se encarga de verificar que lo
desarrollado por parte de los programadores se ajusta a lo especificado por los analistas.
Ademas tienen como también como funcién principal preservar la calidad general del

producto asi como encontrar posibles fallas en el analisis efectuado por los analistas.

Finalmente un equipo de sistemas, generalmente ayudado por algun programador que haya
participado en el proceso de desarrollo ayuda a efectuar o que se conoce como despliegue
que es basicamente la puesta en produccion -en el aire- del producto desarrollado. Este es
el conocido como punto de entrega de valor, ya que es el momento en el cual el producto

puede ser disfrutado por el cliente.

Una vez se ha lanzado el producto y se ha verificado que el proyecto funciona segun lo
indicado el cliente ejercita la retroalimentacion hacia un equipo de mantenimiento que se

encargara de ajustar las imperfecciones que el cliente aprecia.

El desarrollo en cascada entendido como una sola iteracion mas el mantenimiento posterior

tiene una serie de problemas los cuales nombraré:

- El cliente solo participa al principio y al final del proyecto, esto hace que no haya una
retroalimentacion y que el mas minimo fallo en la evaluacién de los requisitos, en las
pruebas o en el desarrollo desemboque en la no satisfaccion de las necesidades

finales del cliente.

- El proceso es vertical y de arriba a abajo. Cada eslabén solo puede comunicarse con
su antecesor inmediato. Esto hace que haya una falta de comunicacién. Los
arquitectos son los que hablaran con los analistas, los programadores hablaran con

los arquitectos y los testers hablaran con los programadores.
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No hay una compartimentacion del trabajo. Al ser grupos de trabajo los que hacen
cada paso (analistas, arquitectos, programadores, testers, sistemas y soporte) hacen
que el conocimiento no permanezca en el desarrollo del proyecto ya que una vez
finalizado cada paso el equipo de trabajo es reasignado a otro proyecto lo cual hace
que la ventana temporal usualmente solo permite la comunicacién entre el eslabdn

superior.

El cliente no recibe valor hasta la entrega del producto final. Al entregar toda la
aplicacion se crea un espacio entre que el proyecto empieza hasta que el mismo es
desplegado en los cuales el cliente no participa y no puede sacarle partido a la

aplicacién porque la misma solo existe en el marco del proyecto.

Los proyectos tardan mas por lo general, al realizar cada paso una unica vez hace
que cada paso sea visto con un mayor temor al error y por tanto cada fase tome mas

tiempo.

El diseno del software y la programacion lo hacen equipos diferentes. Esto suele
conllevar desalineamiento y cédigo rocambolesco debido a que hay problemas a los

que solo puedes ver lidiando con ello.

Si los equipos de programacion lo estan bien balanceados y con una cultura unica de
la programacion puede dar un desarrollo asimétrico en cuanto a calidad y unos silos

de conocimientos que pueden resultar fatales para el equipo de mantenimiento.

2.1.2 | Desarrollo aqil

El desarrollo agil es una orientacion mas moderna al desarrollo de proyectos de software.

Nacido y popularizado en los 90 es el estilo de desarrollo de proyectos mas popular hoy en

dia por las empresas de software mas importantes del mundo.

Ciertamente tiene una estructura similar al desarrollo en cascada pero tiene un gran cambio

en cuanto al flujo de comunicacion y a la ventana temporal de ejecucion.
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En la Figura 2.2 se muestra el flujo de trabajo agil.
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Figura 2.2: Flujo de trabajo agil
Fuente: Elaboracion propia

Generalmente hay un cliente que tiene una serie de necesidades, este cliente transmite esas
necesidades a un equipo de producto que sera el encargado de plasmar las necesidades de
forma en la cual los desarrolladores podran ejecutarlas y transformarlas en valor. Podriamos
pensar que este equipo de producto tiene las funciones del equipo de analistas que vimos en
el otro modelo de desarrollo pero no. Este equipo de producto se encarga de verificar que
las necesidades son las correctas y de averiguar cuales son mas prioritarias.

Las conocidas como historias de usuario que son las minimas partes accionables que
generan valor para el cliente se trasladan a los desarrolladores. Por lo general este equipo
de desarrolladores lo forman personas cuyo rol podria ser definido como arquitecto-

desarrollador. Las mismas personas que disefian el software son las que lo programan. Esas
pequenas historias pasan al siguiente eslabdn.

El equipo de testers se encarga de verificar que el valor intencional del equipo de producto
ha sido ejecutado correctamente por el equipo de desarrollo.
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Finalmente se produce un despliegue que coincide con el punto de entrega de valor.

Hay que notar que aqui no hablamos de un proceso donde hay un todo si no como un
proceso vivo donde ese todo se parte en las llamadas como historias de usuario que siguen
un flujo corto e iterativo.

Los equipos permanecen ejecutando constantemente. Estos mismos equipos al estar en
iteraciones continuas no se van a otro proyecto.

Algunas desventajas son:

- Si el proyecto solo tiene sentido como un todo, por ejemplo, lanzar un cohete a la
luna. La entrega de valor solo tendra sentido una vez se despliegue la totalidad de

historias.

- Las personas tienen una gran responsabilidad al no tener unas estructuras
burocraticas y rigidas. Depende mucho de la profesionalidad de los trabajadores.

- Al haber un gran flujo de comunicacion hay que filtrar los mensajes y tener buenos

meétodos de comunicacidon para que no haya un desalineamiento en los equipos.

Generalmente los procesos de desarrollo agil se dividen en los conocidos como sprints los
cuales duran entre 1 y 4 semanas dependiendo de la cadencia de cada equipo y las
necesidades del cliente. Los sprints son grupos de historias que seran trabajadas durante el
periodo determinado.

Las historias se trabajan en un modelo de columnas llamado kanban, las historias en el
proceso de desarrollo tienen por lo general tres estados (por hacer, trabajando en ello y
hecho).

En la Figura 2.3 se detalla el proceso kanban.
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Figura 2.3: Kanban

Fuente: Elaboracion propia

Una historia se considera hecho cuando esta desplegada.

La ventaja del kanban reside principalmente en que todos los miembros del equipo saben el

estado actual de las historias del sprint.

2.1.3 | Aproximacion del desarrollo de la aplicacion dependiendo de la metodologia

Para visualizar las diferencias entre las aproximaciones al desarrollo de software
desarrollaré a grandes rasgos como atajar la ejecucién del programa informatico del cual

versa este trabajo.

Al hacer el proyecto yo solo habra etapas en las cuales tenga que hacer yo mismo varias

cosas.

Desarrollo en cascada

Primera fase. Analisis de los requerimientos. En esta fase hablaria con mis tutores para ver

las necesidades que tiene la aplicacion. Descubriremos cosas como:

- Los datos de la cotizacion tienen que estar sacados dinamicamente de otro servicio

en lugar de la alternativa que seria cada dia insertar los datos a mano.

- Necesitariamos tener una pagina web donde mostrar los datos de la prediccion.
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Los modelos se tendrian que ajustar a unas modelizaciones matematicas pre

existentes.

La pagina web mostrada deberia de tener una serie de graficas y tablas con los

resultados.

Seria interesante tener un almacenamiento a largo plazo de las predicciones.

El sistema deberia ser flexible para anadir nuevos modelos en el futuro.

Segunda fase. Disefio del software. En esta fase analizaria los requisitos y haria un disefio a

grandes rasgos. En este caso me plantearia toda la estructura de la web. Generaria un

esquema como en el que se muestra en la Figura 2.4.

Servicio de cotizacién de Yahoo

Core
7 \
/
H \"'
-
H ~
[
Modelo Beta
Modelo Alfa
’
AY 'f
N
~ I
S I
~ N l'

Figura 2.4: Esquema de la aplicacién

Fuente: Elaboracion propia
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Este esquema nos dice que hay un servicio llamado core cuya funcién es la de orquesta los
calculos de los modelos alfa y beta. Una vez calculado esos datos se almacenaran en una
base de datos de resultados. Esos datos se mostraran luego por la web.

Aparte de las generalidades también especificaria los estandares, patrones y

funcionalidades de cada parte de los subsistemas.

En la Figura 2.5 se ilustra el caso de cotizacion especificaria la forma de recoger los
resultados.

Web de Yahoo finanzas

o/
/
!
!
Descargar codigo fuente
[)

!
'
’

e
Interpetar & codigo fuente Pamr

Figura 2.5: Esquema del servicio de recogida de datos

Fuente: Elaboracion propia
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En este caso habria un subservicio llamado scrapper que se encargaria de descargar el
cédigo fuente de la pagina de Yahoo finanzas. Ese cdédigo seria analizado por otro
subsistema llamado parser que interpretaria el cdédigo fuente. Una vez hecho eso

tendriamos los datos en crudo que serian enviados al servicio de core.

Después de realizar un andlisis estructural de toda la aplicacion pasariamos a la siguiente

etapa.

Tercera fase. Programacion. Ejecutaria lo arriba estructurado. Siguiendo con el servicio de

coger los datos de las cotizaciones haria programaria algo asi. En pseudocédigo:

clase Scrapper
funcion descargar_codigo_fuente

web = ‘http://yahoo.es/cotizacion/IAG.MC’

retornar LibreriaHttp.get(web).codigo_fuente
fin

fin

clase Parser
function datos_en_crudo(codigo_fuente)
retornar codigo_fuente.busca_texto_en(‘table tr td’)
fin

fin

clase ServicioCotizacionYahoo
funcion ejecutar
codigo_fuente = Scrapper.descargar_codigo_fuente
datos = Parser.datos_en_crudo(codigo_fuente)
retornar datos
fin

fin
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Una vez realizado lo propio con todos los sistemas y subsistemas pasaremos a la siguiente
fase.

Cuarta fase. Aseguracion de la calidad / Testeo. En esta fase con todo ya programado
revisaria que todo lo programado se ajusta a los requerimientos. Una vez comprobado que
todo esta correcto y habiendo hecho los cambios necesarios pasariamos a la fase de
despliegue.

Quinta fase. Despliegue. En este caso seria hacer dos cosas:

- Subir la web al servidor para que esté disponible, configurando el dominio si hiciera
falta.

- Configurar los conocidos como cronjobs para que el sistema se ejecute

periédicamente.

Sexta fase. Mantenimiento. El cliente diria si aprecia alguna funcionalidad con un mal

funcionamiento.

Desarrollo agil

Una vez hemos visto cémo seria el desarrollo de este proyecto en cascada, vamos a a ver

como seria con un desarrollo agil.

Primera fase. Determinar con el cliente las funcionalidades que aportan valor. En esta
primera fase entenderiamos las necesidades del cliente. En este caso listariamos todas las
funcionalidades que requiere el cliente.

Una vez tuviésemos todas las funcionalidades claras, hariamos historias de usuario para los
desarrolladores. Estas historias seran las funcionalidades mas pequefas que aporten valor
al cliente. En nuestro proyecto las podriamos partir asi:

- Un servicio que saque el cédigo fuente de la pagina de la pagina de yahoo
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- Un servicio que saque los datos del cédigo fuente de la pagina de yahoo.

- Un servicio que transmita los datos a otro servicio que procese los datos del modelo.
- Un servicio que procese los datos del modelo Alfa.

- Un servicio que procese los datos del modelo Beta.

- Una pagina web con una presentacion.

- Afiadir el resultado de los datos del modelo Alfa a la web.

- Anadir el resultado de los datos del modelo Beta a la web.

Luego pondriamos éstas historias en un kanban con una descripcién y con lo indispensable

para que los desarrolladores puedan trabajar. En la Figura 2.6, se muestra el kanban real.

TFG @ & Prvae

Por hacer 1 - | Trabajando en ello £ - W Hecho a--
Un servicio gue transmita los datos a Un servicio gue sague los datos del Un servicio que saque el codigo
otro servicio que procese los datos codigo fuente de la pagina de yahoo fuente de la pagina de la pagina de
del modelo yahoo
Add a card...
Un servicio que procese los datos del Add a card...

maodelo Alfa

Un servicio que procese los datos del
modelo Beta

Una pagina web con una
presentacidn

Afadir el resultado de los datos del
modelo Alfa a la web

Afiadir el resultado de los datos del
modelo Beta a la web

Add a card...

Figura 2.6: Kanban real en trello

Fuente: http://trello.com ; Elaboracién propia

Podriamos seguir anadiendo historias conforme el cliente nos fuese indicando mediante la

retroalimentacion.

Para la organizacién del tiempo, como he indicado anteriormente se trabaja en sprints. Lo

bueno que tienen los sprints es que se puede organizar la fuerza del trabajo dependiendo
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del contexto temporal en el que nos encontremos. Supongamos que tengo un plazo
orientativo de tres semanas para hacer esto.

- La primera semana calculo que voy a tener mucho tiempo para trabajar en esto y
mucha motivacion.

- La segunda semana coincide que tengo que ir a una conferencia el Jueves y el
Viernes.

- La tercera semana voy a tener mucho tiempo para trabajar en esto y no sé cuanta
motivacion tendré.

Sabiendo eso puedo clasificarme el trabajo en sprints. En la Figura 2.7 se muestra el
kanban.

TFG & Private

Por hacer a Trabajando en ello n Hecho u
-_—— [ -_——
Un servicio que transmita los datos a Un servicio que saque los datos del Un servicio gque saque el cédigo
otro servicio que procese los datos codigo fuente de la pagina de yahoo fuente de la pagina de la pigina de
del modelo yahoo
Add a card...
f— Add a card...
Un servicio que procese los datos del
modelo Alfa

Un servicio que procese los datos del
modelo Beta

Una pdgina web con una
presentacion

Afadir el resultado de los datos del
modelo Alfa a la web

Afadir el resultado de los datos del
modelo Beta a la web

Add a card...

Figura 2.7: Kanban real en trello con etiquetas
Fuente: http://trello.com ; Elaboracion propia
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Las historias con el color verde seran trabajadas la primera semana, las que tienen el color
amarillo seran trabajadas en la segunda semana y finalmente las de naranja la tercera

semana.

La ventaja del kanban es el poder visual. Cualquiera que vea esa imagen sabe en que se

esta trabajando, que hay hecho, en que se va a trabajar y cuando.

Cada tarjeta se introduce cuando se reconoce esa necesidad. Los sprints estan sujetos a
cambios, lo cual dota de flexibilidad al proceso.

Segunda fase. Desarrollo. Una vez con el kanban montado no hay duda en lo que hay que
trabajar. La siguiente tarjeta es la siguiente tarea a realizar.

Tercera fase. Testeo. Una vez se ha acabado el desarrollo de la tarjeta, el trabajo de los
testers es el de verificar que efectivamente se ha hecho todo lo que se requeria. No desde
una perspectiva de control pero desde una perspectiva de aportar el valor dividida en dos
fases:
- Verificacién: verificar que efectivamente el comportamiento es el esperado por el
cliente.
- Busqueda: buscar casos extremos que no han sido valorados ni por el cliente, ni por

el equipo de producto, ni por los desarrolladores.

Ademas para darle mas valor es recomendable que el equipo de testeo tenga conocimientos
de lo que va a testear previamente para tener una idea de las posibles carencias del
software.

Cuarta fase. Despliegue. El equipo de sistemas ayudado del de desarrollo despliega cada
historia. Es recomendable hacerlo mediante un sistema de integraciéon continua el cual se
emplea para no tener grandes problemas en el despliegue de grandes historias.

Basicamente es el momento de la generacion de valor y hay que hacerla lo antes posible.
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Finalmente la parte de retroalimentaciéon conecta directamente al cliente con el
departamento de producto los cuales tienen acceso a un flujo vivo que hara que los errores
en el disefo, los requerimientos o el funcionamiento sean solucionados por un flujo habitual

y conocido.

2.2 | Identificacion de las carencias del software legado

En el mundo del desarrollo hay una frase popular que dice algo como: “El mejor software
escrito es el que funciona hoy”. Esta frase justifica las decisiones tomadas en el desarrollo
de una aplicacién. No hay mal software por definicion, hay que entender las aplicaciones en
su contexto de desarrollo. Hay que entender quién las hizo, qué conocimiento tenia, cual era

su proposito y saber que las decisiones que tomé fueron fruto de ese contexto.

El software es una cosa que cuanto tienes la tarea de ampliar tiene implicito la tarea de
mejorar. Se considera cddigo legacy es decir codigo o software legado a la aplicaciéon que no

has programado tu pero tienes la tarea de trabajar con ella.

2.2.1 | Andlisis del cédigo legado

Cuando tienes ante ti un cédigo que no has programado tu, tienes que entender la
idiosincrasia en esa base de codigo y para ello tienes que analizar la forma en la que se
ejecuto dicho proceso de desarrollo. Eso te permite saber a que te estas enfrentando y que

vas a ser capaz de hacer.

Personalmente me gusta seguir un simple proceso para trabajar con codigo legado:

- Estructura de las archivos. La estructura de los archivos y las carpetas permite de un
rapido vistazo ver como esta estructurado el cédigo. Puedes ver si el equipo que lo
hizo era ordenado o no y te da una idea de que patrones se han empleado. En la
programacion web es realmente efectivo para ver si se ha utilizado el patron MVC

-modelo, vista, controlador-.
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Patrones empleados. Hay un libro conocido llamado “Design Patterns” que es la
referencia en cuanto a los patrones mas utilizados en programacion. Algunos
patrones como Template, Factory o Fagade son facilmente reconocibles viendo el
codigo. Si el codigo esta desarrollado con patrones con los cuales estas familiarizado

sera mas sencillo el futuro desarrollo.

Estilo de sintaxis. Para cada lenguaje de programacién hay una guia de estilos mas o
menos oficial que es aceptada por la comunidad de ese lenguaje como la forma de
escribir cédigo de facto. Si el cédigo sigue la guia de estilos oficial, las variaciones
que introduzcas tendran que seguir la misma guia. Si por otra parte el creador emplea

otro estilo tendras que adaptarte al estilo existente.

Paradigmas empleados. Mas adelante veremos los paradigmas en el mundo de la
programacién. Hay lenguajes que solo aceptan un paradigma como puede ser C o
Java -imperativo y orientado a objetos respectivamente- pero en cambio hay otros
como Python que son multiparadigma, en los estadios iniciales del analisis es

necesario saber qué paradigma se ha empleado.

Nombrado empleado. El nombrado puede ser descriptivo o no descriptivo. Un ejemplo

de nombrado descriptivo es:

HORAS_EN_UN_DIA = 24
DIAS _EN_UNA_SEMANA =7
HORAS_EN_UNA_SEMANA = HORAS_EN_UN_DIA * DIAS_EN_UNA_SEMANA

Cualquiera entiende que las horas en una semana son las horas en un dia por las el

numero de dias en una semana. Esto es un nombrado descriptivo. En cambio:

A=24
B=7
C=A"B
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No es un nombrado descriptivo y necesitaras mucho mas contexto para saber de

donde salen esos calculos.

Después de la revision del cddigo se pueden observar las siguientes carencias:

- Nombrado no consistente. Las variables, métodos y clases tienen un nombre que no

se corresponden con la realidad.

- Mejora de la legibilidad a través de comentarios. Esto es una carencia porque los
comentarios no se actualizan con la misma frecuencia que con respecto al cédigo que
hacen referencia. A largo plazo esto provoca inconsistencias entre los comentarios y

el codigo lo cual confunde al desarrollador.

- Ausencia de patrones definidos. Las partes de la aplicacion no tienen un légica

definida y el contenido es altamente procedural.
- Ausencia de reglas de estilos oficiales. Todos los lenguajes de programacion tienen
unas convenciones por las cuales los desarrolladores escriben el codigo en ese

lenguaje con una serie de reglas.

- Ausencia de tests. Eso hace dificil la mantenibilidad del cédigo. En caso de fallo hay

qgue probar manualmente todas la combinaciones para saber el punto de fallo.
- Ausencia de documentaciéon. Generalmente las aplicaciones tienen una serie de
textos llamada documentacion en la cual explican los razonamientos de la

implementacion realizada.

- Acoplamiento entre las diferentes partes de la aplicacion.
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2.2.2 | Identificacion de antipatrones

Los antipatrones en el disefio de software son una serie de errores en el disefio y la
programacién del software. Son errores recurrentes a todos los niveles bien sea por
desconocimiento, bien sea porque las prioridades eran otras -por ejemplo, acabar lo antes

posible-.

Algunos de los antipatrones reconocidos en la base de codigo legada son:

- Objeto todopoderoso. Se conoce a este antipatrén como el de un objeto que tiene la

mayoria de responsabilidades de la aplicacién.

- Clases con demasiado comportamiento. Toda la légica de los modelos desde la

abstraccion a la generacion del resultado estan en el mismo fichero.

- Re-dependencia hay una codependencia entre componentes en los cuales no deberia
de haber.

- Acoplamiento. El abuso del paradigma imperativo hace que el correcto desarrollo de

las funciones basicas de la aplicacion estén en un riguroso orden.

- Ancla de barco. No eliminar las partes de la aplicacion que ya no se necesitas.

- Numeros magicos. Variables que estan acopladas a los requerimientos y no se
entiende por el contexto lo que representan

- Falta de un diseno consistente.

2.2.3 | Seteo de expectativas

Cuando desarrollamos software tenemos que tener claro lo que vamos a realizar. Es

necesario tener en cuenta lo que el cliente espera del valor que aportamos.
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Por ello antes de empezar el desarrollo hay que realizar un planificacion sobre el alcance del

valor que vamos a entregar.

El valor en el caso de este proyecto consiste fundamentalmente en esta serie de acciones:

Eliminar la duplicacion en la creacién del modelo. Habilitar la plataforma para que en
el caso de un tercer modelo no haya que modificar el comportamiento de los otros
dos.

Seguir el principio de diseno llamado “abierto, cerrado” en el cual se basa en el que el

software tiene que estar abierto a la extension y cerrado a modificaciones.

Rehacer el disefio de la web dotandolo de un disefio mas vistoso.

Desacoplar el frontend (la web que se ve) del backend (los procesos de calculo).

Dotar de tests para asegurar la mantenibilidad de las partes mas sensibles de la
plataforma.

Desacoplar la informacion variable (el simbolo de la empresa seleccionada) a un
unico punto de cambio.

Separar la parte contextual (como sacamos los datos y como los procesamos) de la
parte matematica (como aplicamos el modelo). En definitiva la idea es que alguien
gue solo sepa hacer modelos matematicos pueda anadir un modelo sin tener que
preocuparse del resto de cosas.

Modularizacion del codigo a patrones.

Hacer que el cddigo siga la guia de estilos PEP 8 que es el estandar de facto para

Python. https://www.python.org/dev/peps/pep-0008/
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- Eliminar las partes no usadas del codigo legado.
- Hacer gréaficos dinamicos para mejorar su visualizacion.

- Eliminar los comentarios del cédigo sin perder la legibilidad, mejorando el naming.

2.3 | Paradigmas de la programacion y tipado del lenguaje

Los lenguajes de programacion siguen uno o mas paradigmas de programacién. Esto son
las formalizaciones de los procesos mentales plasmados en la forma en la que los lenguajes

se estructuran.

Fundamentalmente hay tres: imperativa, orientada a objetos y funcional.

Imperativa
El exponente mas claro es el lenguaje C. En este paradigma las distintas partes del codigo
se ejecutan de forma sucesiva. Se entiende el funcionamiento como un proceso que

empieza en un punto Ay que acaba en un punto B.

Orientada a objetos

El exponente mas claro es el lenguaje Java. Las distintas partes del codigo se encapsulan
en los llamados objetos que tienen un estado. Posteriormente esos objetos son llamados al
empezar la ejecucion para obtener un resultado. Se entiende el funcionamiento como un
proceso que empieza en un punto A el cual es un objeto y termina en un punto B habiendo

entre medias objetos que llaman a objetos que tienen las diferentes responsabilidades.

Funcional
Esta basado en la representacion de las matematicas a nivel de cddigo con funciones que
llaman a funciones. Se representa como un punto A que hace operaciones sobre si mismo

para llegar a un punto B.

68



Estudio y desarrollo del modelo estocdstico Log-Normal para la prediccion de activos subyacentes

En el caso de Python, estamos hablando de un lenguaje multiparadigma que tiene la
posibilidad de ser ejecutado bajo la confluencia de los tres paradigmas. En el caso de otro
de los lenguajes que hemos empleado, Javascript, también estamos ante un lenguaje
multiparadigma.

Al igual que los lenguajes se dividen segun su paradigma también se dividen segun el
tipado. El tipado de un lenguaje es la forma en la que se etiquetan sus variables. Desde una
explicacion no técnica podriamos decir que los lenguajes de programacién cuando los lee el
ordenador realiza una secuencia de procesos donde dice el tipo de cada componente y

dependiendo de eso realizara una operacion o dara un error.
La diferencia entre un tipado dinamico y uno estatico es que en el primero no debemos de
explicitar el tipo de las variables y en el segundo si. Un ejemplo sencillo de un lenguaje

dinamico:

SUMANDO_PRIMERO = 1
SUMANDO_SEGUNDO = 2

SUMA(SUMANDO_PRIMERO, SUMANDO_SEGUNDQ) => 3
El proceso interno con el cual el ordenador lee este cddigo es el siguiente:

Analizo SUMANDQO_PRIMEROQ y descubro que es un numero de cantidad 1
Analizo SUMANDQO_SEGUNDO y descubro que es un numero de cantidad 2

Mi funciéon de suma solo admite numeros. Ambos son nimeros, sumo las cantidades.

SUMANDO_PRIMERO = (NUMERO) 1
SUMANDO_SEGUNDO = (NUMERO) 2

SUMA(SUMANDO_PRIMERO, SUMANDO_SEGUNDOQ) => 3
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El proceso interno con el cual el ordenador lee este cddigo es el siguiente:

Sé que SUMANDO_PRIMERO es un numero de cantidad 1
Sé que SUMANDQO_SEGUNDO es un numero de cantidad 2

Mi funciéon de suma solo admite numeros. Ambos son nimeros, sumo las cantidades.

Es una sutil diferencia pero tiene implicaciones en cuestiones de rendimiento. En el caso de
ambos Python y Javascript estamos hablando de lenguajes dinamicos donde no hay que

explicitar el tipo de cada variable.

2.4 | Principios utilizados

Los principios son unas reglas minimas por las cuales los desarrolladores intentan manejar

la complejidad con una serie de reglas aceptadas por ellos.

DRY

Del inglés Don’t Repeat Yourself consiste en reutilizar las partes de la aplicacién que se
puedan. No hay ninguna necesidad de volver a escribir el codigo dos veces. Esto es
realmente importante por dos cosas. La primera es el coste que tiene volver a escribir algo
que ya has hecho y la segunda es el peligro que corres al hacer lo mismo en dos sitios

diferentes.

SOLID
Es el acrénimo de Single Responsibility (Responsabilidad Unica), Open - Closed (Abierto -
Cerrado), Liskov Substitution (Sustitucion de Liskov), Interface Segregation (Segregacién de

Interfaz) y Dependency Inversion (dependencia inversa).

Es el principio por el cual se basa la programacion orientada a objetos. Cada uno de los

componentes del acrénimo hace referencia a un principio.

- Principio de responsabilidad unica. Una clase representa un componente minimo

que tiene un contexto en la realidad. En este caso el modelo matematico seria una
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clase o una serie de clases, el extractor de los datos otro y asi sucesivamente. Este

principio dice que cada clase solo debe tener una responsabilidad.

Seria confuso que hubiese una clase que tuviese responsabilidades sobre cémo
extraer los datos y como hacer el modelo matematico porque no en la realidad son
responsabilidades de clases diferentes. Si hiciésemos lo que hace esta aplicacion a mano
por una parte iriamos a ver los datos de la cotizacidén y luego hariamos los calculos del

modelo, pero no podriamos hacer eso en el mismo tiempo pensando de la misma manera.

- Principio Abierto Cerrado. Como hemos mencionado anteriormente este principio se
basa en que las clases, los componentes, deben estar abiertos a la extensién pero
cerrados a la modificacién. Debemos de pensar en que es comun en que el contexto
de un software cambia pero debemos trabajar de forma en que los cambios que

afadamos en el futuro extiendan el cédigo que ya tenemos y no que lo modifiquen.

Un ejemplo de esto es si viene alguien a anadir otro modelo matematico en la

aplicacién no debe cambiar lo que ya esta hecho, debe de ampliar la funcionalidad.

- Principio de sustitucion de Liskov. Este principio esta relacionado con el concepto
de disefio por contrato por el cual los objetos de una aplicacion pueden ser
reemplazados por objetos que respondan a la misma interfaz.

Este concepto es un poco técnico pero basicamente representa la certeza de la
ejecucion. Es decir que si dos objetos son iguales y se comportan igual el comportamiento

esperado en la aplicacion debe ser igual.

Esto esta relacionado con el concepto de Duck Typing, este principio se relaciona

con un razonamiento que dice:

"Cuando veo un ave que camina como un pato, nada como un pato y suena como un

pato, a esa ave yo la llamo un pato."
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Es decir cuando un objeto tiene un comportamiento idéntico a otro eso significa que

son el mismo objeto.

- Principio de segregacion de la interfaz. Este principio dice que los objetos
solo deberian poder usarse de la forma en la que se usan en este momento.

Esto se relaciona con YAGNI que veremos luego.

Cuando estamos creando un objeto que representa una pieza de realidad, por
ejemplo, el servicio que extrae las cotizaciones de la web de cotizaciones solo deberiamos
conocer la forma en al que se utiliza en la aplicacion. Esto es el punto de entrada al servicio
que se le da una empresa y devuelve la cotizacién de los ultimos treinta dias. Para hacer
eso tiene que ir a la web y buscar los resultados (dos pasos) si la aplicaciéon no necesita
especificamente ir a la web como un proceso individual entonces el Unico que debe saber

como ir a la web es el servicio.

- Principio de dependencia inversa. Este principio dice que las dependencias
entre los moédulos deben de ser lo mas finas posibles. Al estar las
responsabilidades separadas apenas queda un hilo de interaccion. En dos
modulos claramente separados el cambio en los mismos no afectan
mutuamente. En cambio en dos mddulos altamente dependientes el cambio en
uno si que afecta al otro lo cual evita que podamos trabajar comodamente en

solo uno de ellos.

YAGNI
Es el acronimo de la frase en inglés “You Ain’t Gonna Need It”. Esta frase refleja la forma de
pensar en la cual las cosas solo se deben hacer en el estado ulterior en el que las vayas a

necesitar.

Por ejemplo, uno puede imaginar cuanto quiera los requerimientos de la aplicacion.
Podriamos pensar que quiza necesitemos comparar los resultados de dos empresas y por
ello decidimos hacer la aplicacion para que en el futuro esté preparada para esa

comparacion. El tiempo pasa y nunca nos llegan a pedir esa comparacién, en cambio nos
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piden que implementemos otra cosa que no tiene nada que ver. Entonces se nos hace mas
complicado el implementar la nueva funcionalidad porque tenemos un cdédigo con funciones

innecesarias.

KISS

Es el acrénimo de la frase en inglés “Keep It Simple, Stupid”. Esta frase refleja que debemos
hacer los sistemas lo mas sencillos posible. La sencillez es la razén por la que tenemos
facilidad de implementar el cambio y es la principal razon de entrada a la comprension del
codigo.

Parce un principio sencillo pero muchas veces, junto con YAGNI perdemos el foco de lo que

queremos hoy y empezamos a hacer cambios pensando en el futuro.

Tell Don’t Ask

Traducido al espafiol significa: “Pregunta y no digas”. Es un principio que refleja el hecho de
que los objetos deben responder a las preguntas que otros objetos le hacen en lugar de ser
los otros objetos los que den informacion.

2.5 | Patrones empleados

A continuacion enumerare y daré una breve explicacion de los patrones empleados en el
proyecto. Los patrones son estructuras organizativas del cédigo ampliamente conocidas por
la comunidad de desarrolladores.

Constructor

El patron constructor es un patron que permite separar la construccion de objetos complejos
a través de diferentes representaciones. Se compone de un director que es el encargado de
orquestar la construccion a través de un constructor. El director tiene la responsabilidad de
ejecutar la creacidén de las distintas partes (responsabilidades) y devolver un resultado a

través de una interfaz comun. El constructor al final devuelve un objeto de un tipo diferente a
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la clase que orquesta la construccion. En las Figuras 2.8 y 2.9 se muestran dos esquemas

del patrén Constructor UML empleado.

Director

Construct() .?
[
|
|
|

builder

for all objects in structure |
builder—=BuildPari()

i

Builder

BuildPartf)

ConcreteBuilder

"""" i Product

BuildPart()
GetResult()

Figura 2.8: UML patron constructor

Fuente: Design Patterns: Elements of Reusable Object-Oriented Software

Asi por ejemplo un ModeloConstructor devolveria un ModeloConstructor cada vez hasta que

se requiriese el modelo en una llamada tipo: ModeloConstructor.modelo en el cual se

devolveria el modelo construido hasta ese momento.

aConcreteBuilder

aClient aDirector
1 _ |
new ConcreteBuilder !
............................. i"““"““““"“
new Direclor{aConcrelaBuilder) 1
Construct() -I BuildPartA()
BuildPartB()
BuildPanC()
GetHesult() T
T

Figura 2.9: UML vertical patrén constructor

Fuente: Design Patterns: Elements of Reusable Object-Oriented Software
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Un ejemplo de aplicacién en nuestro sistema ha sido la construccién del grafico. El gréafico se
realiza a través de un patrén constructor. El director del grafico hace la instanciaciéon de las
caracteristicas basicas de un grafico, por ejemplo en nuestro caso, un grafico siempre tiene
dos ejes y se trata de un gréfico lineal. Las sucesivas representaciones como la cotizacion,
la prediccidn y los intervalos de confianza se separan en diferentes fases de la construccién
en lugar de hacerlas todas juntas. Esto enlaza con el principio Abierto - Cerrado donde si
quisiesemos anadir una representaciéon no deberiamos modificar la clase si no extenderla

afnadiendo un elemento de construccion.
Fachada

La motivacion de este patron es definir una serie de interfaces en el sistema que puedan ser

accesibles solo desde una interfaz comun.

client classes

subsystem classes t’/ %

Figura 2.10: UML patrén fachada
Fuente: Design Patterns: Elements of Reusable Object-Oriented Software

En la Figura 2.10, a la izquierda tenemos 3 interfaces accediendo directamente a 4 servicios
en la de la derecha las mismas tres interfaces acceden a una unico servicio que es el

encargado de determinar las relaciones entre los servicios.
Este patrén es realmente util para reducir la complejidad en la aplicacién. El ejemplo mas

claro en el que este patron me ha ayudado a reducir la complejidad es en el tener un solo

punto de entrada de calculo.
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Antes el punto de calculo era un archivo de 500 lineas el cual debias ejecutar modificando
ciertas variables, como el simbolo de la empresa, para obtener los resultados. Esto hacia
complicado el entendimiento del sistema. En la Figura 2.11 se muestra el esquema del
patron fachada.

Figura 2.11: Representacién patrén fachada
Fuente: Design Patterns: Elements of Reusable Object-Oriented Software

Una vez aplicada la fachada el punto de entrada de calculo es un archivo de apenas diez
lineas donde se ven las partes del proceso (ir a la web, coger los datos, limpiarlos, aplicar el
modelo, formatearlos). De esta forma he atomizado la complejidad reduciendo la
interrelacion de los componentes.

Cadena de responsabilidad

Este patrén ayuda a manejar la necesidad del orden entre los componentes de la aplicacion.
En esta aplicacion el orden es importante. De nada nos valdria calcular el modelo si no
tenemos los datos actualizados.

Ir’F:i.';rl:lu'l-n:ﬂ;h;-_H.'rrmclli,!r

- SUCCESSON & \1
d SUCCEsSs0r

Figura 2.12: UML patrén cadena de responsabilidades

k aHandler .

(aCiient —
[ aConcreteHandler

Fuente: Design Patterns: Elements of Reusable Object-Oriented Software
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Asi pues con el esquema mostrado en la Figura 2.12 podemos ver como funciona. Un cliente
pasa su resultado a un servicio sucesivo que se encarga de saber cual es el siguiente paso.
Como si de una cadena de montaje se tratase cada servicio solo sabe cual es el siguiente

servicio que tiene que ejecutar.

Este patron nos ayuda a evitar un antipatrén ya reconocido en la base del cédigo que son
servicios que conocen demasiado del proceso. El objeto todopoderoso que conoce cada una
de las partes del proceso de calculo puede ser evitado con la utilizacion de este patron.

Este patrén es empleado en la creacién de las tablas de resultados. Una vez tenemos el
resultado de los modelos debemos de llenar las tablas de datos para que sean
representados en la pagina web. Estos datos, en crudo, deber ser organizados por ello el
servicio de creacion de tablas recibe los datos y cada tabla sabe que necesita coger de los
resultados para llenar la informacion. Una vez este subsistema tiene lo que necesita se lo

pasa al siguiente y asi sucesivamente hasta el final de la ejecucién.

Estrategias
La motivacion de utilizar estrategias es la de encapsular una familia de algoritmos para

manejar la variabilidad de la aplicacion. Esto ayuda a reducir la complejidad ciclomatica.

La intencion de emplear estrategias es hacerlo en el punto ultimo donde diverge un proceso

comun. En la Figura 2.13 se muestra el esquema del patrén estrategias.

strateqgy

Context - i &= Strategy

Contextinterface() Algorithminterface(
ConcretaStrategyA ConcrateStrategyB ConcreteStrategyC
Algonthmintedacel() Algonthminterdace Algonthminlerdace])

Figura 2.13: UML patron estrategias
Fuente: Design Patterns: Elements of Reusable Object-Oriented Software
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Para entender como aplicar este patrén debemos notar que existe un contexto y sobre ese
contexto se emplea una estrategia. La variabilidad viene del contexto es decir si el contexto

es X se aplica la estrategia A, si el contexto es Y se aplica la estrategia B...

Es ciertamente util para eliminar las estructuras de control condicionales.

En el caso de nuestra aplicacién, este patron ha sido empleado para las distintas paginas de
la web. Como al final solo difiere el contenido se emplea una estrategia dependiendo del

modelo que se quiera ver.

Plantillas
El patrén de plantillas es util para extraer la parte comun de operaciones parecidas en
diferentes objetos. Asi se define un esqueleto que extrae la parte comun de ciertas

operaciones. En la Figura 2.14 se muestra el esquema del patrén plantillas.

AbstractClass

TemplateMethod() O-=f=-==========| 5, rtiveOpe ration ()
PrimitiveQperation 1)

PrimitiveOperationzy) PrimiliveOperation2()

ConcretaClass

PrimitiveOperation1()
PrimitiveOperation3()

Figura 2.14: UML patrén plantillas
Fuente: Design Patterns: Elements of Reusable Object-Oriented Software

Hay un objeto que hereda de otro objeto del cual es tipo. Dando un ejemplo metaforico,
imaginemos que tenemos que representar la la extraccidon de datos de distintas webs. Al final
todas tienen una parte comun (el acceso) a la web y una parte variable, la estructura en la

cual esos datos se hayan. Bien, podemos extraer la parte comun a una plantilla.
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En el caso de nuestra aplicacion se emplean las plantillas en el caso de los modelos, es
decir, se ha extraido la parte comun de los modelos, asi cuando venga la siguiente persona

a afiadir un modelo ya sabe como tiene que utilizarlo aislando la carga matematica.

Comandos
El patron comando sirve para representar las peticiones en forma de cédigo, es decir para

encapsular las acciones y peticiones.

Fundamentalmente hay un objeto comando con un método que dispara la ejecucién del
mismo. Este método es potente porque se puede adaptar al dominio del contexto asi por
ejemplo al servicio de Modelo lo podemos ejecutar a través de una interfaz simple llamada
calcular asi se mejora la legibilidad del cédigo al tener un instruccion que se articula de la
siguiente forma: Modelo.calcular. En la Figura 2.15 se muestra el esquema del patron

comandos.

Command
Exacuta() r"

A

! commands
MacroCommand

Execute{) 9

L
i
I
A
for all ¢ in commands =
c=>Execute{)

Figura 2.15: UML patréon comandos
Fuente: Design Patterns: Elements of Reusable Object-Oriented Software

En el caso de nuestra aplicacion empleamos el calculo de los modelos en forma de
comandos donde dotamos al servicio de calculo de una independencia, agrupamos la
complejidad en subsistemas a los cuales accedemos a través de una fachada y lo

invocamos con la finalidad concreta de obtener una serie de resultados.
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Composicion
El patrén de composicion maneja la complejidad al componer estructuras en forma de arbol.
Cada componente tiene una serie de nodos. En la Figura 2.13 se muestra el esquema del

patrén composicion.

Client |[——u Componant L-

Operation{)
AdofComponant)
Removea|Componant)

GetChild(in)
l | chiddren
Leaf Composite
foral i children
Operation() Operation() S-—————p—————"——- Dr.; ;ﬁwa{.ﬂ.ﬁ.‘ﬁ Tj
Add{Component)

Ramove [Componant)
GatChild(ing)

Figura 2.16: UML patron composicion
Fuente: Design Patterns: Elements of Reusable Object-Oriented Software

Esto hace posible que atajar la variabilidad representando los servicios complejos como
caminos definidos. Es ciertamente util cuando dicha variabilidad se torna en una gran
cantidad de caminos que pueden tomar los elementos desde el principio. El aplicar este
patrén permite que se puede ver la estructura de un subcomponente y que no haya caminos

ocultos.

El caso mas claro de composicion es el caso del HTML. Al usar HTML estamos usando
inherentemente composicion ya que cada etiqueta HTML (nodo) tiene una serie de
propiedades (hojas) que bien pueden ser del propio nodo o bien puede contenter otro nodo.

Esa hoja seria hoja del nodo pero no en si mismo que podria albergar otras.

Singularidad
El patrén singularidad proporciona una forma de tener un objeto inmutable durante toda la

aplicacién. Esto es una gran ventaja para objetos cuyo comportamiento es conocido pero no
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se requiere su uso de diversas formas en la aplicacion. En la Figura 2.17 se muestra el

esquema del patrén singularidad.

Singleton

=
static Instance(y O--=+-=-=-—==-=-=—=- rafum umn uernsiance
SingletonOperation()

GatSinglatonDatal()

static uniguelnsiance
singletonData

Figura 2.17: UML patrén singleton
Fuente: Design Patterns: Elements of Reusable Object-Oriented Software

Es un patrén muy sencillo cuya funcion es la devolver una instancia del mismo objeto (no la

misma clase) cada vez que se emplea.

Este patrén es utilizado por la aplicacidn para el acceso a paginas web externas, en este
caso Yahoo. Utilizamos el cliente HTTP de Python que es una singularidad.

Por ultimo cabe mencionar que los patrones no son absolutos ni exclusivos. Diferentes
patrones se pueden emplear para un mismo problema y diferentes patrones (mas de uno) se

pueden emplear para el mismo problema.

No es raro emplear diversos patrones. En el caso de nuestra aplicaciéon se utilizan los
patrones descritos de diversas formas. Por ejemplo para extraer los datos de las
cotizaciones se emplea un patrén de cadena de responsabilidad y de fachada. Para aplicar

los modelos se emplean estrategias, plantillas, fachadas y comandos.

La razén de empleo de estos patrones es la utilizacién de estructuras conocidas por los

desarrolladores.

Aunque pueda parecer que los patrones atienden a un uso técnico, no es asi, los patrones
atienden a un propdsito. ElI propdsito es representar la realidad de forma en la que el
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software generado tenga la maxima similaridad al contexto que el software intenta
automatizar. Debemos entender la aplicacion como la sustitucion de un trabajo manual por

uno automatico. Y entonces podremos ver la utilidad que tienen estos patrones.

2.6 | Tecnologias empleadas

Para la realizacion de la plataforma hemos empleado diversos lenguajes de marcado y
programaciéon asi como componentes los cuales describiremos brevemente en este

apartado.

Es necesario notar que todas las tecnologias empleadas son tecnologias libres que no
corresponden a una empresa y/o entidad. Esto es sumamente importante para mantener un
cédigo neutro y perdurable en el tiempo ya que no te ata a las decisiones que una entidad

privada toma.

2.6.1 | Python

Es un lenguaje de programacion creado por el holandés Guido van Rossum en la década de
los 80. Es uno de los lenguajes de programacion mas populares de todos los tiempos. Es un
lenguaje libre ya que admite cambios por cualquier interesado y puede ser utilizado sin

ningun tipo de limite.
Como ya hemos mencionado con anterioridad es un lenguaje multiparadigma ya que admite
programacioén orientada a objetos, funcional e imperativa. Ademas tiene un tipado dinamico y

se considera multiplataforma porque puede ser ejecutado en multiples sistemas operativos.

Tiene una clara intencion de proporcionar una sintaxis sencilla que haga que haga facil la

lectura del cédigo.

Este lenguaje ha sido empleado para la modelizacién y extraccion de los datos en los

procesos internos. El 90% del trabajo ha sido empleando este lenguaje.
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2.6.2 | JavaScript

Al igual que Python es un lenguaje interpretado, multiparadigma y de tipado dinamico.
Nacido en el afno 1995 desde el seno de la ya difunta Netscape fue empleado durante
muchos afos como el principal lenguaje de navegador. Esto es que el navegador interpreta

el codigo para ejecutarlo en tu ordenador en lugar de en un servidor.

Con el paso de los anos su uso se fue popularizando y es el lenguaje mas popular de los

ultimos anos.

Se emplea en la aplicacion para renderizar todos los datos y mostrarlos por la web. Se
emplea un motor de plantillas que hace posible reutilizar todo el contenido.

2.6.3 | HTML

Es el acronimo de HyperText Markup Language que traducido al castellano es: “Lenguaje de
marcado de hipertexto” como su nombre indica es un lenguaje de marcado que se emplea

para organizar el contenido de las paginas web.

Todas las paginas web utilizan HTML para mostrar sus datos y es el estandar que leen todos

los navegadores. Hay diferentes versiones siendo la mas reciente Is 5.

En la plataforma se emplea HTMLS para servir todos los datos haciendo posible que todos

los ordenadores sean capaces de visualizar dichos datos con correccion.

2.6.4|CSS

CSS es el acronimo de Cascading Style Sheets que en espanol significa Hoja de estilos en

cascada.
Si antes hemos mencionado al HTML como el lenguaje de marcado que organiza el

contenido de las paginas web con el CSS estamos ante el lenguaje de marcado que da los

colores y la forma a todo el contenido de las paginas web.

83



Estudio y desarrollo del modelo estocdstico Log-Normal para la prediccion de activos subyacentes

Es el estandar que emplean todos los navegadores para dotar de estilo al contenido que las

paginas muestran.

Desde su creacién en 1995 se han publicado tres versiones siendo la mas actual la conocida
como CSS3. En la plataforma empleamos la ultima versién para dar estilo al contenido

mostrado.

2.6.5|SQL

SQL es el acrénimo de Structured Query Language se considera un lenguaje de tipo

declarativo. Se emplea para realizar operaciones sobre una base de datos.

Creado en 1974 su principal funcién es poder insertar y extraer informacion de una base de
datos.

Hay variantes dependiendo de qué base de datos emplees. En el caso de la aplicacion

empleamos MySQL que es una base de datos relacional.

En la aplicacién se usan la base datos para persistir los datos de los calculos y para
mostrarlos luego.
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Capitulo 3 | Modelos matematicos

En este capitulo se presentan las herramientas estocasticas que se requeriran en el
siguiente capitulo para calcular la solucion del Modelo Log-Normal y sus principales
propiedades estadisticas. En primer lugar introduciremos un tipo particular de proceso
estocastico que jugara un rol muy importante en todo el desarrollo teérico del Modelo Log-
Normal, el proceso de Wiener o también denominado Movimiento Browniano. Partiremos de
su definicidon y enunciaremos unicamente las propiedades estadisticas que posee y que se
requeriran posteriormente. A continuacion, se explicara como se pueden obtener
simulaciones del proceso de Wiener, lo cual se necesitara cuando se aplique el Modelo Log-
Normal en la modelizacién de un activo subyacente para poder implementar un método tipo
Monte Carlo para realizar predicciones. Como el Modelo Log-Normal se basa en una
ecuacion diferencial estocastica de tipo 10, su resolucion pasa por el manejo de integrales
estocasticas de tipo I1t6 y de sus propiedades estadisticas, el capitulo se cierra estudiando

estos topicos.

3.1 | El Movimiento Browniano o Movimiento de Wiener

Un proceso estocastico o funcion aleatoria describe la evolucién temporal de una variable
aleatoria. En esta memoria, haremos uso de uno de los procesos estocasticos mas
importantes en Estadistica, y que se denomina el Movimiento Browniano. Este proceso toma
valores continuos y depende de la variable tiempo, la cual también se considera continua. El
Movimiento Browniano resulta adecuado para describir el comportamiento de variables

economico-financieras, como es el caso de los activos subyacentes.

El Movimiento Browniano es un proceso estocastico de tipo gaussiano. Su introduccién se
realizé de forma intuitiva en 1827 por el botanico escocés Robert Brown quien lo utilizé para
describir el movimiento aleatorio de las particulas de polen en el agua debido a la
interactuacion molecular. A este fendmeno se le denominé “Movimiento Browniano”.

En el siglo XX, se descubrié la utilidad de dicho instrumento matematico en multiples
campos; en particular en el campo de las finanzas, en el que se utilizé dicho instrumento

para la modelizacion del comportamiento de los precios bursatiles. Louis Bachelier (1900)
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hizo uso de las mismas en su tesis doctoral “La Teoria de la Especulaciéon” para modelizar
ciertos activos financieros. No obstante, el trabajo de L. Bachelier no fue comprendido en su
época y durante mucho tiempo permanecio ignorado. Con posterioridad, fue Norbert Wiener
quien consiguio formalizar matematicamente el concepto de Movimiento Browniano y de ahi
que, en ocasiones, se le denomine también proceso de Wiener. A lo largo de esta memoria

el Movimiento Browniano o proceso de Wiener se denotara por:
[B(t;w):t20,0€Q] 0 {B(t):t=0]
aunque en muchos textos se utiliza indistintamente la notacion:
[(W(t):t=0}.

Como ya se ha indicado, el objeto de esta memoria es el estudio y aplicacién de un modelo
estocastico de activos subyacentes denominado Modelo Log-Normal, cuya solucion es un
proceso estocastico denominado Movimiento Browniano Geométrico (MBG). El ingrediente
que dota de aleatoriedad al Movimiento Browniano Geométrico es el Movimiento Browniano
cuyas trayectorias muéstrales son muy irregulares. A continuacion damos la definicion de
este importante proceso estocastico, la cual se da no a través de una formula matematica,
sino enunciando una serie de propiedades estadisticas que lo caracterizan.
El Movimiento Browniano:

[B(t):t=0] &6 W={W(t),tER"}
es un proceso estocastico que cumple:

e MB.1. Comienza en el origen con probabilidad 1:

e MB.2. Los incrementos del Browniano dados por,
B(t)-B(s),

son variables aleatorias independientes:

B(t,)-Bl(t,);B(t,)-Bl(t,);...; B(t,,,)—-B(t,), 0<t,<t,<...<t,, <+,
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e MB.3. Tiene incrementos estacionarios:
B(t+At)—B(t)=B(s+At)—B(s), Vst:0<s<tE [0,+0o[,

donde la igualdad anterior es en distribucion.
e MB.4. Los incrementos del proceso son gaussianos de media 0 y varianza t—s

B(t)-B(s)~N(0;Vt—s), WVs,t0<s<t .

Considerando la propiedad MB.4., en el caso particular en que

se deduce que

es decir, que fijado t entonces la variable aleatoria B(t) sigue una distribuciéon normal o

gaussiana de media 0 y desviacion tipica la raiz cuadrada del instante temporal.

3.2 | Propiedades estadisticas del Movimiento Browniano

A continuacion, se especifican las principales propiedades estadisticas del proceso
estocastico Movimiento Browniano. Para algunas de estas propiedades no daremos la

demostracion, la cual puede verse por ejemplo en el libro de Gksendal, Bernt K.

P.1. Funcion Media: A partir de las condicion MB.4, se deduce que la funcion media del
Movimiento Browniano es idénticamente nula:

[JS([):O, Vt>0.
En la Grafica 3.1 se ilustra esta propiedad.

P.2. Funcion Covarianza: Mide el grado de relacion lineal entre las variables aleatorias,

B(s) y B(t),
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que se obtienen al fijar dos instantes s y t respectivamente. En efecto, veamos que se
cumple

Cov[B(t),B(s)]=min(s,t), Vs,t>0.

En efecto, si tomamos 0<s<t entonces utilizando la propiedad P.1. y las propiedades
basicas del operador esperanza se tiene:

Cov [B(t),B(s)] = E[B({t)B(s)]l — E[BM®IE[B(s)]
= E[B(t)B(s) - (B(s))? + (B(s))?]
= E|(B®) - B()B(s) + (B())]

= E[(B(®) — B(s))B(s)] + E[(B(s))*]

= E[(B() —B(s))(B(s) — B(0))] + E[(B(s))?]

= E[B(t) — B(s)] E[B(s) — B(0)] + E[(B(s))*]

= (E[B@®)] - E [B(s)D(E[B(s)D — E[B(0)] + E[(B(s))?]
E[(B(s))?]

Var[B(s)]

S.

Obsérvese que si en la relacion anterior tomamos s=t se obtiene la propiedad MB.4, es

decir, que la varianza del Movimiento Browniano es t.

P.3. B(t) es % autosemejante: Esta es, unicamente, una propiedad geométrica que

formalmente se denota de la siguiente manera.

B(T-t)=VT-B(t), VT=0,Vt=0.

P.4. Las trayectorias muestrales de B(t) son continuas, pero no son diferenciables en
ningun punto. Se puede demostrar que B(t) tiene trayectorias que no son de variacion
acotada, lo que significa que no son derivables (las trayectorias del Movimiento Browniano

tienen puntos angulosos, es decir, con pico para todo instante). Este comportamiento
muestral se observa en la Grafica 3.1.
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3.3 | Simulacion del Movimiento Browniano

Como se vera posteriormente cuando se estudie y resuelva el Modelo Log-Normal para
modelizar los activos subyacentes, la solucibn quedara expresada en términos del
Movimiento Browniano. Para poder realizar predicciones de subyacentes sera necesario
poder realizar simulaciones del Movimiento Browniano. A continuacion, se indica una forma
de simular dicho proceso, aunque cabe sefalar que el software especializado disponible

tiene implementados otros algoritmos para realizar dicha simulacion.

Una manera sencilla de simular el Movimiento Browniano es a través de variables aleatorias

normales tipificadas, haciendo uso para ello de la identidad:
B(T)=VT-B(t), Vt=0,VT=0. (3.3.1)

Para justificar esta identidad en distribucién es suficiente con probar que ambos miembros
de la identidad tienen la misma distribucion. Mas especificamente, es sencillo ver que dicha
distribucion es gaussiana y justificar que la media y varianza de ambos miembros coinciden.

Esto se muestra en la Tabla 3.1.

B(t) JtZ

Distribucion Gaussiana Transformacion lineal de una

variable Gaussiana

Media 0 E[VtZ]=Vt-E[Z]=0

Varianza t Var[Vt Z]=(vt) Var[Z]=t

Tabla 3.1: Propiedades del movimiento browniano
Fuente: Elaboracién propia

En el Grafico 3.1 se muestra una simulacion de Movimiento Browniano sobre la ventana
temporal [0,1]. En esta grafica se ilustra la propiedad MB.1 y la propiedad estadistica P.4
introducidas anteriormente. No obstante, cabe puntualizar que, pese a que el Movimiento
Browniano es el ingrediente que introduce la componente de aleatoriedad en el Modelo de

Log-Normal, éste no se corresponde directamente con el Movimiento Browniano, sino con
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su diferencial. El diferencial de éste, {dB(t),Vt>0]}, genera un nuevo proceso estocastico,

también de tipo gaussiano y denominado Ruido Blanco.

Grafico 3.1: Ruido del teorema central del limite

Fuente: Elaboracion propia

En base al Teorema Central del Limite, la diferencial del Movimiento Browniano se empleara
para modelizar la aleatoriedad o “ruido” en el modelo. Son numerosos y diferentes los
factores que en el mundo real pueden llegar a determinar el valor de un activo financiero. En

condiciones generales, este teorema indica que, si S, es la suma de n variables

aleatorias independientes, la funcién de distribucién de S, se aproxima a una distribucion
normal (o gaussiana). En definitiva, modelizando el “ruido” con el Teorema Central del
Limite, éste sigue una distribucién gaussiana o normal, lo que otorga consistencia a la
decision de modelizar la aleatoriedad mediante un proceso gaussiano, como lo son el
Movimiento Browniano y su diferencial, el Ruido Blanco.

3.4 | El Calculo de 1t6

Kiyoshi 1t fue un matematico japonés que desarrollé una teoria para la diferenciacion e

integracion de procesos estocasticos. Esta teoria se conoce como el Calculo de It6. El
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concepto basico de este calculo es la Integral de It6 y el mas importante de sus resultados,
es el Lema de It6. Cabe puntualizar que la Integral de It6 es el corazdon del analisis
estocastico, facilita la comprension matematica de sucesos aleatorios y difiere de la teoria
matematica clasica de integracion y diferenciacion.

La teoria y formula de K. 1t6 tiene numerosas aplicaciones de interés, no obstante, en este
apartado se detalla la version del célculo de It que se adapta al objeto de la presente
memoria. Se centra en el calculo exacto de la solucion de una ecuaciéon diferencial

estocastica definida de la siguiente forma:

dX (t)=f(t,X(t))dt+g(t,X(t))dB(t). (3.4.1)
Dicha solucion se obtiene, en algunos casos que dependen de la forma especifica de los
coeficientes f(t,X(t)) y g(t,X(t)), utilizando el Lema de It6. El Lema de It6 es una
version estocastica de la regla de la cadena para procesos estocasticos X(t). Para el

Modelo Log-Normal, que es el caso que ocupa el presente trabajo, se vera como ello si es
factible. A continuacion enunciamos el Lema de It6:
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Lema de Itd (version integral)

Hipdtesis: Sea X(t) un proceso estocdstico que satisface la siguiente ecuacion diferencial tipo
It con condicion inicial determinista x;:

dx(t) = f(t,x(t))dt+ g (t,x(t))dB(t), t =0,
X(0)

EAT

y sea F(t,x) una funcién F: [0, T]xR — R tal que las siguientes derivadas parciales existen y
son continuas:

8F(t,x) _
at

8 F(t, aF(t,
%= Fy(t,x), (t,x)

Fi{tJI}J = F22{t1x}-

axz

Tesis: Entonces para t > 0 se cumple

t
F(t,x(t)) — F (s,xg) J' {Fy (r,x(r)) + flr,x(r))Fy(r,x(r)) Jdr
0

+

‘1
[ 50 @ Rl x))ar
a

+

J g[r, x(r]}}ﬁ I[r, x{r}]dﬁ (r).
]

3.4.1 | La Inteqgral de It

En esta seccion introducimos el concepto de Integral de 1t de un proceso estocastico. La
definicion de la Integral de It6 difiere de la teoria matematica clasica de integracion y
diferenciacion, definiendo lo que deberia entenderse por integracion de un proceso
estocastico con respecto al Movimiento Browniano (u otro proceso estocastico). El objetivo

de esta seccidn, por tanto, es dar una interpretacién a la siguiente expresion:
t
[ x(s)dB(s), (3.4.2)
0

donde X(s) es un proceso estocastico que cumple determinadas condiciones que a
continuacion se detallaran. Se dice que la expresion (3.4.2) es la Integral de Ité con respecto
al Movimiento Browniano. Primero daremos la interpretacion de dicha integral si el
integrando y el integrador X(s) y B(s) no fueran procesos estocasticos, sino funciones

deterministas.
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Supongamos que f(s) y g(s) son dos funciones deterministas suaves respecto de la

variable tiempo s y consideremos la siguiente integral:

jg(s)df(s). (3.4.3)

Cuando f(s) tiende a una funcion diferenciable, se escribe d . =f'(s), o

equivalentemente, df(s)=f'(s)ds. Sustituyendo esto en la integral (3.4.3), se llega a:

[ gls)df(s)=[ gls)f (s)ds

quedando ésta definida como una integral estandar (de tipo Riemann). Si f(s) no fuese
diferenciable, todavia se puede utilizar la teoria determinista para definir la integral anterior.
En efecto, cuando f(s) no es demasiado irregular como funcion del argumento es decir,
cuando f(s) es lo que se denomina una funciéon de variacién acotada, se puede probar

que la integral esta bien definida como el siguiente limite:

I g(s)df(s) hmZg Sia)—F(s)).

n-»ooi 1

Puesto que f(s) es de variacion acotada, f(s;.,) estd proximo a f(s;). A partir de esto
es posible probar que el limite anterior existe siempre que g(s) no varie demasiado. Por

supuesto, si la funcion g(s) es extremadamente fluctuante en diferentes puntos en el

tiempo, el limite puede ser divergente.

Se define la integral (3.4.2) de forma analoga mediante el siguiente limite:

fX (s,w)dB(s,w)=1lim X (s;,0)(B(s;,;,®)—B(s;,0)), 0€Q. (3.4.4)
0

n- o

Nétese que se toma el limite para cada  fijo en el espacio muestral Q de la variable
aleatoria B(s). El problema aqui es que el limite para cada © en general no existe

(empieza en +oo ) para muchos procesos estocasticos X(s). Para cada o, la funcion
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denotada como s - B(s,w) es extremadamente volatil. Como se indicaba con anterioridad
(véase la propiedad estadistica P.4), el Movimiento Browniano es un ejemplo de un proceso
estocastico con trayectorias muestrales continuas, pero no diferenciables en ningun punto.
Todavia peor, el Movimiento Browniano como funcion del tiempo no es de variacion acotada
para cada o, tal y como se requiere para f(s). Para compensar la irregularidad de las
trayectorias del Movimiento Browniano, se tienen que exigir dos condiciones, que
detallaremos después, en el proceso integrador X(s). Bajo estas condiciones el limite
existira a pesar de la irregularidad de las trayectorias del Movimiento Browniano. La primera
condicion es que se asume que X(s) es independiente de los incrementos del Movimiento
Browniano. La segunda condicion guarda relacion con la variacion del integrando (similar a

la condicion de que g(s) en (3.4.3) no debe variar demasiado).

A partir de la propiedad MB.2 del Movimiento Browniano se sabe que la variacion de un

incremento del mismo, esta dada por:
E[(B(s..)=B(s,))’]=5,., s,
Si X(s) esindependiente del incremento B(s,,,)—B(s,), se obtiene
E[(X(s,)(B(s..,)~B(s))/]=E[(X(s,})|E[(B(s,.,)- B(s,))’]
=E[(X(s)")](s1,—5,)-

Considerando el segundo momento de la variable aleatoria

2 X(s)(B(s..)=B(s)),  (3.4.5)

y asumiendo que X(s;) es independiente de B(s.;)—B(s;) para cada i=1,...,n, puede

verse por la independencia de los incrementos del Movimiento Browniano que:
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La suma del miembro derecho es una aproximaciéon de la integral fE[(X(s))z]ds. Por

tanto, si esta integral existe, se deduce:

=

n—

tim E[(S X (5,)(B(s...)— B(s)) =] E[(X(s)F]ds,

n- oo i=1

lo cual conduce a la conclusion de que la varianza de la suma en (3.4.5) converge a

E[(X(s))]ds. Asumiendo que esta integral existe, se demuestra:

© C— -

n—1 t

. 2

E[(lim 3 X (s)(B(s..)=B(s))) 1=] E[(X(s)]]ds. (3.4.6)
n-j=1 0

Cabe subrayar que la integral que aparece en el lado derecho de la relacién (3.4.6), en

algunos casos, puede no existir. Existira siempre que sea finita, es decir, siempre que el

proceso estocastico X(s) sea tal que su segundo momento estadistico puede ser

integradode 0 a t.

Por ejemplo, para el proceso X(s)=s 'B(s), por la condicion MB.2 del Movimiento

b

Browniano, se tiene

} E[(X(S>)2]d52j s 'ds=1In(t)—1In(0)=+oo.

Por otro lado, si tomamos X(s)=B(s), faciimente se puede reconocer que X(s)
satisface la condicion de integrabilidad. Afortunadamente, esto también se cumple para una
larga clase de procesos estocasticos.

Retomando la relacién (3.4.6), y considerando que el término X(s,), que aparece en el

miembro izquierdo, debe ser independiente de incrementos B(s;,)—B(s;) para todos los
valores de i=1,...,n—1. Esto motiva la introduccion de la denominada adaptabilidad del
proceso integrador:
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Definicion 1. Una variable aleatoria X es llamada F, -adaptada si X puede ser escrita
como (limite de una sucesion de) funciones de B(t) para uno o mas t<s, pPero no como
funcién de cualquier B(u) con u>s. Un proceso estocastico X(s) se dice que es
adaptado si se cumple que para cada instante temporal s&|[0,t], la variable aleatoria

X(s) es F,- adaptada.

Puntualizamos algunos aspectos de la Definicion 1. En primer lugar, cabe sefalar algunos
procesos que se derivan de composiciones simples del Movimiento Browniano tales como el
denotado como X (s)=f(s,B(s)), los cuales son adaptados; mientras que procesos tales

como X(s)=B(s+1), no lo son.

La integral X(s):f B(t)dr, también define un proceso estocastico adaptado, puesto que la
0

integral es el limite de sumas del Movimiento Browniano en diferentes tiempos menores que

s. En definitiva, por la definicion de la integral de 1t6, se tiene

j X(s,0)dB(s,n)=lim "21 X(s;,)(B(s;,,,0)—B(s;,0)).

n>o j—1

Por tanto, focalizando sobre la Integral de It6, obsérvese que siempre que el proceso

integrando X (s) sea adaptado, la integral

.[[X(s)dB(s)

tiene sentido como el limite puntual en (3.4.4). Ademas, este limite (3.4.4) puede probarse
que converge en media cuadratica y por lo tanto, también para cada w&€Q. Se concluye la

exposicion con la definicion rigurosa de la Integral de It6.

Definicién 2. Un proceso estocastico X(s), es integrable en el intervalo [0,t] en el

sentido de 1t6 si

1. X(s) esadaptado para s€[0,t], y

E[(X(s))"]ds<co.

N
o ey ~
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La Integral de It6 se define como la variable aleatoria

;[ X(s,w)dB(s,w)=lim nz—l X(s;,»)(B(s,,,,0)-B(s,,0)), (3.4.7)

nooj—1

donde el limite es considerado por cada w€Q.

3.4.2 Propiedades de la Integral de 1t

Introducido el concepto de Integral de It6, a continuacidn enunciaremos las propiedades
estadisticas de dicha integral de It6, algunas de las cuales seran utilizadas en el proximo
capitulo. Estas propiedades se citan distinguiendo si el integrando es una funcién

determinista o un proceso estocastico X (t).

t
Sea h(t) una funcion determinista tal que f(h(s))zds, entonces se cumplen las
0

siguientes propiedades:

I.1. Media: E[j h(s)dB(s)]=0.

0

1.2. Varianza: Var[j h(s)dB(s)]:j (h(s))’ds.

0

1.3. Covarianza: Cov[f hl(r),f hz(r)dB(r)]:f h,(t)h,(t)dt para tAs=min(t,s).
0 0 0

En particular,

1.4. Normalidad: j h(s)dB(s)~N(0;j(h(s))zds).

Si el integrando es un proceso estocastico X(t) que satisface las condiciones de la

Definicién 2 anterior, entonces se verifican las siguientes propiedades:
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1.5. Media: E[j h(s)dB(s)]=0.

1.6. Varianza: . V[ X(s)dB(s)]:j E[(X(s))ds].

0

Obsérvese que a partir de las propiedades 1.5 e 1.6 se deduce

t

£ x<s>dB<s>>ﬁ=j E[(X (s) s,

0

llamada isometria de It6.

3.5 | Modelo estocastico Log-Normal

El objetivo de este apartado es presentar el Modelo Log-Normal que constituye el
fundamento matematico sobre el cual se realizaran las predicciones del activo subyacente

IAG (IAG.MC). Este modelo se basa en la siguiente ecuacion diferencial estocastica tipo 1t6
dS(t)=uS(t)dt+aS(t)dB(t), S(0)=s,, (3.5.1)
donde:

e S(t) eselvalor del subyacente en el instante t.

S, representa el valor del subyacente en el instante inicial t=0 y se supone

conocido, por ello se denota en minusculas.

HER es un parametro del modelo denominado drift o tendencia.

0>0 es un parametro del modelo denominado volatilidad local.

e B(t) esun proceso estocastico de Wiener o Movimiento Browniano.
En lo que sigue de capitulo, en primer lugar motivaremos la consideracién del modelo (3.5.1)
a partir de los modelos clasicos (deterministas) de subyacentes y posteriormente, utilizando

el Calculo de I1td6 presentado anteriormente, obtendremos la solucién del modelo Log-Normal
y sus principales propiedades estadisticas tales como las funciones media y varianza.
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Posteriormente, se detallara como se pueden estimar los parametros p y o utilizando
técnicas estadisticas, de modo que dispongamos de resultados que nos permitan realizar
estimaciones (predicciones) puntuales y por intervalos de confianza de un activo subyacente
cuando se lleva el modelo a la practica.

3.5.1 | Motivacion de un _modelo estocastico para un subyacente en ambiente de

certidumbre

En este apartado vamos a presentar un modelo deterministico clasico para representar la
trayectoria temporal de una inversion en ambiente de certidumbre, es decir, sin riesgo. Este
modelo constituye el punto de partida para motivar, en el siguiente apartado, un modelo
estocastico para subyacentes cotizados que se denomina en la literatura financiera Modelo
Log-Normal.

Sea S, un principal que se invierte (capitaliza) a un interés p compuesto continuo durante

un intervalo temporal [0,T] dividido en K periodos de longitud At>0 cada uno (véase,
Figura 3.1).

7\

SO S0 exp(u At)
| | | |

0 At 2 At (K-1)At  KAt=T

Figura 3.1. Capitalizacion a interés compuesto continuo.

Fuente: Elaboracion propia.

Denotemos por 3(”, j=0,1,...,K, el capital al cabo de j periodos (por convenio de

notacién, implicitamente se supone que 3(0):80, entonces sabemos que
S=g,e", SP=glerrt  (3.5.2)
y en general,

S =gl ghae, j=01,... K,  (3.5.3)
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y por tanto, razonando recursivamente se tiene

SU=GIN gL g M 01 K. (35.4)

a UK At

Obsérvese que cuando j=K, se cumple que: S(T)=5"'=s,e"*'=s,¢"", donde se ha

utilizado que KAt=T Yy se ha introducido la notacién siguiente: §(T) representa el capital
al cabo de K periodos. Es decir, el efecto de K pasos de longitud At equivale a un
paso de tamafio T=KAt. En realidad, este modelo de capitalizacion resulta de resolver el

problema de valor inicial (ecuacion diferencial ordinaria junto a una condicidn inicial)
siguiente:

cuya solucion es
S(t)=S,e", (3.5.6)

la cual, para t=T captura la solucion del problema anterior: S(T):Soe”. Es importante

observar que el modelo (3.5.1), el modelo estocastico de partida, contiene al modelo clasico
determinista de capitalizacién continua, pues basta hacer =0 en (3.5.1) para obtener a

partir de la ecuacion diferencial estocastica la ecuacion diferencial ordinaria (3.5.5).

3.5.2 | Motivacion del modelo estocastico para un subyacente cotizado: El Modelo
Log-Normal

El modelo presentado anteriormente es un modelo para un subyacente en ambiente de

certidumbre en el cual no se contempla ninguna aleatoriedad. En la practica, el valor de un
activo subyacente depende un gran numero de factores econdmicos, sociales, etc. que
influyen en los mercados donde la accion cotiza. Estos factores pueden contener una

elevada incertidumbre dada la complejidad de su determinacion.

Considerando el grado de incertidumbre existente, es mas conveniente y adecuado
introducir aleatoriedad en el modelo determinista para un subyacente. El parametro p

pasa a ser una cantidad aleatoria en lugar de una cantidad deterministica. Haciendo uso de
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las herramientas estocasticas presentadas, la aleatoriedad en el modelo se introducira via el
Movimiento Browniano B(t), mas concretamente, con su derivada o diferencial, el
denominado proceso de Ruido Blanco dB(t). Todo ello motiva la siguiente expresion

estocastica del parametro pu:
p— p+aB(t), o>0. (3.5.7)

En la expresion (3.5.7) se sigue denotando al parametro p como el rendimiento medio del

subyacente, pero en este caso, se le ha afiadido fluctuaciones aleatorias, siendo ademas

B(t) el proceso estocastico Ruido Blancoy ¢>0 su intensidad.

Introduciendo en el modelo la notacién diferencial de la derivada

y considerando la aleatoriedad en el parametro p, el modelo se reescribe de la siguiente

forma:

95U — (o B 1) () = S (0)=(+0 B (1) S ¢

Agrupando los diferentes parametros se obtiene:
dS(t)=pS(t)dt+o S(t)B (t)dt,  (3.5.8)

donde se puede diferenciar claramente una parte determinista, puS(t), y otra parte
estocastica, oS(t)B(t)dt, en la cual se recoge el Ruido Blanco. Formalmente, dado que

dB(t)=B(t)dt, nuevamente el modelo se puede reescribir como en (3.5.1), conocido en

literatura financiera, como el modelo de activos subyacentes Modelo Log-Normal.

3.5.3 | Solucién del Modelo Log-Normal

En este apartado vamos a resolver la ecuacion diferencial estocastica (3.5.1). Para ello
utilizaremos dos enfoques. El primero de ellos, evita el uso del Calculo de Ité y resulta mas
artificial en su presentacion por la forma en la que se introduce la aleatoriedad. Sin embargo,
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este enfoque no requiere conocer herramientas complejas como son la integracién y
diferenciacion de procesos estocasticos. El segundo enfoque, mas técnico, hace uso del

Calculo de It6, y en particular del Lema de It6 presentado en el presente capitulo.

3.5.4 | Solucién del Modelo Log-Normal sin el Célculo de 1t6

El valor de una accién esta gobernado por multitud de factores y variables que deben
considerarse inciertos y no deterministas, por ello (3.5.5) no es un buen modelo, si bien,
como se ha motivado en el Apartado 3.5.2, el modelo que aspire a ser adecuado debe
recoger en su formulacion (y el modelo (3.5.1), asi lo hace, como se vera después) la parte
del valor de la evolucion del precio de la accion que se comporta de forma determinista
como cualquier otra inversion libre de riesgo, y la parte, incierta o aleatoria, que hace que el
valor de ese activo financiero no sea predecible de forma determinista.

Partamos de la expresion (3.5.3) con j=1, introduzcamos la aleatoriedad como sigue:
g(l)zg(O)euMecll’ (3_5_9)

siendo ¢ una constante libre y no nula (que mas tarde fijaremos) y Z; una variable
aleatoria normal o gaussiana tipificada, i.e., Z,~N(0;1), y en general, introduciendo la

aleatoriedad en (3.5.3) del mismo modo se tiene
SUI=glitgrtteeZ - (3.5.10)

siendo Z,.~N(0;1). Entonces, si hacemos esto para cada incremento, j=1,2,...,K de

modo que, Z,,...,Z;,...,Z, sean Vvariables aleatorias N(O;l) e independientes, desde

(3.5.10) con j=K, obtenemos por recursividad que
§HI=g ekteet A2 (3.5.11)
0 equivalentemente,

Z+...+Z,)

S(T)=S,e' e
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La aleatoriedad introducida asi en (3.5.9) (0 mas generalmente en (3.5.10)), parece
coherente porque garantiza que sYs0 (5(“>0); pero no es totalmente satisfactoria, ya

que, es de esperar que cuando no haya incertidumbre, S en (3.5.9) se comporte como en

(3.5.4) con j=1 al menos en media. Sin embargo, se sabe:

2
c

Ele“]=e?, z~N(0;1), (3.5.12)

y por tanto

2
C

E[gm]zE[Soe“mecz’]zsoe”mE[ecz‘]ZSOe”A[e3¢Soe”Alzg(l).

Para lograr el objetivo marcado, vamos a introducir la aleatoriedad como sigue

_<

sV=s.e"e " 2,  (3.5.13)

y en general en (3.5.3) introduciremos la aleatoriedad del mismo modo:

2

cZ—

SU=gliVerat 7T i K (3.5.14)

Razonando recursivamente como en (3.5.14) obtenemos

2

: _k&
S(T)=8""Ye" e Bt "2 (35.15)
Denotemos por

By=Z+.+Z., (3.5.16)

entonces dado que Zi~N(0;1) , j=1,2,...,K, son variables aleatorias independientes

setiene B,~N(0;1) ycomo KAt=T y S"=5(T), (3.5.15)equivale a
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2
_C

S(T)=S,ee "2, (3.5.17)

uT

donde S, es el precio o subyacente de la accién en el instante inicial; ¢ es la

componente determinista del valor de la accioén (ligado al valor p del tipo de interés); y

2

. .z . _KS
donde By representa la introduccion de la aleatoriedad en el modelo y , K5 es un

término (determinista) de correccion.

La modelizacién dada (3.5.17) tiene una gran ventaja frente a otro tipo de modelos como los
basados en arboles binomiales, y es que permite que el valor de la accion no sélo tome dos
valores posibles, sino cualquier valor positivo. Sin embargo, sigue conteniendo un defecto
importante respecto de nuestros intereses; si fijamos T y vamos considerando
subintervalos mas pequefios (particiones mas finas del intervalo [0,T] ), es decir, hacemos

K->+0c O equivalentemente At-0, con T fijo, para la varianza del término que

introduce la aleatoriedad en el modelo (3.5.17) se obtiene por (3.5.16) que
Var[c By |=c*Var[ B |=c’K >+, (3.5.18)

esto es, la varianza de este término que forma parte del modelo de la accién aumentara
cuantas mas discretizaciones tomemos del intervalo objeto de analisis, con independencia
del valor T que define su extremo superior, el cual esta fijo. Esto carece de sentido desde
el punto de vista financiero, ya que fijado un intervalo durante el cual se observa una accion,
la volatilidad de la misma es un valor fijo que no deberia cambiar aunque en lugar de
observar la accién intra-semana lo hiciéramos intra-dia. Para resolver este inconveniente,
recordemos que la constante c¢ introducida en (3.5.14) es libre y por tanto esta a nuestro

servicio. Tomemos entonces ¢ de modo que
’K=0’T, (3.5.19)

siendo ¢° un parametro fijo identificativo del modelo particular que manejemos (y que en la

practica se calculara a partir de los datos reales observados). De esta forma,

Var[cW ]=0" T<+o. (3.5.20)
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Obsérvese que esto nos indica algo coherente que se aprecia en la practica: a mayor
longitud T del intervalo [0,T], tendremos mayor volatilidad, es decir, variabilidad de la

accion.

Vamos ahora a relacionar By dada en (3.5.16) con el Movimiento Browniano. Para ello,

obsérvese que por la propiedad P.3 del Movimiento Browniano sabemos que:
B(T)=VAtB,. (3.5.21)

Entonces despejando de (3.5.19) se tiene:

c:ogéczom, (3.5.22)

y entonces por (3.3.21) se tiene
cB,=0VAtB,=0B(T) (3.5.23)

Finalmente, sustituyendo (3.5.19) y (3.5.23) en (3.5.17) llegamos a:

2
a

(p—=)
S(T)=spe’ 2 7. (3.5.24)

Por lo que desde una motivacion basada en la introduccién de la aleatoriedad en el modelo
determinista, hemos obtenido la solucion del Modelo Log-Normal.

3.5.5 | Solucién del Modelo Log-Normal mediante el Calculo de 1t

En este apartado resolveremos la ecuacion diferencial estocastica de tipo It6 (3.5.1) con

condicion inicial:
ds(t)=pS(t)dt+oS(t)dB(t), S(0)=s,,

aplicando el Lema de It6 introducido en el Apartado 3.4. Para ello, escribimos (3.5.1) en

forma integral:
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t t

[ as(r)=[ uS(r)dr+_:[aS(r)dB(r),

0 0

0 equivalentemente:
S(t)—S(O):fyS(r)dr+j oS(r)dB(r). (3.5.25)

A continuacién, aplicamos el Lema de It6 con la siguiente identificacion:
X(0)=8(t), f(e,x(e)=f(c,S(e)=pnS(t), glt,x(¢))=g(e,S(t))=05(t),
eligiendo
F(t,x)=In(x).

Para la aplicacién del Lema de 1td se necesitan calcular las siguientes derivadas parciales:

Por tanto,
Is(0)-Inlsy)= [ (050 s+ 2as )1 e osir)ofsan)

Simplificando tenemos:

1“<S£§)):JZ @-%&)ml odB(r).
1n<5_50”>=<u—§02>t+o<3<r>—3<o>>.

Observemos que por la definicion del Movimiento Browniano, B(0)=0 con probabilidad 1,

por tanto obtenemos:
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S(t)):(y_laz)HGB(t),

In S, 5

(1—L0?) t+0B (1)
S(t)=s,e . (3.5.26)

que representa el proceso estocastico solucion, llamado Movimiento Browniano Geométrico

del Modelo Log-Normal.

3.5.6 Propiedades estadisticas del proceso estocastico solucion del Modelo Log-

Normal

Desde el punto de vista practico, la solucion (3.5.26) hallada en el apartado anterior se utiliza

para realizar predicciones probabilisticas, en un tiempo digamos t=T, de tipo puntual del

subyacente a partir de la funcion media y, se completan mediante intervalos de confianza.

Se hace por tanto necesario el calculo de las funciones media y varianza de (3.5.26) en
t=T.

Funciéon media

Para el calculo de la funcion media de (3.5.26), se requiere de la aplicacion de la siguiente
relacién, denominada propiedad de % autosemejante del Movimiento Browniano:
B(T-t)=VT-B(t), t=0, T=>0,
aplicada al caso particular t=1, es decir,
B(T)=+T-B(1), (3.5.27)
donde recordamos que por definicidon el Movimiento Browniano:

B(1)~N(0;1).

Por otra parte, también se requiere de la siguiente propiedad:
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AZ

E[e]=e?,  Z~N(0;1), (3.5.28)

que se deduce del calculo de la siguiente integral:

2
+00

E(eAZ)—Lf ee 2dz

V2wt

Tomando el operador esperanza en (3.5.26) se tiene:

E[S(T)]=S,e %TE[eGB(T)]:SOe > "E[e0TE]=5 " %TE[e"B(”]eT, (3.5.29)
por tanto,
E[S(T)]=S,e".  (3.5.30)
Obsérvese que en el segundo paso de (3.5.29) se ha aplicado la propiedad (3.5.27) y en el

segundo paso se ha aplicado la relacién (3.5.28) con A=oVT y B(1)=Z~N(0;1).

La férmula (3.5.30) nos indica que el modelo Log-Normal goza de la deseable propiedad de
que el comportamiento medio del precio de la accion es el mismo que el valor en el caso

determinista, véase (3.5.6) con t=T.

Funcion varianza

Para saber como evoluciona la volatilidad del precio de la accion segun el Modelo Log-

Normal observemos que, razonando como para el caso de la media, la varianza esta dada

por:
VGF[S(T)]ZE[(S(T))z]—(ZE[S(T)])z
=E [(50)2GZUB(T)+2(F75)T]f (Sy)7e™”
=(s,) e (E[e™ e "~1),
es decir,

Var[S(T)]=(S,) e*" (E [ezaﬁB(l)]e_ng_l)
40°T

:(SO)ZeZuT<e 2 e—ozT_l)
=[5, ¢ (e"T-1)
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la cual nos indica (como cabe esperar desde la experiencia bursatil) que la varianza crece a

medida que lo hace el horizonte temporal T.

3.6 Calibracién de los parametros del Modelo Log-Normal

En este apartado explicaremos dos técnicas estadisticas diferentes para estimar los
parametros p y o del Modelo Log-Normal:
- Método de Maxima Verosimilitud.

- Método no paramétrico.
El motivo para utilizar dos técnicas diferentes para calibrar los parametros esta justificado
porque queremos que dichas estimaciones no dependan del método utilizado, con lo cual si

los dos métodos proporcionan valores iguales o similares podemos asegurar que se trata de

estimaciones robustas.

3.6.1. Método de Maxima Verosimilitud

En este apartado vamos a realizar la estimacion de los parametros p y o del Modelo Log-
Normal, usando para ello una técnica estadistica llamada, Método de Maxima Verosimilitud.

Para comprender mejor cdmo se aplica el Método de Maxima Verosimilitud a el contexto que
nos ocupa, para mayor claridad vamos en primer lugar a recordar una serie de conceptos y

definiciones que se seguiran para aplicar este método de estimacion.

El método de Maxima Verosimilitud esta basado en el concepto de funcion de verosimilitud,
debido R.A. Fisher, y es uno de los conceptos mas importantes en Inferencia Estadistica.

Supondremos, para fijar ideas, que hemos obtenido una muestra {xx:0<K<N| de una
poblacion descrita por una variable aleatoria continua con una funcion de densidad de
probabilidad p(x;?)) dependiente del vector de parametros 0cR. Los resultados son
analogos si la poblacion es discreta. Si consideramos muestras aleatorias simples, la

probabilidad de que ocurra la muestra (x;,x,,...,xy) para un vector dado del vector de
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parametros @ viene descrita por la funcién de densidad de probabilidad conjunta (f.d.p) de

la muestra y que denotamos por L.

::lz

L(XI,XZ,...,X p x,,B (3.6.1)

n?’
i=1

El problema que nos planteamos ahora es, dada una muestra fija pretendemos estimar el

valor del vector de parametros § que es desconocido.

Recordaremos que si (x;,x,...xy) es una muestra dada, se llama funcién de verosimilitud a

la funcién de § dada por:

L(xl,xz,...,x p(x;;0).

n’

mz

Recalcamos que esta funcién se considera ahora como funcién solo de § y no de la

muestra, que ya es fija, al construirse esta funcién después de haber obtenido la muestra.

En este sentido podriamos utilizar simplemente la notacion L(6#), aunque lo mas usual es

mantener la muestra de la notacién de L.

El Método de Maxima Verosimilitud esta basado en una idea muy simple, y quizas por eso

es tan importante, que consiste en considerar como mejor estimacién del vector de

parametros @ el valor que haga maxima L para la muestra dada. Es decir, dada la

—

definicion (x;,x,,...,xy) consideremos mejor estimacion 6, que 6, si
L(x,, %, %,50,)>L(X),X5,.00,X,;

lo que significa que el valor de 51 es mas probable que el valor de 6, dada la muestra

reflejada en (xl,xz,...,xN). En otras palabras, es este método de estimacion la idea

consiste en elegir la moda de la distribucion a posteriori de 6.

Teniendo en cuenta que la funcién de verosimilitud es mayor o igual que cero para todo valor

de 6 vy que la funcién logaritmo es monétona creciente resulta que:
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- -

max[L(x,,X,,...,xy;0)]=max[In(L(x,,x,,...,xy;0))].

Se utiliza en la practica el InL en lugar de L por ser mas facil, en aras de calcular el
maximo de la funcién de verosimilitud o equivalentemente de la funcion de log-verosimilitud,

pues la derivacion de una suma es mas sencilla que la de un producto.

Si la muestra depende unicamente de un parametro, 8 entonces éZé(xl,xz,...,xn) es un
estimador de maxima verosimilitud de 6 para la distribucion poblacional p(x;0) si el

estimador § hace maximo el valor de la funcién de verosimilitud, o lo que es lo mismo,

hace maximo:

N
InL(x,,X,,...,x,;0)=>_In p(x,,0).
i=1

En consecuencia, el calculo efectivo de § se reduce al resolver la ecuacion:

dinL _
do

0,

A

de forma que si § es solucidn de esta ecuaciéon § sera maximo si la segunda derivada

es negativa.

Si la distribucion poblacional depende de N parametros 0,,0,,...,0, habra que resolver el
sistema
dInL(6,,0,,...,0,) dlnL(6,,0,,...,0,)

=0, ... =0.
20, o 20,

A

Comprobando luego que si é:(él,GZ,...,@)n) verifica este sistema, ademas hace el hessiano

correspondiente definido negativo.
Vamos a adaptar la definicion anterior a nuestro contexto, donde dada una muestra

[x,:0<K<N|
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de un proceso estocastico x(t) en los momentos {t,:0<K<N] y suponiendo que el
proceso x(t) depende de un vector de parametros fe R", deseamos determinar el vector

6 tal que

-

maXL(e):f(t())XO’t1:X1:'~-:tn:Xn;9)’

siendo f(to,xo,tl,xl,...,t X é) la funcion de densidad conjunta de la muestra. En general,

n’ n;
nosotros no podemos asumir que la muestra sea simple, es decir, que existe independencia
por lo que no sera posible legitimar la factorizacion dada en (3.6.1). Sin embargo, para poder
aplicar el Método de Maxima Verosimilitud, necesitamos tener una expresién de la funcion

de densidad conjunta que sea preferiblemente algebraica.

Para ello, vamos en primer lugar a recordar que el modelo de subyacente que tenemos es
de la forma (véase (3.5.1))

dx(t)=f(t,x(t);0)dt+g(t,x(t);0)dB(t),x(0)=x,, (3.6.2)

con

Se puede demostrar que la solucion de una ecuacion de 1t6 de la forma (3.6.2) es un
proceso de Markov de primer orden. Esto permite, utilizando el Teorema de la Probabilidad
Total, reescribir la funcion de densidad de probabilidad conjunta de la muestra en términos
de la funcion de verosimilitud del siguiente modo:
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Pty xgu by Xy by Xz v by X '5'] = P{tua-‘-’u-é]F CREA=S '5']'
x p{tz.xz|rixi.' toXp; E‘]
b4 :
® p{t,-.ux.v|¢:.'—1x.-.-—1s---atz-Iz-f1--“‘-'1-fasxni§]
= p(toxe 8)p (trx |ty %, 6)p (tr x|ty x5 6)
X P(tw %yl tyogs X1 ),

donde p(tK,xK\/tK_l,xK_l;é) es la funcion de densidad de transicion del proceso

estocastico x(t) que empieza en (tx_,,xx_,) y pasa a (t,x,). Como se ha sefialado

anteriormente, para mayor comodidad en el manejo computacional trabajaremos con la

funcion del log-verosimilitud, es decir,

N
ln(p(toxo:t1X1:---,tNXN;9)):ln(p(to:xo;e))"'Z lnp(tK’XKVtK—l’XK—l;O)'
K=1

Como los valores p(t,x,Vt,_,,x._,;0), 1<K<N, suelenestarentre 0 y 1, ellogaritmo

neperiano de dichos valores es negativo y el problema de maximizacion de la funcion de log-
verosimilitud es equivalente a obtener el minimo de su funcién opuesta, por ello

consideraremos el siguiente programa de optimizacion:
- g N -
MinD(6) =- In(p(ty,x,,0))- Z In(p(tg_1,xx-1,8)). (3.6.3)
K=1

Ahora vamos a explicitar el valor de p(t, ,,xx_,,0). Para ello, partimos de la ecuacion

diferencial estocastica de I1td dada en (3.6.2) y le aplicaremos el esquema discreto de Euler-
Maruyama para aproximar dicha ecuacion en los instantes de la muestra que supondremos

equiespaciados en el tiempo siendo At el paso temporal. Para ello, consideremos un

subintervalo de tiempo genérico, [tx_,.tx] y via la discretizacion de Euler-Maruyama

obtenemos

x<tK>_x(tK71):f((thl’x<tK71);é)At+g(tK71’x (tkfl);é){B(tK>_B(thl))' (3.6.4)
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Por tanto, si denotamos por X la aproximacion de la solucion obtenida por el esquema

anterior en el instante t,, es decir,
xg~x(ty),
el esquema (3.6.4) se reescribe como
x(t )~ xe +f(te 1 xg1:0)At+g(ty 1, xg1;0)  [Blt,)-B(ty_,)}, k=1,...,N. (3.6.5)
Recordemos que por las propiedades del Movimiento Browniano se tiene que
B(t,)—B(t,_,) N(0;VAt), k=12,...,N.

Por lo tanto de (3.6.5) se sigue que la aproximacion, via Euler-Maruyama de x, dado

Xx_;, Sigue la siguiente distribucion normal

XK|XK71NN(IJK’O‘K)’ IJK:XK71+ f(thlifol;?)At: (366)
Ox= g(tK—1,XK—1;9)At-
Por lo tanto,
plte,x,|te 1, é)z#e_z(xrgkk)z k=1,2,..,N (3.6.7)
k> kl"K-12“"K-1? \/ﬁO’k s &y ey ’ =Y.

siendo px y Ok las expresiones dadas en (3.6.6). Esto nos permite escribir explicitamente

la funcién de log- verosimilitud dada en (3.6.3) de la siguiente forma:
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Observemos que en nuestro modelo de subyacente x,=s, es determinista, por tanto:

-

plty,x,;0)=p(0,s,; p,0)=1, (3.6.9)
ademas las funciones px y 0k dadas en (3.6.6) toman la forma:
He=S, +uS, At; 0,=0S, VAt. (3.6.10)

Entonces sustituyendo (3.6.9) y (3.6.10) en (3.6.8) obtenemos
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N N 1 N (Sp —Se_i — uSx_10t\°
D(p,o) = —In(2n)+ Z In(oS,_,VAL) + = Z (
# 2 K=1 ( -t ) 2 K=1 0S,_ VAL

N N
- Eln(Zn] + Eln(ﬂﬂ + N in(o)

N
1 N S 2
+ Zl Sy +—Z ( —1- m).
£ M-+ 58 Lages 5p s #

Por lo tanto el programa de minimizacion de la funcién de Log-Verosimilitud es:

Min D(u,o)

N N
(u,0)e Rx |0, +oo[ EIH(ZTT) + Eln(ﬁt} + N In(o)

N
1 NS 2
+Zl Sk +—Z ( —1- ac).
- NSk ¥ 5528 Lueer ¢ #

Para calcular el minimo de D(u,o) en primer lugar calculamos los puntos criticos, que son

aquellos en los que el gradiente es nulo:

== =0,
ou 0" k=1 Sk-1 (3.6.11)
OD(p,0)_N__ 1 < S 2

v —1—puAt) =0
oo g G3At1;(51<—1 ! )

Resolviendo el sistema de ecuaciones (3.6.11) obtenemos como puntos criticos:

2

L1 S, S,
, 0= —1—uAt) . 3.6.12
vaczs, U sz ls, el (36.12)

Se puede comprobar que la matriz hessiana formada por las cuatro derivadas parciales

segundas de la funcién D(u,0), es decir,
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9°D(u,0) 3°D(u,0) 0°D(u,0) 0°D(u,0)
oy ~ Opdo ' 0dodp ' jg’

H(D(p,0))=[ J,

evaluada en el punto critico (fi,0) dado en (3.6.12) tiene valores propios positivos, lo que
muestra que (ji,0) es un minimo de la funcién opuesta de Log-Verosimilitud y por tanto

son los estimadores maximos verosimiles del Modelo Log-Normal.

3.6.2 | Método no paramétrico

En esta seccién se complementa la estimacién de parametros del Modelo de Log-Normal
realizada por el Método de Maxima Verosimilitud mediante un método no paramétrico’. Para
describir con mayor generalidad este método de estimacion, se parte de una ecuacion

diferencial estocastica tipo It6 general dada en (3.6.2), donde H=R" el vector de

parametros que se desea estimar. En el caso del Modelo Log-Normal, §=Rr>. A
continuacion se discretiza la ecuacion (3.6.2) por algun método numérico, por ejemplo,

mediante un esquema de Euler-Maruyama:
x(t+At)—x(t)=f(t,x(t);0)At+g(t,x(¢);0)AB(1),
x(t+00)=x(t)+f(t,x(¢); 0)At+g(t,x(¢); ) AB(t). (3.6.13)

Fijada una particion del intervalo de tiempo [0,T] donde se quiere aproximar la ecuacion
(3.6.13):

0=t,<t,<t,<...<ty_,=T,
con paso fijo At:%, obsérvese que se esta dividiendo el intervalo [0,T] en N
subintervalos de la forma:
[ti:ti+1]: OSISN_Z)

siendo At=t,,,—t;, y denotando por x; la aproximaciéon de x(t) en el punto ¢, por

ejemplo, x;=x(t;),0<i<N—1, segln (3.6.13) se obtiene:
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Xi+1:Xi+f(ti’Xi;é) At+g(ti,xi;é)mzi1
donde se ha utilizado que (véase propiedad MB.4 del Movimiento Browniano)

) N(0;VAt).

1

B(t,+At)—B(t

Ahora utilizando que la solucion de la ecuacién diferencial estocastica (3.6.13) es un proceso

de difusién, se cumplen las siguientes relaciones:

X, D)=0(A0),  (36.14)

E[

E[%] (g(t,x;8)P=0(At), (3.6.15)

que, en su notacion de la derecha, indican que el tamafio de los 6rdenes de los momentos

de los términos que aparezcan en los miembros de la izquierda.

Para estimar el vector de parametros a partir de una muestra [X9,X1,---,Xy_, ] se utilizan las

relaciones (3.6.14)-(3.6.15) en su version muestral:

N-1 —

2 f(tix:0)= Ai Z (X0—x), (3.6.16)

=

-1 . 1 N-1
(g(t x5 8) =72 (xi—x)". (3.6.17)
0 i=0

i=

En el caso del Modelo Log-Normal se escribe a partir de la muestra [ XosXpseees Xy_1] que en
el Modelo Log-Normal son las cotizaciones [$4,84,..-Sy_,}, resolviendo el sistema de

ecuaciones (3.6.16) y (3.6.17), se estimaria el vector de parametros 6 ER®. Obsérvese que

el contexto del Modelo Log-Normal,

f(ti’xi;)zl'lSi)g(ti)xi;):GSi,

con la identificacion x,=s,.
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3.7 Validacion del Modelo Log-Normal

Con objeto de analizar el buen ajuste del modelo se pueden emplear diversas herramientas.
No obstante, en esta memoria las medidas de bondad de ajuste que se emplearan para la

validacion del Modelo Log-Normal aplicado al subyacente IAG (IAG.MC) seran:

e Error cuadratico medio (Root Mean Squared Error, RMSE).
e Error porcentual absoluto medio (Mean Absolute Percentage Error, MAPE).

e Construccion de Intervalos de Confianza del 95%.
e Grafico de observaciones y predicciones (puntuales y por intervalos).

En base a los resultados obtenidos segun las medidas de bondad del ajuste anteriormente
especificadas, se evalua la adecuacion y ajuste del modelo, para proceder asi a realizar las

predicciones del subyacente en cuestion.

3.7.1 Medidas de bondad de ajuste

Error cuadratico medio (RMSE)

La medida de bondad de ajuste RMSE, mide la distancia euclidea por término medio entre
los valores observados y los estimados. Cuanto menor sea el resultado del RMSE, entonces
se podra decir que el error en el modelo presentado sera menor. Su valor esta definido de la

siguiente manera:

RMSE =

El calculo del RMSE se realizara considerando las predicciones puntuales (funcion media)
que se obtengan de aplicar el modelo tedrico Log-Normal con ambos métodos de estimacion
de los parametros explicados el Apartado 3.6. Calculados y contrastados los resultados del
RMSE que muestre cada método, sera posible tener una primera idea de cual de ellos

muestra un mejor ajuste.
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Error porcentual absoluto medio (MAPE)

La segunda de las medidas de precision de prondstico a emplear, el MAPE, se calcula como
el promedio de las diferencias absolutas entre los valores pronosticados y los observados
dividido por las observaciones correspondientes, quedando expresado como un porcentaje
de los valores reales. Es decir, si se pronostican k periodos y los valores reales
corresponden a k periodos, el MAPE se calcula como:

100 < [S,—S,
MAPE=-2%" Pir il
s

Del mismo modo que con el RMSE, el MAPE sera calculado considerando las predicciones
puntuales dadas a partir de la aplicacién del modelo tedrico Log-Normal con cada uno de
los métodos de estimacién de los parametros explicados. Ademas de realizar el
correspondiente contraste de los resultados que esta medida presente con cada uno de los
métodos, individualmente, se considerara un error global de diagndstico tolerable, cuando el
MAPE obtenido sea inferior al 5%.

3.7.2. Validacion por intervalos de confianza

La construccién y estudio de intervalos de confianza (IC) del 95% es otra de las
herramientas a emplear de cara a validar la aplicacién del modelo Modelo Log-Normal al
activo subyacente IAG (IAG.MC). En la construccion de los IC, hay dos elementos
fundamentales a considerar. Por un lado, la amplitud del intervalo da la precisién de la
estimacion y por tanto, debera ser la menor posible y, por otro lado, la probabilidad de que el
intervalo contenga el verdadero valor del parametro a estimar (IAG (IAG.MC)), que se llama
nivel de confianza e interesara que sea la mayor posible. En base a esto, es cierto que se
puede ganar en precision a costa de perder confianza en la estimaciéon. En la presente
memoria, como se ha indicado, los intervalos de confianza construidos atienden a un nivel

de confianza del 95%.

Este apartado se centra en la estimacién de la variable en cuestion (IAG (IAG.MC)) a partir
del intervalo que tiene por extremos los valores de dos funciones para una muestra, siendo

esta una estimacioén de la variable por intervalos de confianza.
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Para centrar ideas, supongamos que se selecciona una muestra aleatoria simple de una
poblacion descrita por la funcion f(x;0) dependiente del parametro 6 que se pretende

estimar. El problema se plantea como sigue: se fija un nivel de confianza, que se denota por
1—a, endonde 0O<a<l, y se trata de determinar la funcion 0,(x;,x,,...,x,) Y la funcién

0,(x,,X,,...,x,) de forma que:

PO,(x,,X,,...,x,)<0<0,(x,, X,,...,X, ) ][=1—a.

Al intervalo [0,(xy,x,,...,X,),0,(X;,X,,...,X,)] se le denomina intervalo de confianza del
parametro 0 al nivel de confianza del (1—a)100%. Es importante observar que seria un
error afirmar que la probabilidad indicada anteriormente, es la probabilidad de que 6 esté
entre los numeros reales 91(X1,X2,-..,Xn) y 92(x1,x2,...,xn), puesto que 6 no es una
variable aleatoria sino un parametro que tendra un valor concreto. Las variables aleatorias
son 0,(x;,%,...,x,) Yy 05(x;,%,...,x,) al variar la muestra, luego la probabilidad anterior
debe considerarse como la probabilidad de que el intervalo aleatorio denotado como

[0,(X1,X2,...,X,),0:(X1,X5,...,x,)] contenga el verdadero valor de 6.

Dicho en términos de frecuencias esto significa que de cada 100 muestras aleatorias que se

tomen, cabe esperar que el (1—a)100% de ellas contenga el verdadero valor de 6 entre

0,(X1, X050 X0) Y O,(x,%p,000, %, ).

Suponiendo que (x;,X,,...,X,) €s una muestra aleatoria simple y que x es la media

muestral. La variable aleatoria * media muestral se distribuye segun una normal
o

Nwsi 7=,

n

suponiendo que la poblacion es N(u;o) con o conocida. Esta propiedad permite

asegurar que la variable tipificada ::/;#n sigue una N(0;1), y por lo tanto, fijando un

nivel de confianza 1—a, obtener el valor A,,, tal que
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X_

P[a/f

<}\‘(x/2] —a.

Operando, resulta:

1—a=P[X—h,, %su@? a,z%]
n
Con lo que las funciones buscadas son:
- o
0,=x— Ka/zr _X+)\‘a/2\/_ﬁ'

El intervalo de confianza para la media poblacional al nivel de confianza (1—a)100% es:
X—N,p—2= X4\, , 2]
[X =N JN X¥ Ao m]

Nétese que se puede ganar en precision de dos formas, bien perdiendo confianza lo que, en

general, no interesa, o bien aumentando el tamafio n de la muestra seleccionada.

3.7.3. Graficos comparativos

Finalmente, calculada la funcién media (prediccion puntual) y los intervalos de confianza
(prediccidn por intervalos) para cada uno de los instantes de tiempo que comprenden el
horizonte temporal observado y bajo cada uno de los métodos de estimacion dados para la

validacion del modelo, se realizaran sus representaciones graficas.

A través de estas, se realizara un estudio comparativo mediante el cual, visualmente, se
podra observar por un lado, el grado de ajuste existente entre las observaciones de la
muestra (valor real de la cotizacion de IAG (IAG.MC)) y las predicciones puntuales (medias)
obtenidas en cada uno de los métodos. Por otro lado, este andlisis cualitativo se reforzara
cuantitativamente calculando las medidas de bondad de ajuste anteriormente sefaladas y

una comparativa de los intervalos de confianza obtenidos en ambos casos.
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3.8 Prediccién

Uno de los objetivos que se persigue con los modelos econdmicos es el poder realizar
predicciones de la variable en cuestion. EI modelo ajustado debe permitir predecir el valor
medio (estimacion puntual) , y encontrar un intervalo que contenga el valor real con una

determinada probabilidad (estimacion por intervalos).

Obtener una estimacion puntual sera posible mediante el valor esperado de la variable
estudiada Y, asociado a determinados valores de las variables explicativas del modelo
ajustado. Para ello, se calcula la estimacidon de Y correspondiente a su valor medio
condicionado E(Y|x,,...,x,), COMO se expresa:

(G-1oY)e+ocz

e ? , Z~N(0;1).

Por otro lado, la prediccion puntual debe completarse con la varianza de la estimacion,

conociéndose asi el error de la prediccion puntual y obteniendo con ambos valores, el

intervalo de confianza.
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Capitulo 4 | Aplicacion y contexto

4.1 | De los modelos matematicos a la aplicacion

En este apartado describiremos como hemos adaptado los modelos anteriormente

desarrollados para tener una herramienta util.

4.1.1 | Procesos internos de calculo (backend)

El objetivo de la aplicacién es automatizar el calculo de los modelos descritos en el capitulo

anterior.

En la Figura 4.1 se muestra el flujo de la aplicacion.

class Method:

@staticmethod

def base(symbol, graphic_name, graphic_location, historical data_location, data_location, data_name, model):
scraper = YahooScraper(symbol)
prices, dates = scraper.get_prices_and_dates()
model = eval(model).run(prices)
GraphicsCreator.create(graphic_name, graphic_location, DatesManager(), model)
HistoricalData.save file(model, historical_data_ location, dates)
FileGenerator.save_file(data_location, data_name, dates, DatesManager(), model, historical_data_location)

Figura 4.1: Flujo de la aplicacion
Fuente: Elaboracién propia (Cdédigo Python)

La imagen superior muestra el flujo del calculo de un modelo. Es comun para ambos
modelos, solo cambia cuando realiza los calculos matematicos. Esto es especialmente util
para cuando queramos anadir un tercer modelo ya que solo deberemos desarrollar la parte

matematica de este.

Podemos leer el contenido del método y sabremos lo que hace.

Para aplicar un modelo concreto lo que haremos sera pasar una configuracién, en la Figura

4.2 se muestra, el codigo para el primer modelo.
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class MethodOne:

@staticmethod

def run(symbol):
graphic_name = 'METODO 1'
graphic_location = 'web_app/public/data/model_one/graphic.png’
historical_data_location = "historico.txt'
data_location = 'web_app/public/data/model_one/model_data.js'
data_name = "model_one_data’'
model = 'ModelOne’

Method.base(symbol, graphic_name, graphic_location, historical_data_location, data_location, data_name, model)

Figura 4.2: Flujo del modelo uno
Fuente: Elaboracién propia (Coédigo Python)

Lo que hacemos es pasarle la siguiente configuracion:

- Graphic_name es el titulo del grafico.

- Graphic_location es la ruta donde se almacenara el grafico

- Historical _data_location es el archivo donde guardaremos cierta informacion sobre los
precios

- Data_location es el archivo donde guardaremos en JSON los datos que calculamos a
traves del modelo

- Data_name es la referencia que le daremos a los calculos del modelo para luego
poder mostrarlo en la pagina web.

- Model es el nombre de la clase que tiene la Iégica del calculo matematico del modelo

En la Figura 4.3 instanciamos el scraper que cogera los datos de Yahoo.

scraper = YahooScraper(symbol)

Figura 4.3: Detalle del scraper de Yahoo
Fuente: Elaboracion propia (Codigo Python)

Luego en la Figura 4.4 con ese objeto se llama al método de obtener los precios y los datos.

prices, dates = scraper.get_prices_and_dates()
Figura 4.4: detalle de los precios y las fechas

Fuente: Elaboracién propia (Cédigo Python)

En la Figura 4.5 podemos ver en la clase de Yahoo lo que hace ese método.
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import urllib
import re

class YahooScraper:
PRICES_REGEX = '<td class="yfnc_tabledatal" align="right">(.+?)</td>"
DATES_REGEX = '<td class="yfnc_tabledatal" nowrap align="right"=(.+?)</td>'

def __init_ (self, symbol):
self.symbol = symbol

def get_prices_and_dates(self):
plain_text = self._ get_page(self._ url)
return (self.get_prices(plain_text), self.get_dates(plain_text})

def get_prices(self, plain_text):
return self._ find_prices(plain_text)

def get_dates(self, plain_text):
return self._ find_dates(plain_text)

def __urli{self):
return "http://finance.yahoo.com/q/hp?s={@8}+Historical+Prices".format(self.symbol)

def __get_page(self, url):
htmlfile = urllib.urlopen(self.__url())
return htmlfile. read()

def _ find_prices(self, plain_text):
price_matches = re.compile(self.PRICES_REGEX)
return re.findall{price_matches, plain_text)

def _ find_dates(self, plain_text):
date_matches = re.compile(self.DATES_REGEX)
return re.findall{date_matches, plain_text)

Figura 4.5: Cédigo de la clase del scraper de Yahoo
Fuente: Elaboracion propia (Cédigo Python)

Si vemos el contenido del método get prices _and_dates entenderemos como saca los
precios y las fechas. Lo que hace es entrar en la pagina web a través de la libreria de
peticiones HTTP urllib (ver métodos privados url y get page) y luego aplica una expresion

regular para sacar los datos que necesita (ver métodos privados find_prices y find_dates).

Una vez tenemos los datos de los precios de la accion y las fechas, lo siguiente es aplicar el
modelo (véase la Figura 4.6).
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model = eval(model).run(prices)

Figura 4.6: Detalle del codigo que evalla el modelo
Fuente: Elaboracion propia (Cédigo Python)

En el caso del primer modelo, la representacion matematica en forma de cdédigo se
encuentra en representada en la Figura 4.7.

from lib.model.helpers import =*
from lib.model.model import =*

class ModelOne(Model):
NAME = 'model_one'

@staticmethod

def run(prices):
model = ModelOne(prices)
model.estimations()
return model

def __init_ (self, prices):
self.close_prices = PricesManager.get(prices)
self.model_run = False
self.number_of_close_prices = len{self.close_prices)

def estimations(self):
if self.model_run:
return self.predicitions

ultimoshare = self.close_prices[29]
control = True

while control:

ini = numpy. random. rand(2)

steps = 1

res = minimize(
ini,
args=(self.close_prices, self.number_of_close_prices, steps),
method = 'Nelder—Mead’

)

estmu = res.x[0]

ultest = media(3@, self.close_prices, estmu)

if abs(ultimoshare - ultest) < 3:
control = False

estsigma = res.x[1]

predicitions = [estmu, estsigmal
self.predicitions = predicitions
self.model_run = True

return self.predicitions

Figura 4.7: Clase que contiene la légica del modelo uno
Fuente: Elaboracion propia (Cédigo Python)

Como vemos hay una interfaz comun donde sacamos las estimaciones dadas por el modelo
(ver el método estimations). Los resultados del segundo modelo los resultados se muestran
en la Figura 4.8.
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from lib.model.helpers import =*
from lib.model.model import *

class ModelTwo(Model) :
NAME = 'model_two'

@staticmethod

def run(prices):
model = ModelTwo(prices)
model.estimations()
return model

def _ init  (self, prices):
self.close prices = PricesManager.get{prices)
self.model_run = False
self.number_of_close_prices = len(self.close prices)
def estimations(self):
if self.model_run:
return self.predicitions
drift_denominator = numpy.sum(numpy.array(self.close_prices))
drift_numerator = numpy.sum(numpy.array([self.close_prices[i + 1] - self.close_prices[il for i in range(l, (self.number_of_close_prices - 1))1))
drift = drift_numerator / drift_denominator
volatility_denominator = numpy.sum(numpy.array(self.close_prices s 2))
volatility_numerator = numpy.sum{numpy.array([(self.close_prices[i + 1] - self.close_prices[i]) sk 2 for i in range (1, (self.number_of_close_prices - 1))1))
volatility = numpy.sqrt(volatility numerator / volatility denominator)
predicitions = [drift, volatility]
self.predicitions = predicitions

self.model_run = True
return self.predicitions

Figura 4.8: Clase que contiene la légica del modelo dos
Fuente: Elaboracion propia (Codigo Python)

Vemos que es igual, hay un método run que saca las estimaciones.
Ya sabemos como sacar las estimaciones pero en la web mostramos una serie de datos
variados, desde un grafico a una tabla con la bondad de los errores. Para sacar esos datos

hay un modelo comun que tiene la l6gica de calcular cosas como el MAPE, los intervalos de
confianza o los precios medios (véase la Figura 4.9).

129



Estudio y desarrollo del modelo estocdstico Log-Normal para la prediccion de activos subyacentes

from lib.model.helpers import =
class Model:
def mu(self):
return self.estimations() [@]

def sigma(self):
return self.estimations()[1]

def mean_prices(self):
if self.model_run == False:
raise ValueError('The model should be run')
return numpy.array([media(i, self.close_prices, self.mu()) for i in range(®, self.number_of_close_prices + 5)])
def inferior_confidence_interval(self):
if self.model_run == False:
raise ValueError('The model should be run')
return numpy.array( [mediamenosdt(i, self.close_prices, self.sigma(), self.mu()) for i in range(@, self.number_of_close_prices + 5}1)
def superior_confidence_interval(self):
if self.model_run == False:
raise ValueError('the model should be run')
return numpy.array( [mediamasdt(i, self.close_prices, self.sigma(), self.mu()) for i in range(®, self.number_of_close_prices + 5)1)
def graphic_prediction(self):
if self.model_run == False:
raise ValueError('the model should be run')

return numpy.array( [media(i, self.close_prices, self.mu(}) for i in range(self.number_of_close_prices, self.number_of_close_prices + 5)])

def error_estimation(self):
return numpy.array( [media(i, self.close_prices, self.mu(}) for i in range(®, self.number_of_close_prices)])

def absolute_error(self):
return self.error_estimation() - self.close_prices

def cuadratic_error(self):
cuadratic_close_prices_error = self.absolute_error() sk 2
cuadratic_error = sum(cuadratic_close_prices_error) / len(cuadratic_close_prices_error)
return two_decimals_float(cuadratic_error)
def mape(self):
close_prices_error = self.absolute_error() / self.close_prices

mape_error = sum(close_prices_error) / len(close_prices_error) * 100
return two_decimals_float(mape_error)

Figura 4.9: Abstraccion de modelo
Fuente: Elaboracion propia (Cédigo Python)

Con este objeto ya tenemos todos los calculos necesarios para mostrarlos en la interfaz.
Algunos calculos se han extraido a una utillaje que permite su reutilizacién. El archivo
helpers puede verse en la Figura 4.10.
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import numpy

from scipy.optimize import minimize

from lib.model.error_calculator import =
from lib.data_manager.helpers import =

from lib.data_manager.prices_manager import *

def f(x):
return x[@] * x[1]

def mu({x, tmp_close prices, tmp_incremento):
ux = tmp_close_prices[x[8] - 1]
return ux + f{[ux, x[1]]) * tmp_incremento

def sigma(x, tmp_close_prices, tmp_incremento):
return f([tmp_close_prices[x[8] - 11, x[1]]1) * numpy.sqrt(tmp_incremento)

def L(teta, tmp_close_prices, tmp_number_of_close_prices, tmp_incremento):
c® =-0.5
¢l = 1 / numpy.sqrt(2 * numpy.pi)
s = numpy.array([sigma([i, teta[1]], tmp_close_prices, tmp_incremento) for i in range(1, tmp_number_of_close_prices}])
dif = numpy.array( [tmp_close_prices[i] - mu([i, teta[@]], tmp_close_prices, tmp_incremento) for i in range(1, tmp_number_of_close_prices)])
ter = ¢@ * numpy.power(dif / s, 2)
Ll=cl/s
L2 = numpy.explter)
L3 = - numpy.product{numpy.multiply(L1, L2))
return L3

def media(t, tmp_close_prices, tmp_estmu):
auxiliar = numpy.exp(tmp_estmu * t)
return tmp_close_prices[@] = auxiliar

def varianza(t, tmp_close_prices, tmp_estsigma, tmp_estmu):
aul = tmp_close_prices[@] sk 2
b = 2 * tmp_estmu * t
au2 = numpy.exp(b)
¢ = tmp_estsigma sk 2
au3 = numpy.explc * t) - 1
return au3 = au2 * aul

def mediamenosdt(t, tmp_close_prices, tmp_estsigma, tmp_estmu):
aux = 2 * numpy.sqrt{varianza(t, tmp_close_prices, tmp_estsigma, tmp_estmu))
return media(t, tmp_close_prices, tmp_estmu) - aux

def mediamasdt(t, tmp_close_prices, tmp_estsigma, tmp_estmu):
aux = 2 * numpy.sqrt{varianza(t, tmp_close_prices, tmp_estsigma, tmp_estmu))
- return media(t, tmp_close_prices, tmp_estmu) + aux

Figura 4.10: Detalle del utillaje
Fuente: Elaboracion propia (Codigo Python)

Por ejemplo, calculos como la media y la varianza no son exclusivos de un modelo en

concreto. Por esa razén hemos extraido esa légica a una serie de métodos agnosticos.

Con los datos ya obtenidos, el siguiente paso es el de crear y guardar los graficos (véase
Figura 4.11).

Graphicstreator.create(g-raphic_name, graphic_location, DatesManager(), model)

Figura 4.11: Detalle de la creacién del grafico
Fuente: Elaboracion propia (Codigo Python)
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Para ello lo que hace se muestra en la Figura 4.12.

fmport matplotlib
matplotlib.use('Agg')
import numpy as np
import pylab as pl

class GraphicsCreator:
@staticmethod
def create(title, filename, dates_manager, model):
graphic = GraphicsCreator(dates_manager, model)
top_limit = max(model.superior_confidence_interval())
graphic.create_and_save_full(title, filename, top_limit)

def __init_ (self, dates_manager, model):
self.close_prices = model.close_prices
self.mean_prices = model.mean_prices()
self.prediction = model.graphic_prediction()
self.superior_confidence_interval = model.superior_confidence_interval()
self.inferior_confidence_interval = model.inferior_confidence_interval()
self.data_dates = dates_manager.DATA_DATES_RANGE
self.full_model_dates_range = dates_manager.FULL_MODEL_DATES_RANGE
self.prevision_dates_range = dates_manager.PREVISION_ DATES_RANGE

def create_and_save_full(self, title, filename, y_top_limit):
self.print_real_quotation(pl)
self.print_mean_quotation(pl)
self.print_predictions(pl)
self.print_confidence_intervals(pl)
self.set_title(pl, title)
self.set_axis_labels(pl)
self.set_axis_limits(pl, y_top_limit)
self.set_legend(pl)
self.save_graphic(pl, filename)
pl.clf()

def print_real_quotation(self, pl):
pl.plot(self.data_dates, self.close_prices, '-bo', label='Cotizacion real')
return pl

def print_mean_gquotation(self, pl):
pl.plot(self.full_model_dates_range, self.mean_prices, 'g', label='Media')
return pl

def print_predictions(self, pl):
pl.plot(self.prevision_dates_range, self.prediction, 'yo', label='Predicciones')
return pl

def print_confidence_intervals(self, pl):
pl.plot(self.full_model_dates_range, self.inferior_confidence_interval, 'r', label='IC 95% inferior')
pl.plot(self.full_model dates_range, self.superior_confidence_interval, 'r', label='IC 95% superior')
return pl

def set_title(self, pl, title):
pl.title(title)
return pl

Figura 4.12: Detalle de la clase encargada de crear el grafico
Fuente: Elaboracion propia (Codigo Python)
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Primero sacar todos los datos que necesita y luego instanciar un grafico vacio con la libreria

de matplotlib y luego va dibujando cada curva con una etiqueta (véase Figura 4.13).

def print_real_guotation(self, pl):
pl.plot(self.data_dates, self.close_prices, '-bo', label='Cotizacion real')
return pl

Figura 4.13: Detalle de la impresién de las lineas del grafico
Fuente: Elaboracién propia (Cédigo Python)

Con el gréafico ya sacado lo siguiente sera guardar tanto los datos histéricos como los datos
del modelo como representa la Figura 4.14.

HistoricalData.save_file(model, historical_data_location, dates)
FileGenerator.save_file(data_location, data_name, dates, DatesManager(), model, historical_data_location}

Figura 4.14: Detalle de la creacion de los ficheros
Fuente: Elaboracion propia (Codigo Python)

Para ello a través de los respectivos objetos HistoricalData y FileGenerator guardaremos en
una base de datos y en archivos que mas tarde utilizaremos para mostrar los datos en la

web.

Emport numpy
import datetime
import MySQLdb

from 1ib.data_manager.dates import *

class HistoricalData:
@staticmethod
def save_file(model, historical data_filename, dates):
to_file = HistoricalData(historical_data_filename, dates)
to_file.save(model)

def __init_ (self, historical data_filename, dates):
self.historical _data_filename = historical data filename
self.dates = dates
self,database_connection = MySQLdb. connect(
host="1localhost",
user="root",
passwd="12345678",
db="17x"

)
self.database_interface = self.database_connection.cursor()

def save(self, model):
self.__generate_historical_data(model)
def get_hist(self, model):
date_to_insert = DatesManager().next_quotation_days(self.dates, 1)[0]
unformatted_date = datetime.datetime.strptime(date_to_insert, '&b %d, %Y')
self.database_interface.execute("""SELECT mean_price, inferior_confidence_interval, superior_confidence_interval FROM predictions WHERE model_name = %s AND date < %s ORDER BY date DESC LIMIT 5"
, [model.NAME, unformatted_date])
results = [i for i in self.database_interface.fetchall()]
return numpy.asarray(results)

Figura 4.15: Clase que contiene la l6gica de los datos histéricos
Fuente: Elaboracion propia (Codigo Python)

En la Figura 4.15 podemos ver la interfaz de los datos histéricos para los cuales empleamos

una base de datos para luego ver el rendimiento del modelo.

Finalmente guardamos los datos a mostrar en un archivo en la ruta indicada (véase 4.16).
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import time
import datetime

from lib.model.model import =*
from lib.data_manager.historical_data import =*
from lib.data_manager.helpers import =

class FileGenerator:
@staticmethod

def save_file(file_name, variable_name, dates, dates_manager, model, historical data_filename):

to_file = FileGenerator(historical_data_filename)
to_file.load_data(dates, dates_manager, model)
to_file.save(file_name, variable_name)

def __init_ (self, historical_data_filename):
self.model_data = {}
self.historical_data_filename = historical_data_filename

def save(self, file name, variable name):
f = open(file_name, 'w')
data_parsed = "%s = %s;" % (variable_name, self.model_data)
f.write(data_parsed)
f.close()

def load_data(self, dates, dates_manager, model):
self.with_prediction_table(model)
self.with_errors_table(model)
self.with_performance_table(dates, model)
self.with_graphic_table(dates_manager, model)
self.with_last_updated()
self.with_dates_references(dates)

Figura 4.16: Detalle de la clase encargada de generar los archivos
Fuente: Elaboracion propia (Cédigo Python)

Los procesos internos terminan en un archivo con aspecto similar al
Figura 4.17.
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model_one_data = {'errors_table': {'cuadratic_error': '@.61', 'mape': '18.53'}, 'prediction_table': {'in
ferior_ic': ['1.87', 'l1.80', '1.73', '1.67', '1.61'], 'prediction': ['5.@6', '5.02', '4.99', '4.96', '4.
92'], 'superior_ic': ['8.25', '8.25', 'B.25"', 'B.24', '8.24'l}, 'last_updated_time': '25/06/2016 16:01:3
5', 'performance_table': {'close_prices': [6.33, 6.28, 6.35, 6.59, 4.82], 'dates': ['Jun 2@, 2016', 'Jun
21, 2016', 'Jun 22, 2016', 'Jun 23, 2016', 'Jun 24, 2016'], 'predictions': [28.34207, 28.39017, 5.79905
, 5.89381, 6.74552], 'inferior_ic': [21.89265, 22.05243, 4.54784, 4.56531, 4.74933], 'superior_ic': [34.
79149, 34.7279, 7.05827, 7.22231, B.7417]}, 'days_span': {'next_quotation_days': ['Jun 27, 2816', 'Jun 2
8, 2016', 'Jun 29, 2016', 'Jun 30, 2016', 'Jul @1, 2016'], 'last_quotation_days': ['Jun 2@, 2016', 'Jun
21, 2016', 'Jun 22, 2016', 'Jun 23, 2016', 'Jun 24, 2016']}, 'graphic_table': {'inferior_confidence_inte
rval': [[6.24], [5.499372266506236], [5.173540115430675], [4.917891299857176], [4.6993469298700745], [4.
50500050259316], [4.328185220843263], [4.1649120428545165], [4.012562816057255], [3.869305406380327], [3
.733795738245973], [3.6050113290812553], [3.4821515997013663], [3.3645748402993814], [3.251756570740911]
[3.1432610239379737], [3.038721016854235], [2.937823371524049], [2.8402981188562215], [2.7459103476152
9], [2.6544539449635387], [2.5657467166156467]1, [2.4796265310158625], [2.3959482356163226], [2.314581163
5872621, [2.2354070978397913], [2.1583185933931412]1, [2.8832175835308377], [2.010014212898807], [1.93862
585371771661, [1.8689762709725848], [1.8009949097384843], [1.7346162833520222]1, [1.669779445483195]1, [1.
60642753182900311, 'prediction': [[5.060218571686791]1, [5.024992668224838], [4.9900119842642034]1, [4.955
2748127484911, [4.920779458504704]]1, 'prevision_dates_range': [3@8, 31, 32, 33, 341, 'superior_confidence
_interval': [[6.24], [6.893750286569343], [7.133389614749691], [7.3083286261349747], [7.436754855485738]
[7.5466177483383925]1, [7.6395376142967711, [7.719499491083280151, [7.789117195522595], [7.85021989454572
151, [7.9841451644933271, [7.951913986661046], [7.9943219466714855], [8.032087068291147]1, [8.086548985294
4975], [8.09520219615143], [8.121507436328724], [8.14471493358807], [8.165090865743615], [8.182866379146
141], [8.19824384795733], [8.211401753812666], [8.222498541463082], [8.231675702316725], [8.239060267550
08], [8.244766843907781], [8.248899291159177], [8.251552115767192], [8.252811637616492], [8.252756973628
61], [8.251460872400997], [8.248990426711192], [8.245487685176385], [8.240770180093786], [8.23513138518@
4086]1, 'mean_prices': [[6.24], [6.196561236537789], [6.153424865090183], [6.110588780603462], [6.0680508
926779861, [6.025809125465776]1, [5.983861417570017]1, [5.942205721943659]1, [5.900840005789925], [5.859762
2504630245], [5.81897045136965], [5.778462617871151], [5.738236773186386], [5.698290954295264], [5.65862
3211842943], [5.6192316100447082], [5.58011422659148], [5.541269152556059], [5.502694492299918], [5.46438
8363380715], [5.426348896468435], [5.388574235214157], [5.351@62536239472], [5.313811968966524], [5.2768
20715568671], [5.2408869708737865], [5.2036089422761584], [5.1673848496490145], [5.13141292525765], [5.@
95691413673164], [5.060218571686791], [5.024992668224838], [4.9900119842642034], [4.955274812748491], [4
.920779458504704]], 'data_dates_range': (@, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 18, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 1
8, 19, 2e, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29], 'full_model_dates_range': [@, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9,
_1e, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 3@, 31, 32, 33, 34]1}};

Figura 4.17: Ejemplo de archivo resultado
Fuente: Elaboracion propia (Codigo JSON)

Que es fundamentalmente, los datos de las tablas en forma de archivo.

4.1.2 | Visualizacion de los datos a través de la web (frontend)

Para mostrar los datos, utilizaremos una libreria de plantillas llamada handlebars.js que
permite reutilizar las plantillas y tener solo un punto de divergencia en los datos repetidos.

Asi pues definiendo una simple configuracion podemos reutilizar la cabecera.

En el caso de la pantalla principal, la carga se hace a través del codigo de la Figura 4.18.
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<le= Templating =->
<gcript type="text/javascript"'>
views = [
{

route: 'templates/header.hbs',
context: undefined

Y.

{
route: 'templates/about.hbs',
context: undefined

]

load views(views);
</script>

Figura 4.18: Ejemplo de generacion de pagina principal
Fuente: Elaboracion propia (Codigo JavaScript)

En el caso de un modelo se carga a través del cédigo especifico del modelo (véase Figura
4.19).

<)== Templating -->
<goript type="text/javascript">
viewa = |
{

ronte: 'templates/header.hbs',
context: undefined
1.
{
route: 'templates/model.hbs',
context: {
model name: 'Método 1°',
company_name: 'INDITEX',
data: model one_data,
image: 'publiec/data/medel one/graphic.png’
}
1
1

load views(wviews);
</script>

Figura 4.19: Ejemplo de generacion de pagina del modelo
Fuente: Elaboracion propia (Cédigo JavaScript)

Ademas la carga de los datos en las tablas de visualizacion es agnédstica y se cargan los
datos con plantillas.
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<!— About Model ——
<section id="model"=
<br/=
<br/=
<br/=
=div class="container"=
=div class="row"=
=div class="col-1g-12 text-center"=
<h3>{{ model_name }}</h3>
=/div=
=/div=
<br/=
<br/=
=div class="row"=
<div class="col-1g-8 col-lg-offset-2"=>
=h4=Tabla de predicciones</h4=
<table id="predictions-table" class="table table-striped" border="2"=
<thead=
<tr class="next-days"=
<td>{{ company_name }}</td>
{{#each data.days_span.next_quotation_days }}
<td>{{ this }}</td>
{{/each}}
=ftr=
</thead>
<tbody=
<tr class="superior-ic"=
<td=I.C. 95%</td>
{{#each data.prediction_table.superior_ic }}
<td>{{ this }}</td>
{{/each}}
=ftr=
<tr class="prediction"=
<td>PREDICCION</td>
{{#each data.prediction_table.prediction }}
<td>{{ this }}</td>
{{/each}}
=ftr=
<tr class="inferior-ic"=
<td=I.C. 95%</td>
{{#each data.prediction_table.inferior_ic }}
<td>{{ this }}</td>
{{/each}}
=ftr=
</tbody=>
</table>

Figura 4.20: Ejemplo de plantilla
Fuente: Elaboracion propia (Codigo JavaScript)

En la Figura 4.20 podemos ver el codigo HTML con el cual se muestra el resultado.
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4.2 | Diseio

Uno de los objetivos del trabajo era el de modernizar el disefio. Para ello se ha realizado un

proceso de renovacion a varios niveles.

4.2.1 | Visual

En el caso de la pantalla principal. Podemos ver el disefio de la version previa en la Figura
4.21.

Predicciones bursétiles

BIENVENIDO

Esta web ha sido el resultado del Trabajo Final de Carrera realizado por D. Enrigue Conca y dirigido por Dr. Juan
Carlos Cortés y Dr. Rafael Villanueva en Ia Facultad de Adminisiracion v Direccion de Empresas de Ia Universiat
Poltécnica de Valénia en la que se utlizan 2 métodos para predacir [a cotizacién de la empresa espafiola Inditex
[TX.MC) en el IBEX 35 (principal Indice de referencia bursatl de Espafia).

Ademas, se realiza una comparativa entre ambos métodos y con a colizacion real de Inditex en el [BEX-35.

Los resultados que se muestran en esta web se actualizan diariamente mostrando las comparaciones con las
cotizaciones de los ltimos 5 dias y la previsién para los préximos 5 dias.

Acerca de nosotros Informacién de contacto

€1 Instiuto Universitario e Matematica Multdicipinar (IMM) s un centro de investigacion situado en la Civdad

Poltécnica de Ia Innovacion de la Universial Poltéenica de Valéncia polldeseelionmao s ioes o 1Sty
desarrollado en esta web puede

1 IMM tiene como objetivo Ser un centro de referencia en Ia investigacion, desarrollo e innovacion de la matematica drigise a

apiicada, con una fuerte vocacion de interaccion multidiscipinar con el entomo tecnolégico y social en sintonia con

Ios objetivos generales de la Universidad Poliacnica de Valencia. Entre los principales fines del IMM podemos ofar

Pyt Dr. Juan Carios Cortés

promaver Ia participacien coordinada de los grupos en proyectos de +D+ a nivel nacionl @ internacional, B TR T

apoyar la participacion de 1os grupos en proyectos de alla complejidad mediante un soporte de gestion Or. Rafael Vilanueva

profesionaiizaa,

ofrecer oportunidades de formacisn de posigrado a través de cursos, proyecios fin de carrera, tesinas de master y

tesis doctorales, que tengan un nucieo de desarrollo dentro del INSUtuto,

establecer vinculos de colaboracion con otros centros de invesiigacion y desarrollo, con las empresas e

insttuciones,

promover el debate infemo y extema sobre temas de innovacion docente e investigadora de carécter matematco

Mediante la organizacion de eventos cientificos de diversa ndole.

Ecmall fvilan AT imm DOT upy DOT e

© Copyright 2014. Designed by htmitempiates.net

Figura 4.21: Pagina principal (previa)
Fuente: Captura de pantalla ; Elaboraciéon propia
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Posteriormente, en la Figura 4.22 podemos ver el resultado final.

PREDICCIONES BURSATI LEs HOME METODO 1 METODO 2 COMPARATIVA

BIENVENIDO

Esta web ha sido el resultado del Trabajo Final de Carrera realizado por D. Miguel
Beltran Sanz y dirigido por Dr. Juan Carlos Cortés y Dr. Rafael Villanueva en la
Facultad de Administracién y Direccién de Empresas de la Universitat Politécnica de
Valéncia en la que se utilizan 2 métodos para predecir la cotizacion de International
Airlines Group (IAG.MC) en el IBEX 35 (principal indice de referencia bursétil de
Espafa).

ACERCA DE NOSOTROS

El Instituto Universitario de Matematica Multidiciplinar (IMM) es un centro de
investigacién situado en la Ciudad Politécnica de la Innovacién de la Universitat
Politécnica de Valéncia.

El IMM tiene como objetivo ser un centro de referencia en la investigacién, desarrollo
e innovacién de la matematica aplicada, con una fuerte vocacion de interaccion
multidisciplinar con el entorno tecnolégico y social en sintonia con los objetivos
generales de la Universidad Politécnica de Valencia. Entre los principales fines del IMM
podemos citar los siguientes:

« Promover la participacion coordinada de los grupos en proyectos de I+D+l a nivel nacional € internacional.

+ Apoyarla participacion de los grupos en proyectos de alta complejidad mediante un soporte de gestion
profesionalizada.

« Ofrecer oportunidades de formacion de postgrado a través de cursos, proyectos fin de carrera, tesinas de
mictary tacic Anrtaralas aiis tancan in airlan As Asearralln Aentrn del Inctibita

Figura 4.22: Pagina principal (posterior)
Fuente: Captura de pantalla ; Elaboracion propia

En el caso de la pagina principal, el objetivo ha sido dotar al texto de una mayor importancia

en la web, siendo este lo fundamental en esta pagina.

En la Figura 4.23 podemos ver el disefio previo del resultado de un modelo.
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Predicciones bursétiles

METODO 3

Figura 4.23: Pagina del modelo (previa)
Fuente: Captura de pantalla ; Elaboracion propia

En la Figura 4.24 podemos ver el disefio modificado del resultado de un modelo.

PREDICCIONES BURSATILES HOME METODO 1 METODO 2 COMPARATIVA

.
METODO 1
TABLA DE PREDICCIONES
IAG Jun20,2016  Jun21,2016 Jun22,2016 Jun 23,2016 Jun 24,2016
1.C.95% 722 7.23 724 7.24 7.25
PREDICCION 5.89 5.88 5.87 5.86 5.84
1.C.95% 4.57 4.53 4.50 4.47 4.44
TABLA DE ERRORES
MAPE ERROR CUADRATICO MEDIO
Método 1 471 0.20

Figura 4.24: Pagina del modelo (posterior)
Fuente: Captura de pantalla ; Elaboracion propia
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A nivel del resumen del modelo el objetivo ha sido el de que se pueda ver la efectividad y el
trabajo realizado mediante los modelos matematicos descritos en el Capitulo 3 de un solo

vistazo siendo el grafico y las tablas, los ejes centrales de lo que el usuario ve.

4.2.2 | Adaptacion a movil

En los ultimos afios los smartphones se han vuelto populares y cada vez mas personas los
emplean para navegar por Internet. Hoy en dia es esencial el soportar a dichos usuarios

adaptando la web cuando un usuario entra desde un movil.

En el caso de la pantalla principal para la version movil podemos ver el disefio en la Figura
4.25.

iPhone6 v 375 x 667 100% v &3

BIENVENIDO

Esta web ha sido el resultado del
por D. Enrique Conca y dirigido |
Rafael Villanueva en la Facultad

Empresas de la Universitat Polité
utilizan 2 métodos para predecir la

Inditex (ITX.MC) en el IBEX 35 (pri
de Espafia).

Ademas, se realiza una comparati
cotizacion real de Inditex en el IBEX

Los resultados que se muestre
diariamente mostrando las comparz

Figura 4.25: Pagina principal, vista movil (previa)
Fuente: Captura de pantalla ; Elaboracién propia

141



Estudio y desarrollo del modelo estocdstico Log-Normal para la prediccion de activos subyacentes

Una vez modificado podemos ver en la Figura 4.26 el disefio posterior con adaptacion a

movil.

iPhone 6 Plus v 414 x 736 100% v &3

PREDICCIONES BURSATILES

BIENVENIDO

Esta web ha sido el resultado del Trabajo
Final de Carrera realizado por D. Miguel
Beltran Sanz y dirigido por Dr. Juan Carlos
Cortésy Dr. Rafael Villanueva en la Facultad
de Administracion y Direccién de Empresas
de la Universitat Politécnica de Valéncia en
la que se utilizan 2 métodos para predecir la
cotizacidn de International Airlines Group
(IAG.MC) en el IBEX 35 (principal indice de
referencia burséatil de Espafa).

Ademas, se realiza una comparativa entre
ambos métodos y con la cotizaciénreal de
Inditex en el IBEX-35.

Los resultados que se muestran en estaweb
se actualizan diariamente mostrando las
comparaciones con las cotizaciones de los
Ultimos 5 dias y |a previsién para los

Phone6Plus v 414 x 736 100% v &

PREDICCIONES BURSATILES

HOME
METODO 1
METODO 2
COMPARATIVA

Esta web ha sido el resultado del Trabajo
Final de Carrera realizado por D. Miguel
Beltran Sanz y dirigido por Dr. Juan Carlos
Cortésy Dr. Rafael Villanueva en la Facultad
de Administraciény Direccién de Empresas
de la Universitat Politécnica de Valéncia en
la que se utilizan 2 métodos para predecir la
cotizacién de International Airlines Group
(IAG.MC) en el IBEX 35 (principal indice de
referencia bursatil de Espana).

Ademds, se realiza una comparativa entre
ambos métodos y con la cotizacién real de
Inditex en el IBEX-35.

Los resultados que se muestran en esta web
se actualizan diariamente mostrando las
comparaciones con las cotizaciones de los
ultimos 5 dias y la previsién para los

Figura 4.26: Pagina principal, vista mévil (posterior)

Fuente: Captura de pantalla ; Elaboracion propia
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En la Figura 4.27 podemos ver la version movil previa del resultado del modelo en version
movil.

IPhone6Plus v 414 x 736 100% v O

Predicciones bursaf]

Método 1

Este método se basa en que la dinamica del subyacente

log-normal basado en la siguiente ecuacién diferencial e
dS()=p S dt+a SM dBY (1)

donde B(t) denota el Movimiento Browniano o también

Para ajustar el modelo a datos reales, se requiere estin

(denominada tendencia o drift) y o (volatilidad) del subya

Para ello, en primer luger se utiiza el esquema de E
discreizar la ecuacion (1) y a continuacion se utliza el
Verosimiltud para estimar ambos parametros.

Resultados

En la primera tabla que se muestra a continuacién,
valores numéricos tanto de las predicciones puntuales (
por intervalos de confianza al 95% (IC 95%) para los cuz
extremo superior e inferior

Asimismo, en la segunda tabla se muestran el MA
Percentage Error) y el ECM (Error Cuadrético Medio), :
bondad de ajuste del método.

Figura 4.27: Pagina del modelo, vista mévil (previa)
Fuente: Captura de pantalla ; Elaboracion propia

En la Figura 4.28 podemos ver la version mévil posterior del modelo en version movil.

Phone 6 Plus v 414 x 736 100% v O

PREDICCIONES BURSATILES

METODO 1

TABLA DE PREDICCIONES

IAG Jun Jun o Jun Jun o Jun
20, 21, 22, 23, 24,
2016 2016 2016 2016 2016

1C. 95% 722 723 724 724 725

PREDICCION 589 588 587 586 584

1C. 95% 457 453 450 447 444

TABLA DE ERRORES

MAPE  ERROR CUADRATICO MEDIO

Método1 471  0.20

CRAFICO

Figura 4.zs: ragina ael moaelo, vista movii (posterior)

Fuente: Captura de pantalla ; Elaboracién propia
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4.3 | Regularidad de los procesos internos

Cada dia (laborable) cambia la cotizacién del valor seleccionado, por ello deberemos de
realizar el calculo de los modelos cada dia. Para ello emplearemos los denominados como
cronjobs que es una forma de configurar el sistema informatico para que realice una tarea.
Podemos verlo en la Figura 4.29.

@1 88 =* =* * python /home/cotizaccion/runner.py

Figura 4.29: Detalle del crontab
Fuente: Elaboracién propia (Crontab)

Con este comando en el crontab (crontab -e para abrirlo) cada dia a media noche se
ejecutara el archivo runner.py que contiene el calculo de ambos modelos (véase la Figura
4.30).

from lib.facades import =*
symbol = 'IAG.MC'

MethodOne. run(symbol)
MethodTwo. run(symbol)

Figura 4.30: Detalle del runner.py
Fuente: Elaboracién propia (Cédigo Python)

4.4 | Despliegue

Finalmente, la aplicacion ya esta acabada. El ultimo paso es el despliegue que consiste en
poner la web en el servidor para que sea accesible publicamente.

Lo primero que haremos sera subir el contenido de la web a un repositorio GIT. GIT es un
control de versiones que permite mantener en multiples ordenadores un control ordenado de

los cambios que se producen sobre una serie de archivos.

Una vez tenemos el repositorio con el codigo podemos clonar ese repositorio en la carpeta
habilitada para ese fin. Esto permite prescindir de otras formas de copiado de archivos como
puede ser SCP o SFTP. Para hacer el clonado deberemos acceder al servidor por SSH.
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Una vez que ya tenemos el contenido de la carpeta en el servidor podemos configurar

Apache.

Apache es el servidor HTTP que permite que el contenido de la web sea accesible por via

web. Para ello configuramos Apache como en la Figura 4.31.

<VirtualHost *:8@=>
ServerAdmin webmaster@localhost
ServerName cotizaccion.imm.upv.es

DocumentRoot /var/www/html/Ki/
<Directory /=
Options FollowSymLinks
AllowOverride None
</Directory=
<Directory /var/www/html/Ki/>
Options Indexes FollowSymLinks MultiViews
AllowOverride All
Order allow,deny
allow from all
</Directory>

ScriptAlias /cgi-bin/ Sfusr/lib/cgi-bin/
<Directory "/usr/lib/cgi-bin">
AllowOverride None
Options +ExecCGI -MultiViews +SymLinksIfOwnerMatch
Order allow,deny
Allow from all
</Directory>

ErrorLog ${APACHE_LOG_DIR}/error.log

# Possible values include: debug, info, notice, warn, error, crit,
# alert, emerg.
LogLevel warn

CustomLog ${APACHE_LOG_DIR}/access.log combined

Alias /doc/ "/fusr/share/doc/"
<Directory "/usr/share/doc/">
Options Indexes MultiViews FollowSymLinks
AllowOverride Mone
Order deny,allow
Deny from all
Allow from 127.0.0.0/255.0.0.9 ::1/128
</Directory>

=/VirtualHost=

Figura 4.31: Configuracion de Apache
Fuente: Elaboracion propia

Una vez realizada dicha tarea, la web ya sera accesible.
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Capitulo 5 | Conclusiones del Trabajo Final de
Grado

Después de realizar un esfuerzo activo durante meses para desarrollar una aplicacién que
nos facilite informacién financiera de un activo financiero podemos hablar de las
conclusiones llegadas en el proceso del Trabajo Final de Grado.

En el primer capitulo nos adentramos en un analisis de la empresa. En él descubrimos las
singularidades de la empresa a nivel general y a nivel sectorial.

Habiéndonos centrado en el desarrollo del software en el segundo capitulo, hemos habilitado
la aplicacion para recibir nuevos modelos sin suponer esto un perjuicio en la implementacion
de las mismas. Esto es ciertamente esencial para la continuacion del proyecto.

Durante el presente documento hemos hablado del valor que genera el software al cliente
que lo usa, bien, este cliente requiere una continua aportacion de valor y para ello es
necesario una plataforma que impulse ese valor.

A los dos modelos explicados e implementados en el tercer capitulo se les podrian sumar
varios mas, como puede ser el modelo Log-Normal con simulaciones de Monte Carlo o un
proceso discontinuo tipo Poisson. El trabajo desarrollado en este Trabajo Final de Grado
facilita el analisis cuantitativo de las cotizaciones de activos financieros mediante modelos
matematicos estocasticos, proporcionado diferentes técnicas de prediccion puntuales y
probabilisticas, o que supone una herramienta mas de utilidad para potenciales inversores.

Finalmente en el cuarto capitulo hemos dado un repaso a la ejecucion de los cambios que
ambicionabamos desde las perspectivas de las buenas practicas de disefio y desarrollo de
aplicaciones informaticas.
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