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R2 (martes), R 3(miércoles) y R4 (jueves) y, mediante el estadistico (2.6.2), siendo nl1 = 18,
n2 =19, n3 =18, n4 =18 yn5 =17 los nuimeros totales de lunes, martes, miércoles,
jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor
Zi,j, j €{1,2,3,4} es tal que Zi,j € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipétesis nula
HO. Subyacente: Banco Santander.............ueeeviiiiiiiiiiieieee ettt e ettt e e e e e e e e e e e eneens 86

Tabla 32. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las
tasas de rendimiento de los lunes (i = 1) con el resto de dias de la semana R2 (martes),
R3 (miércoles), R4(jueves) y R5 (viernes), mediante el estadistico (2.6.2), siendo n1 = 18,
n2 =19, n3 =18, n4 =18 yn5 =17 los numeros totales de lunes, martes, miércoles,
jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor
Zi,j, j €2,3,4,5estal que Zi,j € —1.96,1.96 se acepta (no se rechaza) la hipdtesis nula HO.
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Tabla 33. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las
tasas de rendimiento de los martes (i = 2) con el resto de dias de la semana R1 (lunes),
R3 (miércoles), R4 (jueves) y R5 (viernes), mediante el estadistico (2.6.2), siendo nl = 18,
n2 =19, n3 =18, n4 =18 yn5 =17 los numeros totales de lunes, martes, miércoles,
jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor
Zi,j, j €{1,3,4,5} es tal que Zi,j € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipétesis nula
HO. Subyacente: IDerdrola. ........oooiieeiceee e e e e et 87

Tabla 34. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las
tasas de rendimiento de los miércoles (i =3) con el resto de dias de la semana
R1 (lunes), R2 (martes), R4 (jueves) y R5 (viernes), mediante el estadistico (2.6.2), siendo
nl =18, n2=19, n3 =18, n4 =18y n5 =17 los ndimeros totales de lunes, martes,
miércoles, jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el
valor Zi,j, j €{1,2,4,5} es tal que Zi,j € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipotesis
nula HO. Subyacente: IDerdrola. ... e e e e e e 87

Tabla 35. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las
tasas de rendimiento de los jueves (i =4) con el resto de dias de la semana
R1 (lunes), R2 (martes), R3 (miércoles), y R5 (viernes), mediante el estadistico (2.6.2), siendo
nl =18 n2=19, n3 =18, n4 =18y n5 =17 los numeros totales de lunes, martes,
miércoles, jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el
valor Zi,j, j €{1,2,3,5} es tal que Zi,j € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipotesis
nula HO. Subyacente: 10erdrola. ........c.ueee it 88
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Tabla 36. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las
tasas de rendimiento de los viernes (i = 5) con el resto de dias de la semana R1 (lunes),
R2 (martes), R3 (miércoles) y R4 (jueves) y, mediante el estadistico (2.6.2), siendo n1 = 18,
n2 =19, n3 =18, n4 =18 yn5 =17 los numeros totales de lunes, martes, miércoles,
jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor
Zi,j, j €{1,2,3,4} es tal que Zi,j € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipétesis nula
HO. Subyacente: IDerdrola. ........oooiiee i 88

Tabla 37. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las
tasas de rendimiento de los lunes (i = 1) con el resto de dias de la semana R2 (martes),
R3 (miércoles), R4 (jueves) y R5 (viernes), mediante el estadistico (2.6.2), siendo nl = 18,
n2 =19, n3 =18, n4 =18 yn5 =17 los nimeros totales de lunes, martes, miércoles,
jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor
Zi,j, j €{2,3,4,5} es tal que Zi,j € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipétesis nula
HO. Subyacente: TeIEfONICA. ....cociiiiieeeeee ettt e re e e e etre e e e are e e e anreas 89

Tabla 38. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las
tasas de rendimiento de los martes (i = 2) con el resto de dias de la semana R1 (lunes),
R3 (miércoles), R4 (jueves) y R5 (viernes), mediante el estadistico (2.6.2), siendo n1 = 18,
n2 =19, n3 =18, n4 =18 yn5 =17 los nuimeros totales de lunes, martes, miércoles,
jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor
Zi,j, j €{1,3,4,5} es tal que Zi,j € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipétesis nula
HO. Subyacente: TeIEfONICA. ....cociiiiieeeeieee ettt e e e e ette e e e are e e e aneeas 89

Tabla 39. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las
tasas de rendimiento de los miércoles (i =3) con el resto de dias de la semana
R1 (lunes), R2 (martes), R4 (jueves) y R5 (viernes), mediante el estadistico (2.6.2), siendo
nl =18 n2 =19, n3 =18, n4 =18y n5 =17 los numeros totales de lunes, martes,
miércoles, jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el
valor Zi,j, j €{1,2,4,5} es tal que Zi,j € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipotesis
nula HO. Subyacente: TelefONniCa. .....ccueei it aaae e 90

Tabla 40. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las
tasas de rendimiento de los jueves (i =4) con el resto de dias de la semana
R1 (lunes), R2 (martes), R3 (miércoles), y R5 (viernes), mediante el estadistico (2.6.2), siendo
nl =18 n2=19, n3 =18, n4 =18y n5 =17 los ndmeros totales de lunes, martes,
miércoles, jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el
valor Zi,j, j €{1,2,3,5} es tal que Zi,j € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipotesis
nula HO. Subyacente: TelefOniCa. .....ccueei ittt e e e eaaeea e 90

Tabla 41. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las
tasas de rendimiento de los viernes (i = 5) con el resto de dias de la semana R1 (lunes),
R2 (martes), R3 (miércoles) y R4 (jueves) y, mediante el estadistico (2.6.2), siendo n1 = 18,
n2 =19, n3 =18, n4 =18 yn5 =17 los nimeros totales de lunes, martes, miércoles,
jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor
Zi,j, j €{1,2,3,4} es tal que Zi,j € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipétesis nula
HO. Subyacente: TelefONICa. ....ccciiciiee et rre e e e 91
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Resumen

La Bolsa de Valores proporciona informacién relevante para la adecuada valoracién de la
cotizacidn de subyacentes ya que pone en un mismo plano la oferta y la demanda, es decir, lo

que el mercado estd dispuesto a pagar por ellos.

La evolucién de la cotizacion de los subyacentes esta influenciada por muchos factores entre
los que cabe destacar la coyuntura econdmica, los tipos de interés, la inflacidn, la politica

monetaria y las tensiones politicas, entre otros.

En el presente Trabajo Fin de Master (TFM) se ha desarrollado dos modelos, diario y semanal,
para la modelizacion de la evolucion temporal de una variable aleatoria, en este caso la
cotizacidn, de cada unos de los tres subyacentes elegidos bajo estudio. Estos tres subyacentes,
pertenecientes al IBEX-35, han sido seleccionados por su elevada capitalizacién bursatil al
considerarse representativos de determinados sectores: Banco Santander (banca), Iberdrola

(energia) y Telefdnica (telecomunicaciones).

El modelo 1, o modelo diario, consiste en predecir las cotizaciones del subyacente cada dia a
cierre de la Bolsa. EI modelo 2, o modelo semanal, consiste en 5 sub-modelos, uno para cada
dia de la semana de actividad bursatil (de lunes a viernes), que pretende analizar si existe un

efecto respecto del dia de la semana en que cotiza el subyacente.

A partir del modelo Log-normal o Movimiento Browniano Geomeétrico, se modeliza el
comportamiento de una accién o subyacente descrito por una ecuacién diferencial estocastica
que resolveremos aplicando el cdlculo estocastico de It6, y cuya solucién es un proceso de
Markov de primer orden. Trabajaremos con log-cotizaciones ya que, como veremos en el
desarrollo del trabajo, las log-cotizaciones poseen importantes propiedades estadisticas que
permiten aprovechar los resultados tedricos de la Teoria de la Probabilidad y la Estadistica
para construir, a partir de ellas, un modelo robusto, fiable y computacionalmente asequible.
Las buenas propiedades del las log-cotizaciones son heredadas a partir de las que posee el
Movimiento Browniano o proceso de Wiener, que es la fuente de modelizacion de Ia
incertidumbre o el ruido en el modelo Log-normal. Concretamente, el movimiento browniano

tiene incrementos independientes, estacionarios y gaussianos.

Para la estimacién puntual de los pardmetros del Modelo Log-normal o Movimiento
Browniano Geométrico se hara uso del método de maxima verosimilitud (maximizacion de la
funcién de log-verosimilitud) junto con una aproximacion asintética basada en la inversa de la

matriz de informacién de Fisher. Ello nos permitira la obtencidn de estimaciones
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probabilisticas basadas en intervalos con un nivel de confianza del 95%. Todo ello es necesario
para poder confeccionar el método de prediccion a corto plazo basado en predicciones
puntuales y estimaciones probabilisticas por intervalos de confianza. La predicciéon a corto
plazo consiste en observar el proceso estocastico de las log-cotizaciones hasta el instante n, y
predecirlo para los instantes posteriores. El criterio aplicado es el de minimizar el error

cuadratico medio de las predicciones de las log-cotizaciones.

También obtendremos la prediccion puntual paso a paso que, a partir del método de
prediccién puntual a corto plazo, incorpora las ultimas log-cotizaciones reales disponibles en

cada nuevo paso para realizar la siguiente estimacidon probabilistica.

Una vez aplicados los modelos diario y semanal, con estimacion a corto plazo y paso a paso, se
procede a aplicar los contrastes de hipdtesis que permitirdn determinar si existe una diferencia
estadisticamente significativa entre el modelo diario y semanal, asi como entre un dia de la
semana y otro en cuanto a sus rendimientos. Para ello, se implementa un test de razén de
verosimilitudes, un test de tipo ANOVA (analisis de la varianza) y un contraste de hipétesis
para determinar si existen diferencias significativas entre las tasas de rendimiento entre los

diferentes dias de la semana, esto es, entre el modelo diario y semanal.

Adicionalmente, también se calcularan medidas de bondad de ajuste para la validacién de los
modelos diario y semanal, en concreto, el error porcentual absoluto medio (Mean Absolute

Percentage Error, MAPE) y el error cuadratico medio (Root Mean Squared Error, RMSE).

Los resultados de las predicciones, con sus intervalos de confianza, serdn publicados en una
pagina web desarrollada con Wordpress, la cual esta alojada en los servidores de la Universitat
Politécnica de Valéncia. Los cdlculos que implementan los modelos diario y semanal han sido
volcados en una hoja de calculo que funciona desde Google Spreadsheets, la cual de manera
automatizada mediante la ejecucién de un script actualiza diariamente las cotizaciones, rehace

los cdlculos y envia los nuevos resultados a la pagina web.



Modelos dindmicos estocasticos de paso temporal variable para subyacentes cotizados
Implementacién web en tiempo real usando programacion versatil

Objetivos

El objetivo principal de este Trabajo Fin de Mdaster (TFM) es la implementacién de dos modelos
estocasticos, el modelo diario y el modelo semanal, para la prediccién de la cotizacion de tres
subyacentes seleccionados que son representativos de tres sectores muy importantes en la
economia espanola (banca, energia y telecomunicaciones), asi como la publicaciéon de los
resultados de predicciéon en una pagina web desarrollada con Wordpress la cual se actualiza

automaticamente con la dltima cotizacién disponible.
Todo ello se pretende conseguir mediante:

o La modelizacion del comportamiento de una accidén o subyacente aplicando el
modelo Log-normal o Movimiento Browniano Geométrico y su resolucion

haciendo uso del calculo estocastico de Ito.

. La aplicacién del método de maxima verosimilitud para la estimacion puntual de

los parametros del modelo Log-normal o Movimiento Browniano Geométrico.
o La obtencion de los intervalos de confianza con un nivel de confianza del 95%.

. El desarrollo de un método de prediccidn a corto plazo y un método de prediccién

puntual paso a paso.

o El desarrollo de dos modelos, diario y semanal, para la modelizaciéon de la
evolucidn temporal de la cotizacidén de tres subyacentes representativos en banca,

energia y telecomunicaciones.

. El estudio de los modelos diario y semanal para determinar si existe un efecto
respecto de la tasa de rendimiento en funcidn del dia de la semana en que cotiza el

subyacente.

o La aplicacion de contrastes de hipdtesis que permitiran determinar si existe una

diferencia estadisticamente significativa entre el modelo diario y semanal.

o El calculo de medidas de bondad de ajuste para la validacion de los modelos diario
y semanal.
o La publicacidon en una pagina web de los resultados obtenidos por el modelo diario

y semanal, que se actualizard automaticamente incorporando la ultima cotizacion

disponible.
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1. Introduccion.

1.1 El sistema financiero.

El principal cometido del sistema financiero es canalizar el ahorro de las unidades que
tienen superavit de fondos (familias, empresas y sector publico ahorradores) hacia las
unidades deficitarias (actividad econdmica real en familias, empresas y sector publico),
lo cual se lleva a cabo en los mercados financieros en los que intervienen
intermediarios financieros que intercambian instrumentos financieros (o activos
financieros). Estos instrumentos financieros permiten a los ahorradores obtener un
rendimiento determinado en funcidn del riesgo vy la liquidez del instrumento financiero

seleccionado. Cuanto mayor es el riesgo y menor la liquidez, mayor es el rendimiento.

En la Figura 1 se puede observar cémo interaccionan entre si los diferentes elementos

que forman el sistema financiero.
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Figura 1. El sistema financiero.
Fuente: Banca y mercados financieros [14].
El riesgo total que asumen las unidades con superavit de fondos es la suma entre lo

gue se conoce como riesgo sistemdtico y riesgo no sistematico:

- El riesgo sistematico depende de la evolucién global de la economia por lo que es
fuertemente dependiente de la situacion politica general, de las tasas de inflacion,

de los conflictos mundiales, de los tipos de interés, de las politicas que se adoptan
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por los gobiernos y organismos reguladores, etc. Este riesgo no puede eliminarse,

es inherente al sistema financiero.

El riesgo no sistematico es el riesgo especifico que se asume por el hecho de
invertir en un determinado instrumento financiero y no en otro. No todos los
instrumentos financieros ofrecen el mismo grado de liquidez y rendimiento a

cambio de un riesgo, que en este caso seria un riesgo no sistematico.

Seglin |. Barroso [5], en Espafa podemos distinguir los siguientes mercados

financieros:

Mercado monetario o de dinero: se caracteriza por tener activos de bajo riesgo y
elevada liquidez, que se emiten por lo general a corto plazo (menos de un afio y
medio), y cuyos emisores gozan de gran solvencia al ser normalmente el Estado,

grandes empresas de reconocida solvencia, etc.

Mercado interbancario: en este mercado las entidades bancarias acuden para
realizar operaciones de crédito o de préstamo con otras entidades bancarias. Es un

mercado regulado por el Banco de Espafia.

Mercado de deuda anotada: la funcidn principal de este mercado es la de
posibilitar la colocacion de deuda publica emitida por el Tesoro (emisor) a los
inversores finales con el fin de obtener liquidez suficiente para acometer las
necesidades que el Estado pueda tener. Los intermediarios en este caso son las

entidades bancarias.

Mercado de capitales: la Bolsa de Valores es el mercado de capitales por
excelencia en el que se llevan a cabo operaciones de compra y venta de acciones.
Se pone en contacto el ahorro privado con la obtencién de financiacidn para las
empresas a largo plazo. Aunque en sus origenes funcionaba con un sistema de
contratacién en corros, en los que los operadores se reunian para contratar dentro
de un rango de tiempo concreto y con unos limites determinados, en la actualidad
se emplea el mercado continuo el cual esta asistido por ordenador y que recibe las
o6rdenes de compra y venta via terminales informatizados. Por lo general, el

mercado continuo esta abierto de lunes a viernes y de 9:00 a 17:30.

Las cuatro Bolsas de Valores que existen en Espaifia son la de Madrid, Valencia,

Barcelona y Bilbao.
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La Bolsa de Valores.

La primera Bolsa de Valores se creé en Amsterdam a principio del siglo XVII. La primera
cotizacion que se registré fue la de la Compafiia de las Indias Orientales la cual estaba

participada por comerciantes.

En la actualidad, los mercados financieros estan muy globalizados. A ello han
contribuido enormemente las nuevas tecnologias asi como las redes de contratacion y
negociaciéon de activos financieros las cuales han permitido reducir los costes de

intermediacién y agilizar las operaciones enormemente.

La integracidn e interconexién de los mercados a nivel mundial es muy elevada,
habiendo una fuerte dependencia los unos de otros. La globalizacién de los mercados
financieros ha aportado ventajas y ha abierto nuevas posibilidades de negocio pero
por el contra ha introducido un enorme grado de complejidad. Las crisis financieras se
producen con mayor velocidad e interdependencia, obligando a los inversores a

adoptar cada vez mas nuevas estrategias de diversificacion del riesgo.

La Bolsa de Valores es un mercado secundario donde se compran y venden acciones,
obligaciones, bonos y otros activos financieros, siendo su funcién principal la de
proporcionar liquidez a los titulos ya emitidos a través de su negociacion. La liquidez la
se consigue poniendo en contacto a los ahorradores/inversores (compradores) y las
instituciones/empresas (vendedores), cuya interaccion genera las cotizaciones
(precios). La Bolsa de Valores facilita la canalizacidn del ahorro hacia los activos
financieros que considera mas atractivos y los dota de liquidez. Asi mismo, proporciona
seguridad juridica ya que la Bolsa de Valores esta regulada por la Ley 24/1988 del
Mercado de Valores de 28 de julio de 1988, que es el eje central del derecho que
regula el mercado bursatil. La implementacién de dicha regulacion y la vigilancia del

mercado es ejercida por la Comisidon Nacional del Mercado de Valores (CNMV).

La Bolsa de Valores proporciona informacién relevante para la adecuada valoracion de
subyacentes ya que pone en un mismo plano la oferta y la demanda, lo que el mercado

esta dispuesto a pagar por ellos.

Los indices bursatiles reflejan la evolucion en el tiempo que tienen los precios de los
subyacentes cotizados, de forma que pueden considerarse representativos de la
variacion media de los precios del mercado. Son muy Utiles para analizar la evolucién

de un sector de forma conjunta (energético, bancario, servicios, etc.) asi como para
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constatar el estado general de la economia y la confianza de los inversores. En Espania,
el indice bursatil mas importante es el IBEX-35, que reulne a los 35 valores con mayor
liquidez del mercado continuo. Es un indice ponderado por la capitalizacién bursatil de

cada subyacente (n2 de acciones emitidas por valor de cotizacién de cada accion).

En la Figura 2 se puede observar la evolucién del IBEX-35 en los ultimos 5 afos.
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Figura 2. Evolucidn del IBEX-35 en los ultimos 5 afios.
Fuente: Bolsa de Madrid [19].
La evolucion de la cotizacién de los subyacentes estd influenciada por muchos factores

entre los que podriamos destacar:

0 La coyuntura econdémica: es indiscutible que la situacion econédmica de un
pais influye de manera decisiva en la Bolsa y sirve a su vez como un factor
de predicciéon del futuro de la economia de ese pais. La Bolsa se anticipa a
lo que va a suceder y descuenta determinados acontecimientos positivos o
negativos. En momentos de bonanza existe mdas ahorro que acudirad a
invertir en Bolsa. En cambio, en épocas de recesion o crisis, al aumentar el
desempleo y por consiguiente disminuir la capacidad de ahorro, hay

menos capital disponible para destinar al mercado bursatil.

0 Los tipos de interés: la dependencia en este caso es obvia ya que existe
una competencia por atraer inversién por parte del mercado monetario. Si
los tipos de interés estan elevados, el mercado monetario atraerd mas
inversores movidos por la obtencién de buenos rendimientos con menor

riesgo.
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0 La politica monetaria: las decisiones politicas que se adoptan por los
gobiernos tienen un reflejo directo en la aceleracion o desaceleracién del
crecimiento de la economia. También tienen influencia directa en las
cotizaciones bursatiles al ejercer un efecto directo sobre la confianza de

los inversores.

0 Lainflacién: cuando los precios se elevan el ahorro disminuye y por tanto
la inversion en Bolsa también disminuye ya que hay menos capital que se

puede destinar a ello.

0 Interdependencia mundial: la economia estda conectada mundialmente
mediante multiples relaciones en forma de tratados, préstamos, deuda
emitida, alianzas estratégicas y politicas, etc. La inversién en un pais
determinado vendra dada por su situacion politica, por la estabilidad de su
moneda y por las expectativas del mercado de valores y los tipos de

interés de los activos financieros.

0 Tensiones politicas: cuando existe inestabilidad politica internacional la
bolsa se resiente ya que el riesgo que percibe el inversor es mucho mayor
e intenta buscar otras inversiones mas seguras y menos dependientes de

la situacién politica.

Subyacentes representativos sectoriales.

Los modelos diario y semanal desarrollados en el presente trabajo han sido testeados
en 3 subyacentes cotizados del IBEX-35, los cuales han sido seleccionados por su

capitalizacién bursatil como representativos de determinados sectores.

Banco Santander (sector banca)

Banco Santander es una entidad bancaria espafiola con sede en Santander, cuyos
origenes datan de 1857. Es un banco cuya principal area de negocio es el tramo

minorista, presentando casi un 70% de su beneficio.

A finales de 2015 tenia mas de 13.000 oficinas, cerca de 200.000 empleados y mas de
120 millones de clientes. Es la primera entidad bancaria espafiola por capitalizacion
bursatil, con 65.792 millones de euros y las 722 del mundo. A cierre de 2015 tenia unos
activos valorados en 327.039 millones de euros y un beneficio neto de 977 millones de

euros.
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Figura 3. Evolucién comparativa del IBEX-35 y Banco Santander en los ultimos 5 afios.

Fuente: Bolsa de Madrid [19].

Iberdrola (sector energético)

Iberdrola es una empresa espafiola que tiene su sede en Bilbao y que se dedica a la
produccién de energia asi como a la comercializacion y distribucidn. Surge de la fusion
entre Hidroeléctrica Espaiiola e Iberduero en 1992 y en la actualidad tiene actividad en
mas de 40 paises, mas de 30.000 empleados y aproximadamente 32.000 abonados en

todo el mundo.

A nivel internacional es una de las mayores empresas eléctricas, siendo el segundo
grupo que mas energia produce en Espafia y el primero por capitalizacién bursatil en la

actualidad.

Su capitalizacién bursatil a 31 de diciembre de 2015 era de 41.506 millones de euros.
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Figura 4. Evolucién comparativa del IBEX-35 e Iberdrola en los tltimos 5 afios.

Fuente: Bolsa de Madrid [19].
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Telefdnica (sector telecomunicaciones)

Telefénica es una empresa espafnola de telecomunicaciones con sede en Madrid que

se fundé en 1924. En sus origenes fue una empresa publica hasta que se privatizd en

1995. Esta considerada la empresa de telecomunicaciones europea mas importante, y

ocupa a nivel mundial el quinto puesto por relevancia.

Comercialmente opera con los nombres de Movistar en Espafia y Latinoamérica, 02 en

el resto de Europa y Vivo en Brasil. Tiene casi 120.000 empleados en todo el mundo y

cuenta con 315 millones de abonados.

Su capitalizacidn bursatil a 31 de diciembre de 2015 era de 50.921 millones de euros, la

mas relevante del sector telecomunicaciones.
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Figura 5. Evolucién comparativa del IBEX-35 y Telefénica en los ultimos 5 afios.

Fuente: Bolsa de Madrid [19].
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2. Dos modelos estocasticos para subyacentes cotizados.

2.1 Preliminares estocasticos.

2.1.1 Proceso estocastico de Wiener: definicidon y propiedades.

Un proceso estocastico describe la evolucidon temporal de una variable aleatoria. Uno
de los procesos estocasticos mas importantes en estadistica, y que usaremos a lo largo
de este trabajo, se denomina el Movimiento Browniano o proceso estocastico de
Wiener. Este proceso toma valores continuos y depende de la variable tiempo, la cual
también se considera continua. EI Movimiento Browniano resulta adecuado para
describir el comportamiento de variables econdmico-financieras, como es el caso de

los activos subyacentes.

El Movimiento Browniano es un proceso estocdstico de tipo gaussianol. Su
introduccion se realizéd de forma intuitiva en 1827 por el botdnico escocés Robert
Brown quien lo utilizd para describir el movimiento aleatorio de las particulas de polen
en el agua debido a la interactuacion molecular. A este fenédmeno se le denomind

“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 modelizacién del comportamiento de los precios bursatiles. Louis
Bachelier (1900) hizo uso de las mismas en su tesis doctoral “La Teoria de la
Especulacion” para modelizar ciertos activos financieros [2].” No obstante, el trabajo de
Bachelier no fue comprendido en su época y durante mucho tiempo permanecié
ignorado. Con posterioridad, fue Norbert Wiener quien consiguié formalizar
matemadticamente el concepto de Movimiento Browniano y de ahi que también se le
denomine proceso de Wiener [11]. A lo largo de este documento, el Movimiento
Browniano o proceso de Wiener se denotard por: {W(tw):t=>0, w €Q} o

brevemente por {W(t) : t > 0}.
El Movimiento Browniano, {W(t) : t = 0} es un proceso estocastico que cumple:

MB.1. Comienza en el origen con probabilidad 1: P[W(0) = 0] = 1.

! Se recuerda que un proceso estocastico {X(t;w):t € T,w € N} se dice que es gaussiano si las
distribuciones finito dimensionales de dicho proceso son gaussianas, en particular, X(t;*) es una variable
aleatoria gaussiana paracadat € T.
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MB.2. Los incrementos del Browniano dados por, W(t) — W(s), son variables

aleatorias independientes:
W(ty) — W(to); W(tz) — W(t1);...; W(tn1) — W(tn),
con0 <t; <t < Sty < oo
MB.3. Tiene incrementos estacionarios:

Wt +A) — WO I W(s+At) —W(s), Vs,t:0<s<t< 4oo,
donde el simbolo ¢ denota que la igualdad anterior es en distribucion.
MB.4. Los incrementos del proceso son gaussianos de media 0 y varianzat — s:

W(t) —W(s)~N(0; t—s), Vs,t: 0 <s<t< 4o

Considerando las propiedades MB.1 y MB.4, en el caso particular en que s =0, se

deduce que,

W(t) ~ N(0; 1),
es decir, que fijado t, la variable aleatoria W (t) sigue una distribucién normal o
gaussiana de media 0 y desviacién tipica vt .

A continuacién, se especifica las principales propiedades estadisticas del proceso
estocdstico Movimiento Browniano {W(t),t = 0}. Para algunas de estas propiedades

no daremos la demostracion, la cual esta disponible en [15].

P.1. Funciéon Media: A partir de las condicién MB.4, se deduce que la funcidon media

del Movimiento Browniano es idénticamente nula:

P.2. Funcién Covarianza: Mide el grado de relacién lineal entre las variables aleatorias,
W(s) y W(t), que se obtienen al fijar dos instantes s y t, respectivamente. En efecto,

veamos que se cumple
Cov[W(t),W(s)] = min(s,t), Vs t:0<s<t< +oo,

En efecto, si tomamos 0 < s <t < 4o, entonces utilizando la propiedad P.1 y las

propiedades basicas del operador esperanza se tiene:
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Cov[W(1), B(s)] E[W®W(s)] - E[W(D]E[W(s)]

= E[WOWE) - (WE) + We)?
= E[(W®) - WE©)W(s) + (W)’
= E[(WO - WE)WE)] + E[(W())?]
E[(W(t) — W(s))(W(s) — W(0))] + E[(WB(5))?]
E[W(t) — W(s)IE[W(s) — W(0)] + E[(W(s))?]
EW®] = E[WSDEW(s)D) — E[W(0)] + E[(W(s))?]
= E[(W(s))?]
= Var[W(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.

1 . . . .
P.3. W(t) es 2 —autosemejante: Esta es, Unicamente, una propiedad geométrica que
formalmente se denota de la siguiente manera.

W(T )T W(), Vt=>0, VT > 0.

P.4. Las trayectorias muestrales de W (t) son continuas, pero no son diferenciables en
ningun punto. Se puede demostrar que W (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

de tiempo t).

Proceso de Markov.

Sea {X(t):t € (0,00)} un proceso estocastico, donde X(t) es una variable aleatoria

continua dentro del espacio definido
(—,0) 6 [0,90) 6 [0, M]. (2.1.1)

Sea p(x,t) la funcién densidad de probabilidad (p.d.f) asociada a la variable aleatoria
continua X(t). Encontrar la probabilidad asociada a la variable aleatoria X(t) requiere

integrar p(x, t):

Prob {X(t) € [a,b]} = fbp(x, t) dx. (2.1.2)

Tanto el tiempo como el espacio definido son continuos.
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2.1.3

Asumiendo que {X(t):t € (0, )} es un proceso estocastico continuo en el tiempo con
el mismo espacio definido en (2.1.1), entonces {X(t):t € (0,)} es un proceso de

Markov si, dada cualquier secuencia temporal, 0 < t; < - <ty_1 <t
Prob{X(t,) < y|X(0) = x0,X(t;) = x1, .., X(tn_1) = Xp_1} (2.1.3)
= Prob{X(t,) < y|X(tn_1)) = Xp_1}.

El estado futuro del proceso de Markov sélo depende del estado actual y no de su
historia pasada. Ademas, cabe destacar que la probabilidad en (2.1.1) lo es en
términos de distribucion acumulada. La condicion en (2.1.1) se conoce como la

propiedad de Markov.

Método de maxima verosimilitud.

En este apartado vamos a realizar la estimacion de los parametros y y o del modelo
Log-Normal, usando para ello una técnica estadistica llamada método de mdxima

verosimilitud.

Para comprender mejor como se aplica el método de maxima verosimilitud en el
contexto que nos ocupa, vamos en primer lugar a recordar una serie de conceptos y

definiciones que se requeriran para aplicar este método de estimacion.

El método de maxima verosimilitud estd basado en el concepto de funcién de
verosimilitud, debido a R.A. Fisher, y es uno de los conceptos mas importantes en

Inferencia Estadistica.

Supondremos, para fijar ideas, que hemos obtenido una muestra {x;:0 < k < N} de

una poblacién descrita por una variable aleatoria continua con una funcién de
densidad p(x; 5) dependiente del vector de parametros 6 € R™. Los resultados son

analogos si la poblacidn es discreta. Si consideramos muestras aleatorias simples, la

probabilidad de que ocurra la muestra (x4, x5, ..., Xy) para un vector dado del vector

de pardmetros 6 viene descrita por la funcion de densidad de probabilidad conjunta

(f.d.p) de la muestra y que denotamos por L.
N
L(xl,xz, ...,xn;G) = np(xk; 9). (2.1.4)
k=1

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

el valor del vector de parametros 6 que es desconocido.
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Recordaremos que si (xq,Xx5,..,Xy) €s una muestra dada, se llama funcién de

verosimilitud a la funcién de 6 dada por:

L (xl,xz, v XN 5) =TIN_ 1 p(xx; O). (2.1.5)

Recalcamos que esta funcion se considera ahora como funcién solo de 6 y no de la

muestra, que ya es fija, al construirse esta funciéon después de haber obtenido la
muestra. En este sentido podriamos utilizar simplemente la notacion L (9), aunque lo

mas usual es mantener la muestra de la notacion 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 estimacion del vector
de parametros 6 el valor que haga maxima L para la muestra dada. Es decir, dada

- -
(x4, x5, ..., Xy ) consideremos mejor estimacion 6; que 8, si

L (xl,xz, v, XN é)l) > L (xl,xz, v XN 52), (2.1.6)

lo que significa que el valor de 8, es mds probable que el valor de 8, dada la muestra

(x1,%5, ..., Xy). 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 8 y que la funcién logaritmo es mondtona creciente resulta que:
max[L(xl,xz, o XN 5)] = max [ln (L (xl,xz, o XN 5))] (2.1.7)

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 derivacidon de una suma es mas sencilla que la de un producto.

Si la muestra depende Unicamente de un parametro 8, entonces 6 = 6(x1, X3, ..., Xy)
es un estimador de maxima verosimilitud de 6 para la distribucidon poblacional definida
por p(x; 0) si 6 hace maximo el valor de la funcién de verosimilitud, o lo que es lo

mismo, hace maximo:

N
InL(xq,%x5,...,xy; 0) = Z Inp (x,6). (2.1.8)
k=1



Modelos dindmicos estocdsticos de paso temporal variable para subyacentes cotizados
Implementacion web en tiempo real usando programacion versatil

2.14

En consecuencia, el calculo efectivo de @ se reduce a resolver la ecuacion:

dlnL_0 219
do 7’ (2.1.9)

de forma que si 8 es solucion de esta ecuacidn, 8 sera maximo si la segunda derivada

es negativa.

Si la distribucion poblacional depende de n parametros 64,65, ...,0, habra que

resolver el sistema

dInL(8y,6s, ...,6,)
00,

=0, (2.1.10)

91nL(6y,0,, ..,6,)
26,

=0.

Comprobando luego que si 0 = (él,éz, ...,én) verifica este sistema, ademas hace el

hessiano correspondiente definido negativo.

Contrastes de hipétesis.

Frecuentemente, el problema que se presenta en estadistica no es simplemente la
estimacion de un parametro sino el disefio de una regla de decisidon que nos conduzca

a la aceptacion o rechazo de alguna afirmacidon que hemos hecho sobre la poblacién.

Si proponemos una hipdtesis sobre los elementos de la poblacién, diremos que
estamos utilizando una hipdtesis estadistica. Por ejemplo, si suponemos que una
poblacién es normal o que su media es 24, estaremos haciendo hipdtesis estadisticas.
Estas hipotesis se pueden referir inicamente al valor de un parametro poblacional
(media, varianza, mediana,...) o a la ley que rige el comportamiento del fendmeno

aleatorio a estudio (la poblacién es uniforme, normal,...).

La Unica forma de tener certeza absoluta sobre una cierta hipdtesis estadistica es
estudiando toda la poblacion. Por distintas razones, esto no es posible en muchos
casos, con lo que es necesario que tomemaos decisiones sobre la poblacién a partir de

la informacidn contenida en una muestra.

Los métodos que conducen a la aceptacidon o rechazo de una hipdtesis estadistica
constituyen una parte fundamental de la Inferencia Estadistica y se denominan

contrastes , pruebas o tests de hipdtesis estadisticas. Esta teoria de los contrastes de
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hipétesis fue iniciada por Fisher y fundamentada por Neyman y Pearson. De una forma

esquematica, el problema se plantea en las etapas siguientes:

a) Se establece una hipdtesis sobre la poblacion, que se denota por Hy y se denomina
hipétesis nula y frente a ella se enuncia otra hipdtesis que se denota por H; y se

denomina hipétesis alternativa.

b) Se aplica un experimento para el que sabemos que si se supone cierta la hipdtesis

H,, la probabilidad de que ocurra un cierto suceso S es pequefia.

c) Sial elegir una muestra de esa poblacidn ocurre el suceso S se rechaza la hipdtesis
H, y en caso contrario se acepta. La justificacion es que si H, es cierta el suceso S
tiene una probabilidad pequefa, luego si ha ocurrido S, se ha dado un suceso de
probabilidad pequeiia o bien es que H;, es falsa. Como parece natural no admitir lo

primero, se concluye que Hy, es falsa.

Esta descripcién general de un contraste de hipdtesis se concreta en la practica

como sigue:

i) Se definen las hipétesis nula H, (por ejemplo, Hy : u = 3) y alternativa H;

(por ejemplo, Hy: u # 3).

ii) Se define un estadistico (por ejemplo, la media muestral (x)) para el que se

conoce su distribucion si H es cierta.

iiii) Se delimitan dos regiones complementarias y excluyentes A y S
denominadas regiones de aceptacién y rechazo, respectivamente, de
forma que la probabilidad de que el estadistico definido en ii) pertenezca a
S si Hy es cierta, es una cantidad prefijada, que se denota por x y se llama

nivel de significacion del test (normalmente x = 0.01, x = 0.05).

iv) Se selecciona una muestra aleatoria de la poblacién y se adopta la regla de
decisidn siguiente: si el estadistico definido en ii) para la muestra obtenida
pertenece a A se acepta Hy y en caso contrario, se rechaza H, y en

consecuencia se acepta Hy, al nivel de significacion x.

Test de razén de verosimilitudes. Hipotesis simples

Supongamos que se trata de contrastar la hipdtesis Hy : 8 = 6, frente a la alternativa
H; : 8 = 6, en donde ambas hipdtesis son simples. Sea L(xq, x5, ..., X,; 8) la funcién
de verosimilitud que es funcién de 8 y notemos por brevedad L(8). Construyendo el

cociente,
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2.1.5

— L(61)
A L(6y)’

es evidente que si este cociente es suficientemente grande se debe rechazar H,, pues
la muestra da mayor verosimilitud al valor 8 = 8; que al valor 8 = 6. Por lo tanto, si
suponiendo H,, cierta conocemos la distribucién de 4, fijado a, podemos obtener un
valor 4, tal que,

Ao
P[A>H_O =q,

y en consecuencia adoptar la regla de decisién siguiente: si A > A, se rechaza H,, en

caso contrario se acepta.

Contrastes de diferencias de medias. Poblaciones normales de varianzas conocidas.

Si se supone que H, es cierta, sabemos que la variable x; — X, sigue una distribucién

2 2
(e} a. .
N <u1 — Uy, —nl + —nz ,) lo que nos permite calcular A« de forma que,
1 2 2

[ ]

p|_,12£L(ﬂ1‘ﬂz)s,12
|7
nqg ny

y adoptar la regla de decision siguiente:

2 2 2 2
SiX —Xx; € [d—/‘lz ’0—1+J—2,d + A ’0—1+J—2],
2\ T2 2\ M2

se acepta Hy, y en caso contrario se rechaza.

=1-aq,

Medidas de bondad de ajuste.

Las medidas de bondad de ajuste que se emplearan para la validacion de los modelos
diario y semanal aplicados a los subyacentes seleccionados (Banco Santander,

Iberdrola y Telefdnica) serdn:

Error porcentual absoluto medio (Mean Absolute Percentage Error, MAPE).

Error cuadratico medio (Root Mean Squared Error, RMSE).
- Construccion de Intervalos de Confianza del 95%.

- Grafico de observaciones y predicciones (puntuales y por intervalos).
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En base a los resultados obtenidos segin las medidas de bondad del ajuste
anteriormente especificadas, se evaluard la adecuacién y ajuste del modelo, para

proceder asi a realizar las predicciones del subyacente en cuestion.

Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE)

El MAPE se calcula como el promedio de las diferencias absolutas entre los valores
pronosticados, 17L y los observados, Y;, 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:

MAPE = 1002": [Yi = ¥
B k i=1 Yl .

Ademas de realizar el correspondiente contraste de los resultados que esta medida
presente con cada uno de los tres métodos, individualmente, se considerara un error
global de diagndstico tolerable cuando el MAPE obtenido sea inferior al 5%,
constituyendo este nivel de aproximacién una referencia mas exigente al estandar en

estadistica.

Error Cuadratico Medio (RMSE)

El error cuadratico medio (RMSE), es una medida de bondad de ajuste que mide la
distancia euclidea por término medio entre los valores observados, Y;, y los estimados,
Y;. Cuanto menor sea el resultado del RMSE, entonces se podra decir que el error en el

modelo presentado serd menor. Su valor esta definido de la siguiente manera:

~N\2
R0

- :
El modelo Log-normal o Movimiento Browniano
Geométrico.

El modelo Log-normal o Movimiento Browniano Geométrico para modelizar el
comportamiento de una acciéon o subyacente S = S(t) que cotiza en la Bolsa esta
descrito por la siguiente ecuacion diferencial estocastica de tipo It6 (Teorema 5.2.5 de

(17]),
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ds(t) us(®)dt +oS@AW (L), t> 0'} (2.2.1)

S0) = S,
donde,

e S(t) es el subyacente en el instante temporal t > 0. Se asume que es un
proceso estocastico.

* Sy eselvalor del subyacente en el instante temporal inicial t = 0.

e W(t) es el proceso de Wiener o Movimiento Browniano.

e urepresenta la tasa instantanea “media” del rendimiento del subyacente. Se
asume que es un valor determinista, 4 € R. Si 4 > 0 (< 0) la accién se ha
revalorizado (devaluado) en “media”. Este pardmetro se debe calibrar a partir
de datos reales de cotizacion del subyacente.

e o representa la variabilidad o volatilidad del subyacente. Se asume que es un
valor determinista, ¢ > 0. Al igual que u, también debe calibrarse a partir de

una serie histdrica del subyacente.

Utilizando el calculo estocastico de 1t6 [15] y [1], se puede demostrar que la solucion

S(t) del problema (2.2.1) es,

1
~g?

S(t) = soe("‘ % )Egowe), (2.2.2)

Es conveniente, para simplificar el tratamiento operacional, trabajar con los logaritmos
de las cotizaciones (log-cotizaciones), ln(S(t)). Tomando logaritmos en (2.2.2) se
obtiene,

2

In(S(®)) = In(S;) + Rt + o W(t), R=p-— % (2.2.3)

En lo sucesivo, trabajaremos en las unidades temporales entre observaciones de la
cotizacién del subyacente (t, = k, k = 0,1,2,...), que habitualmente serdn los precios

de cotizacidn a cierre diario de la sesion.
Se desarrollaran dos modelos:

e Modelo 1, o modelo diario, consistente en describir las cotizaciones del
subyacente cada dia a cierre de la Bolsa.

* Modelo 2, o modelo semanal, consistente en 5 sub-modelos, uno para cada dia de
la semana de actividad bursatil (de lunes a viernes), que pretende analizar si existe

un efecto respecto del dia de la semana en que cotiza el subyacente.
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Modelo diario.

Recordemos que este modelo se denominard Modelo 1. A partir de (2.2.3), este

modelo se describe por:
In(S(k)) = In(Sp) +Rk+oW(k), k=012,..,n (2.3.1)
k
= In(Sy) + z R, + oW (k).
i=1
Como se ha adelantado anteriormente, el modelo se aplicara a la modelizacién de la
cotizacion de tres subyacentes representativos del IBEX-35, y por ello se asumird que
los valores de k = 0,1,2,...n, representan los dias consecutivos de cotizacidn, asi

k = 0 corresponde al dia 15 de enero de 2015y k = n corresponde al dia 26 de mayo

de 2015, en total 90 muestras.

Estimacion puntual de los parametros.

Supongamos que Sy, =S, es un valor determinista conocido, y por comodidad

denotaremos,
V= o? (2.3.2)
Y, =In(S(k)), k=01,..,n (2.3.3)
De esta forma, (2.3.1) se escribe como,
k
Y, =Y, + 2 R +VVW (k). (2.3.4)
i=1
Sustituyendo en (2.3.4) k por k — 1, obtenemos,
k-1
Yeor =Y, + Z R+\VVW(k —1). (2.3.5)
i=1
Restando (2.3.5) de (2.3.4) se llega a la recurrencia,
Ye =Yeo1 + R +VV(W (k) — Wk — 1)). (2.3.6)

Como por las propiedades del proceso de Wiener se tiene que sus incrementos son

gaussianos de media cero y varianza el incremento, esto es,
W) —-W(k—-1)~N(0;1), (2.3.7)

de (2.3.6) se deduce que la distribucién de Y, condicionada a Y,_; es gaussiana de

media Yy_, + R yvarianza V,
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Yklyk—1~N(Yk—1 + R, V), (238)
ya que, Y, esla suma de dos variables aleatorias gaussianas independientes:
e W(k)—W(k—1) esgaussiana segun (2.3.6).

o Y=Y o+ R(W(k -1 -Wk - 2)), aplicando (2.3.6) con la traslacién
de subindices k = k — 1.

e Whk)—-Wk—-1) vy Wk —-1)—W(k—2) son variables aleatorias
gaussianas independientes porque por definicién el proceso de Wiener tiene

incrementos independientes.

Por otra parte, segun el teorema 5.2.5 [17], la solucién S(t) de la ecuacién diferencial
estocastica (2.2.1) es un proceso de Markov de primer orden (véase 2.1.2) y por tanto

también Y (t) = In (5(¢t)) y su discretizacién Yy, .

A continuacién, se aprovechard esta propiedad para estimar los pardmetros R y V
utilizando el método de maxima verosimilitud (véase 2.1.3). Para ello, a partir de una
muestra de cotizaciones Sy, Sy, ...,S,, consideraremos las log-cotizaciones

Y, =In(Sy),Y; =1In(Sy), ..., ¥, =1In(S,) y construimos la funcién de verosimilitud,

I(RV;Yo Yy, ..Yn) = f(RV;Y) fF(RV;YiIY,) f(RV; YalYoY:)

(2.3.9)
X fRV;Yal¥o Y1, ) Yooy),

siendo f(R, V; Yo_) la funcién densidad de probabilidad Yo;f(R,V; Y1|Y0,) la funcién
densidad de probabilidad de transicion de Y; dado Yy; f(R,V; Y2|Y0,Y1) la funcion

densidad de probabilidad de transicién de Y, dados Y, e Y;; etc.

Como Yj, es un proceso de Markov de orden 1 y se ha asumido que Y, = In (S,) es

conocido (por serlo Sy), de (2.3.9) se tiene,

(R V;Yo Yy .., Yy) FRV;Y) f(RV; YalYy) . f(RV; Yyl Yyy)  (2.3.10)

n
= [ [revininy
k=1

siendo,

fRV;1Y) = f(R,V; 1), (2.3.11)
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Tomando logaritmos neperianos en (2.3.10) se construye la funciéon de log-

verosimilitud,

L(R,V;Y, Yy ..., Yy) In (I(R,V;Y,,Yy,....,Y) (2.3.12)
n

D IRV Vel¥ies).
=1

Por (2.3.8) se deduce que,

1 —
(R,V; Ye|Ye_y) = ek Yk =R? 1o (2313
kllk—-1 %

Sustituyendo (2.3.13) en (2.3.12) se obtiene,

n
L=LRV;Y,Y, ..,Y,) = 2 ( = Vezv(yk Yi- 1"”2) (2.3.14)
= I
n
- —Eln(ZnV)——E(Yk Y, —R)?
1 n
= ——ln(Zn)——ln(V)—— (YY1 — R)?Z.
k—1

Ahora buscamos los valores Ry V de R y V respectivamente, que maximizan la funcién
de log-verosimilitud L = L(R, VY, Yy ...,Yn) dada en (2.3.14) sobre el dominio

convexo,

D={(R,V)ERLR €R,V > 0}. (2.3.15)

Para ello, en primer lugar calculamos los puntos criticos resolviendo el siguiente

sistema de ecuaciones no lineales:

aL
- VZ(Yk Yeor —R) =0.

oL n
—=——+—Z(YR—YH R)? = 0.

‘|
} (2.3.16)
av 2V 2v? )I
k=

De la primera ecuacion de (2.3.16) se deduce,

Yn - YO
- .

R =

(2.3.17)
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Sustituyendo R = Renla segunda ecuacién de (2.3.16), se obtiene,
n
.1 )
V= ;Z(Yk — Y1 —R)". (2.3.18)

Comprobemos que el punto critico (R, V) dado por (2.3.17) y (2.3.18) es un maximo de
la funcién log-verosimilitud dada por (2.3.14) en el dominio (2.3.15). Para ello,

construimos, en primer lugar, la matriz hessiana,

0°L  -n )
orRzZ vV’
n
0°’L  n 1 5
57 =z ) e e = ROR b (2.3.19)
k=1
9L 0L 12":(Y v Ry Lo
9ROV OROV VRt R ~ vV
2
Obsérvese que para calcular la ultima expresion, ;—BLV, se ha utilizado la expresion de

aL . L .
Pr calculada en (2.3.16). A continuacién, evaluamos cada una de las derivadas dadas

en (2.3.19) en el punto critico determinado en (2.3.17) y (2.3.18):

o (Y- 1w _
(RV) = (—O,ZZ(Y,( —Yeq — R)2>. (2.3.20)

n
k=1

De esta forma se obtiene,

oL T <o
oRZ = -5 <0,
IR g v)=cam) 4
2L no1 z": (o~ — R
av? = sz o 2k T Y
o RV)=(RV) 2(y? (V) k=1
_ n 1 N n
= W_%("V)__ﬁ<0'
0°L 10L 1 0—o
= T353p =—=x0=0.
ORIV - am) V ORlzr)=27) %

2 ~ ~
Para el calculo de oL se ha utilizado que al ser (R,V) = (R,V) solucién del

V2(RV)=(R V)

sistema de ecuaciones (2.3.16) se cumple, segln (2.3.18), que,
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0°L

se ha aplicado que, segun (2.3.16), al ser (R, V
aRaV|(RV) @ p que, segun (2.3.16) (RV)

Y para el calculo de
solucion del sistema de ecuaciones (2.3.16), se verifica que,

aL
av

RV)=(RV) -
Por lo tanto, la matriz hessiana H (L(ﬁ, 17)) de la funcién

L=LRV)= L(R, VY., Y1 ., Yn) definida en (2.3.14) y evaluada en el punto critico
(ﬁ, 17) dado en (2.3.20) esta dada por,

[ d%L 92l ,
— o ;
H(L(RV))= R en=wn T Rlen-en|_ |77
’ S| 0% 0°L - 0 - n
32 272
laRaV RV)=RD) v RV)=RD) J

Al ser H (L(ﬁ, 17)) una matriz diagonal, sus valores propios son los elementos de la

diagonal,

o (1 (27)) = -5~ 773}

los cuales son ambos negativos, por lo que el punto critico (ﬁ,V) dado en (2.3.20) es

un maximo local de la funciéon de log-verosimilitud L = L(R, VY, Y ., Yn) [3].

Estimacion probabilistica por intervalos de confianza de los
parametros.

Los calculos anteriores mostrados en (2.3.19) permiten determinar la matriz de

informacion de Fisher.

[ [82 oL, ] n 0
-k 2
Inf | aRL 8R8L| VO 2
l [E)LE)R] J 2v?

cuya inversa es la matriz de varianza-covarianza asintética de los estimadores de

maxima verosimilitud [7].

vV
Inf-1 = n 0 Var[R] Cov[R,V]
0 Z_VZ Cov[R,V] Var[V] |

n
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2.3.3

La aproximacion anterior es asintética y para legitimarla supondremos que el tamafio
de la muestra n es mayor que 30 (en nuestro caso particular hemos tomado n igual a
90) en nuestra aplicacion posterior a datos reales. Asi, aplicando el Teorema del Limite
Central podemos completar las estimaciones puntuales de R y V dadas en (2.3.17) y
(2.3.18) respectivamente, con intervalos de confianza para R y V a un nivel de

confianzal — «,

R 14

R+ Za | (2.3.21)
- 2V

V+ Zl—% 7 ) (2322)

siendo z, el cuartil de orden g de la distribucién normal estandar.

Prediccion puntual a corto plazo.

En este apartado se desarrolla un método de prediccidon a corto plazo basado en

predicciones puntuales y predicciones probabilisticas con intervalos de confianza.

La prediccidn a corto plazo consiste en observar el proceso estocastico de las log-

cotizaciones Y; definido en (2.3.3) hasta el instante n, y predecirlo para t > n.

Como criterio de predicciéon utilizaremos el valor Y; que minimiza el error cuadratico
medio que dara como predictor puntual de Y; con t> n, conocidas las log-cotizaciones

Yo, Y1, ..., Yy, v la esperanza de Y; dadas las Yy, Y3, ..., ¥y
Y, = E[Y|Y,, Y4, ...; Yy ] = E[Y;|Y,,]. (2.3.23)
Para calcular esta esperanza utilizamos recursivamente la relacion (2.3.6) con k = t:

YV =Y +R+VVW()-W(-1)
=Yy +R+VVW(t—1) —W(t—2))
+R+VVW () —W(t —1))
= Yy + 2R +VV(W(t) — W(t —2))

=Yp+ t—-mR+VVWEH) -(Wn), t>n
Por tanto,

V=Y, + ¢t —nR+VWVWQE®) -W®), t>n (2.3.24)
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Como E[W(t)] = 0 parat = 0, de (2.3.23) y (2.3.24) se deduce:
Y, = E[Y;|V,] = Y, + (t —n)R, t>n (2.3.25)

Como desconocemos R, utilizaremos su estimaciéon R dada en (2.3.17) para obtener el

predictor puntual:

Y, =Y, +(t—n)R, t>n. (2.3.26)

Prediccion probabilistica por intervalos de confianza a corto plazo.

Para construir predicciones probabilisticas basadas en intervalos de confianza, en
primer lugar vamos a determinar la distribucién del error de la prediccion. El error de
la prediccion es ¥, — Y;, y utilizando (2.3.24) y (2.3.25), este error puede expresarse de

la siguiente manera:
v, -V, =t-n)(R-R)-VV(W®) —-W). (2.3.27)

Por otra parte, teniendo en cuenta (2.3.17) y (2.3.24) cont > n yn — 0, se tiene,

~ -1
R-R = ——-R
_ (ot (-OR+ Wn(W(n) W)Y (2.3.28)
- Yy,
n

donde se ha utilizado que por definicion del movimiento browniano, W(0) = 0 con

probabilidad 1 (véase Apartado 2.1.1).

Sustituyendo (2.3.28) en (2.3.27) se obtiene,

YV, Y, =(t— n)\il—VW(n) —VV(WE) -wm). (2.3.29)

Esta expresion permite deducir la distribucion del error ¥, — Y, , ya que,
Wmn)=Wmn)—-w() y W) —w(n), oO<n<t

son variables aleatorias gaussianas de media 0 y varianza n y t — n respectivamente,

por lo que de (2.3.29) se deduce,

_ V(t—n)t
Y, —Y,~N o;T ) (2.3.30)

al ser Y; —Y; una transformacién lineal de dos variables aleatorias gaussianas,

Wmnm)=wWm)—-w() y W(t) — W((n), con media,
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2.3.5

E[f;—Y]=(t- n)gE[W(n)] —VV(EW®) -Wm)]) =0,

y varianza,

Var(f, - Y] =Var[(t-n) \il—VW(n) — VW () = wm)]
2

=|(t—n) g Var[W(n)] + (\/V)ZVar[W(t) —Wm)

= n 2Vn+V(t—n)
(=)

- V(t—n)(t_Tn+ 1)
_ V(t—n)t
—

Por tanto, tomando la estimacién puntual V de V, se obtiene que el intervalo de

confianza de la prediccidn esta dado por,

(2.3.31)

Resultados obtenidos empleando prediccidon puntual a corto plazo.

Banco Santander

En la Tabla 1 se especifican las estimaciones puntuales, R y V, de los pardmetros R y
V, respectivamente, del modelo diario dado en (2.2.3) y (2.3.2) aplicando las férmulas
(2.3.17) y (2.3.18) respectivamente, para el Banco Santander, empleando 90 muestras.
También se incluyen las predicciones de dichos parametros mediante intervalos de

confianza aplicando las expresiones (2.3.21) y (2.3.22).

Intervalo de Intervalo de
Estimador Valor confianza confianza
inferior superior

R 0,000920932 -0,002112594 0,003954458

14 0,000215589 0,000152598 0,000278579

Tabla 1. Modelo diario - Prediccién puntual corto plazo. Parametros e intervalos de confianza - B. Santander.

Fuente: elaboracion propia.
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En la Tabla 2 se especifican las predicciones, para 5 dias, de las log-cotizaciones
considerando el modelo diario. Estas predicciones se han construido de forma puntual
utilizando la expresion (2.3.26) y de forma probabilistica mediante los intervalos de
confianza dados en (2.3.31). En el Grafico 1 se han representado todos estos valores a

5 dias. Se observa que el modelo proporciona buenas predicciones.

.. Intervalo de Intervalo de
Prediccion
Fecha confianza confianza
Log-cotizacion ) . .

inferior superior
27/05/2015 1,880385982 1,851447991 1,909323973
28/05/2015 1,881306914 1,840158169 1,922455659
29/05/2015 1,882227846 1,831557977 1,932897715
01/06/2015 1,883148778 1,824326532 1,941971024
02/06/2015 1,884069710 1,817955550 1,950183871

Tabla 2. Modelo diario - Prediccidn puntual de la log-cotizacién a corto plazo.
Predicciones e intervalos de confianza de la log-cotizacién a 5 dias - B. Santander.

Fuente: elaboracion propia.
En el Grafico 2 se han representado los valores correspondientes a la predicciéon a 90
dias, junto con sus intervalos de confianza, haciendo uso de las expresiones

anteriormente mencionadas para la prediccién a 5 dias.

Como era previsible, conforme la prediccion se realiza a mas largo plazo, el Error
Porcentual Absoluto Medio (MAPE) y el Error Cuadratico Medio (RMSE) aumentan, lo
cual se puede observar en los Graficos 3 y 4. A partir del 8 de septiembre el MAPE es

mayor del 5%, llegdndose a superar el 8% el ultimo dia de prediccion.
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Grafico 1. Modelo diario — Predicciéon puntual a corto plazo
e intervalos de confianza de la log-cotizacion a 5 dias — B. Santander.
Fuente: elaboracion propia.
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Grafico 2. Modelo diario - Prediccidn puntual a corto plazo
e intervalos de confianza de la log-cotizacién a 90 dias - B. Santander.

Fuente: elaboracion propia.
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Grafico 3. Modelo diario — Prediccion puntual a corto plazo — Evolucidn del MAPE a 90 dias — B. Santander.

Fuente: elaboracion propia.
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Grafico 4. Modelo diario — Prediccion puntual a corto plazo — Evolucion del RMSE a 90 dias — B. Santander.

Fuente: elaboracion propia.



m Modelos dindmicos estocdasticos de paso temporal variable para subyacentes cotizados
Implementacion web en tiempo real usando programacién versatil

Iberdrola

En la Tabla 3 se especifican las estimaciones puntuales, R y V, de los pardmetros R y
V, respectivamente, del modelo diario dado en (2.2.3) y (2.3.2) aplicando las férmulas
(2.3.17) y (2.3.18) respectivamente, para lberdrola, empleando 90 muestras. También
se incluyen las predicciones de dichos parametros mediante intervalos de confianza

aplicando las expresiones (2.3.21) y (2.3.22).

Intervalo de Intervalo de
Estimador Valor confianza confianza
inferior superior

R 0,001291481 -0,001157750 0,003740713

14 0,000140537 0,000099470 0,000181599

Tabla 3. Modelo diario - Prediccién puntual corto plazo. Parametros e intervalos de confianza - Iberdrola.

En la Tabla 4 se especifican las predicciones, para 5 dias, de las log-cotizaciones
considerando el modelo diario. Estas predicciones se han construido de forma puntual

utilizando la expresion (2.3.26) y de forma probabilistica mediante los intervalos de

Fuente: elaboracion propia.

confianza dados en (2.3.31).

.. Intervalo de Intervalo de
Prediccion
Fecha confianza confianza
Log-cotizacion ) . .

inferior superior
27/05/2015 1,826808047 1,803443870 1,850172225
28/05/2015 1,828099529 1,794876539 1,861322519
29/05/2015 1,829391010 1,788480782 1,870301238
01/06/2015 1,830682491 1,783190134 1,878174848
02/06/2015 1,831973973 1,778594214 1,885353731

Tabla 4. Modelo diario - Prediccidn puntual de la log-cotizacién a corto plazo.
Predicciones e intervalos de confianza de la log-cotizacién a 5 dias - Iberdrola.

Fuente: elaboracion propia.
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En el Grafico 5 se han representado todos estos valores a 5 dias. Se observa que el

modelo proporciona buenas predicciones.
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Grafico 5. Modelo diario - Prediccidén puntual corto plazo
e intervalos de confianza de la log-cotizacion a 5 dias - Iberdrola.

Fuente: elaboracion propia.
La prediccién obtenida para los cinco dias siguientes se encuentra dentro de los
intervalos de confianza superior e inferior. Se observa asi mismo cdmo la prediccién de

la log-cotizacidn se aproxima fielmente a la log-cotizacion real.

En el Grafico 6 se han representado los valores correspondientes a la prediccién a 90
dias, junto con sus intervalos de confianza, haciendo uso de las expresiones

anteriormente mencionadas para la prediccién a 5 dias.

Como era previsible, conforme la prediccion se realiza a mas largo plazo, el Error
Porcentual Absoluto Medio (MAPE) y el Error Cuadratico Medio (RMSE) aumentan, lo

cual se puede observar en los Graficos 7 y 8.

En el caso de lIberdrola, no se alcanza un MAPE del 5% en la prediccidn a 90 dias, es
decir, el modelo se ajusta mejor en el caso de este subyacente concreto. El ultimo dia

de prediccidn el MAPE es casi del 4%.
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Grafico 6. Modelo diario - Prediccidn puntual a corto plazo
e intervalos de confianza de la log-cotizaciéon a 90 dias — Iberdrola.
Fuente: elaboracion propia.
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Grafico 7. Modelo diario — Prediccién puntual a corto plazo — Evolucion del MAPE a 90 dias — Iberdrola.

Fuente: elaboracion propia.
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Grafico 8. Modelo diario — Prediccion puntual a corto plazo — Evolucion del RMSE a 90 dias — Iberdrola.

Fuente: elaboracion propia.

Telefdnica

En la Tabla 5 se especifican las estimaciones puntuales, R y V, de los pardmetros R y
V, respectivamente, del modelo diario dado en (2.2.3) y (2.3.2) aplicando las férmulas
(2.3.17) y (2.3.18) respectivamente, para Telefonica, empleando 90 muestras. También
se incluyen las predicciones de dichos parametros mediante intervalos de confianza

aplicando las expresiones (2.3.21) y (2.3.22).

Intervalo de Intervalo de
Estimador Valor confianza confianza
inferior superior

R 0,001021241 -0,001433200 0,003475682

14 0,000141135 0,000099898 0,000182372

Tabla 5. Modelo diario - Prediccién puntual corto plazo de la log-cotizacién.
Pardmetros e intervalos de confianza de la log-cotizacion - Telefénica.

Fuente: elaboracion propia.
En la Tabla 6 se especifican las predicciones, para 5 dias, de las log-cotizaciones
considerando el modelo diario. Estas predicciones se han construido de forma puntual
utilizando la expresion (2.3.26) y de forma probabilistica mediante los intervalos de

confianza dados en (2.3.31).
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..y Intervalo de
Prediccion Intervalo de
Fecha confianza
Log-cotizacién confianza inferior

superior
27/05/2015 2,560184662 2,536770788 2,583598535
28/05/2015 2,561205903 2,527912247 2,594499559
29/05/2015 2,562227144 2,521229898 2,603224390
01/06/2015 2,563248385 2,515655010 2,610841760
02/06/2015 2,564269626 2,510776327 2,617762925

Tabla 6. Modelo diario - Prediccidn puntual a corto plazo de la log-cotizacion.
Predicciones e intervalos de confianza de la log-cotizacion a 5 dias - Telefénica.

Fuente: elaboracion propia.

En el Grafico 9 se han representado todos estos valores a 5 dias. Se observa que el

modelo proporciona buenas predicciones.
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Grafico 9. Modelo diario - Prediccién puntual corto plazo
e intervalos de confianza de la log-cotizacidn 5 dias - Telefénica.

Fuente: elaboracion propia.
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La prediccién obtenida para los cinco dias siguientes se encuentra dentro de los
intervalos de confianza superior e inferior. Se observa asi mismo cdmo la prediccién de

la log-cotizacidn se aproxima fielmente a la log-cotizacion real.

En el Grafico 10 se han representado los valores correspondientes a la prediccidén a 90
dias, junto con sus intervalos de confianza, haciendo uso de las expresiones

anteriormente mencionadas para la prediccién a 5 dias.

Como era previsible, conforme la prediccion se realiza a mas largo plazo, el Error
Porcentual Absoluto Medio (MAPE) y el Error Cuadratico Medio (RMSE) aumentan, lo

cual se puede observar en los Graficos 11y 12.
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Grafico 10. Modelo diario - Prediccidn puntual a corto plazo
e intervalos de confianza de la log-cotizacién a 90 dias — Telefénica.

Fuente: elaboracion propia.
En el caso de Telefénica, tampoco se alcanza nunca el MAPE del 5% para la prediccion
que se realiza a 90 dias. El ultimo dia de predicciéon el MAPE casi es del 3%. El

subyacente al que mejor se adapta el modelo es Telefdnica.
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Grafico 11. Modelo diario — Prediccidn puntual a corto plazo — Evolucién del MAPE a 90 dias — Telefdnica.

Fuente: elaboracion propia.
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Grafico 12. Modelo diario — Prediccidén puntual a corto plazo — Evolucion del RMSE a 90 dias — Telefdnica.

Fuente: elaboracion propia.

Es importante hacer notar que, conforme la prediccién se amplia en nimero de dias, el
error cometido es mayor, algo que sucede en menor medida en la prediccién paso a

paso, que estudiaremos a continuacion.
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2.3.6 Prediccion puntual paso a paso.

En este apartado se desarrolla un método de prediccidn paso a paso basado en

predicciones puntuales y predicciones probabilisticas con intervalos de confianza.

La prediccién paso a paso consiste en utilizar las log-cotizaciones Yy, Y;, ..., Y, para
predecir Unicamente Y,, 1. A continuacién, conocido el valor de la accién el dian + 1,
denotado por Y,,, 4, predecir el valor del subyacente el dia siguiente, n + 2, denotado

por Yy, a partir de las log-cotizacionesYy, Y;, ..., ¥;, ¥4, y asi sucesivamente.

Este método “paso a paso” se basa por tanto en la misma idea del método “a corto
plazo”, con el Unico cambio que la prediccion dada en (2.3.26) ahora se toma

t=n+1.

-~

Ye1 =Y, +R,, (2.3.32)

donde R,, = R definido en (2.3.17). En el instante t = n + 2, aplicando (2.3.26), se

obtiene la prediccion,

~

Yopo =V + §n+1- (2.3.33)

Calculando R, a partir de las log-cotizaciones reales Yy, 1}, ..., Y, Y414 segin la

adaptacion de (2.3.17):

5 Yni1 =Y,
R =— 2.3.34
pi = o (23.34)
En el instante t = n + 3, aplicando (2.3.26), se obtiene la prediccion,
?n+3 =Yn42 + Rn+2- (2.3.35)

Calculando Ry, a partir de las log-cotizaciones reales Yy, Yy, ..., Y, ¥, 1, V12 segun la

adaptacion de (2.3.17):

Yn+2 - Yo

2.3.36
n+2 ( )

Rpyor =
Y el proceso continua de la misma forma para realizar predicciones posteriores.

En general, por tanto, conocidas las log-cotizaciones reales Yy, Yy, ..., ¥y, la prediccion

puntual sera:

Yps1 =Y + Ry (2.3.37)
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2.3.7 Prediccion probabilistica por intervalos de confianza paso a paso.

Para construir las predicciones probabilisticas aprovechamos los resultados obtenidos

en el Apartado 2.3.4.

A partir de las log-cotizaciones reales Yy, Y;,...,Y, se construye el intervalo de

confianza para la prediccién de Y, 1 dado en (2.3.31) tomando t - n + 1,
. N 1
Puri 2, ¢ [T (1+3), (2.3.38)

donde Y, esta definido en (2.3.32) y ¥, = V dado en (2.3.18).

Por tanto, la prediccidn puntual y por intervalos de confianza al nivel 1 — a para el

instante n + 1 estan dados por (2.3.32) y (2.3.38) respectivamente.

A partir de las log-cotizaciones reales Yy, Y;, ..., ¥, ¥;, 41, se construye el intervalo de

confianza para la prediccién de Y,,,, tomando,

- N 1
Yotz £ Zl_%\]Vn+1 (1 + Tl—+1) ’ (2.3.39)

donde l7n+1, adaptando (2.3.18), viene dado por,

n+1

~ 1 ~ 2
> e =Y = R )’ (23.40)
k=0

siendo R, ;. el valor definido en (2.3.34).

Del mismo modo, a partir de las log-cotizaciones reales Yy, Yy, ..., Y, Vyiq, Yiyo, se

construye el intervalo de confianza para la prediccion de Y, 3,

o ~ 1
Yiis Zl_%\/sz (1 + m), (2.3.41)

donde l7n+2, adaptando (2.3.18), viene dado por,

n+2

. 1 ~ 2
Vigz = nt2 ;(Yk o Rn+2) ) (2.3.42)

siendo R, el valor definido en (2.3.36).

El proceso de construccion de los intervalos de confianza siguientes se sigue de forma

analoga.
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En general, por tanto, conocidas las log-cotizaciones,Yy,Y;, ..., Y, la prediccion

probabilistica por intervalos de confianza sera:

(2.3.43)

Ys1 = Ym + R (2.3.44)

Resultados obtenidos empleando prediccion puntual paso a paso.

Banco Santander

En la Tabla 7 se especifican las estimaciones puntuales de los parametros para los
cinco dias siguientes a la tltima cotizacion disponible, Ry V, de los parémetros Ry V,
respectivamente, del modelo diario con prediccién puntual paso a paso dado en
(2.3.37), aplicando las férmulas (2.3.34) y (2.3.40), para Banco Santander, empleando

90 muestras (log-cotizaciones anteriores).

Estimador Valor Estimador Valor
Ry7/05/2015 | 0,001105372 Va7/05/2015 | 0,000216281
Ry8/05/2015 0,000968738 V28/05/2015 0,000215629
R29/05/2015 0,000782327 V29/05/2015 0,000216507
Ro106/2015 | 0,000726318 Vo1/06/2015 0,000214496
Ro2/06/2015 0,000866032 Poz/06/2015 0,000214073

Tabla 7. Modelo diario - Prediccién puntual paso a paso de la log-cotizacion.
Pardmetros del modelo en los 5 dias de prediccién — Banco Santander.

Fuente: elaboracion propia.
En la Tabla 8 se proporciona las predicciones de las log-cotizaciones a 5 dias dadas por
(2.3.32) asi como sus intervalos de confianza superior e inferior que vienen dados por
(2.3.43). En el Grafico 13 se puede observar la representacidon grafica de estas
predicciones, sus intervalos de confianza y la log-cotizacién real. La prediccidon
obtenida para los cinco dias siguientes se encuentra dentro de los intervalos de

confianza superior e inferior.
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.. Intervalo de Intervalo de
Prediccidn
Fecha confianza confianza
Log-cotizacion ) ) .

inferior superior
27/05/2015 1,880385982 1,851447991 1,909323973
28/05/2015 1,898275355 1,869292674 1,927258036
29/05/2015 1,886673820 1,85773657 1,915611071
01/06/2015 1,870119931 1,841125482 1,899114381
02/06/2015 1,865581342 1,836723530 1,894439154

Tabla 8. Modelo diario - Prediccion puntual paso a paso de la log-cotizacidn.
Predicciones e intervalos de confianza de la log-cotizacién a 5 dias - B. Santander.

Fuente: elaboracion propia.
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Grafico 13. Modelo diario - Prediccidn puntual paso a paso e intervalos de confianza a 5 dias - B. Santander.
Fuente: elaboracion propia.
Se observa como el modelo de estimacion puntual paso a paso se ajusta mejor que el
modelo de estimacién puntual a corto plazo, lo cual era de esperar al incorporar el

primero las ultimas log-cotizaciones disponibles. Esto se confirma si se amplia el
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numero de predicciones, como se puede observar en el Grafico 14 en el que se

Implementacién web en tiempo real usando programacion versatil

muestra la prediccion a 90 dias.
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Grafico 14. Modelo diario - Prediccion puntual paso a paso
e intervalos de confianza de la log-cotizacion a 90 dias — B. Santander.
Fuente: elaboracion propia.
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Grafico 15. Modelo diario — Prediccidn puntual a paso a paso — Evolucion del MAPE a 90 dias — B. Santander.

Fuente: elaboracion propia.
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Grafico 16. Modelo diario — Prediccidn puntual a paso a paso — Evolucidn del RMSE a 90 dias — B. Santander.

Fuente: elaboracion propia.

Los Graficos 15 y 16 muestran la evoluciéon del MAPE y RMSE en los 90 dias de

prediccién. Tanto el MAPE como el RMSE son mucho menores en comparacion con el

modelo de prediccidn puntual a corto plazo.

Iberdrola

En la Tabla 9 se especifican las estimaciones puntuales de los parametros para los
cinco dias siguientes a la Ultima cotizaciéon disponible, Ry V, de los pardmetros Ry V,
respectivamente, del modelo diario con prediccién puntual paso a paso dado en

(2.3.37), aplicando las férmulas (2.3.34) y (2.3.40), para |berdrola, empleando 90

muestras (log-cotizaciones anteriores).

Estimador Valor Estimador Valor

Ry7 /052015 0,001473840 V277052015 0,000141985
R28/05/2015 0,001507598 V28/05/2015 0,000140546
Ry505/2015 0,001404637 V29/05/2015 0,000140010
Ro1/06/2015 | 0,001389694 Vo1/06/2015 | 0,000138541
R02/06/2015 0,001311341 ‘702/06/2015 0,000137660

Tabla 9. Modelo diario - Prediccién puntual paso a paso de la log-cotizacion.
Pardmetros del modelo en los 5 dias de prediccién — Iberdrola.
Fuente: elaboracion propia.
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confianza superior e inferior.

En la Tabla 10 se proporciona las predicciones de las log-cotizaciones a 5 dias dadas
por (2.3.32) asi como sus intervalos de confianza superior e inferior que vienen dados
por (2.3.43). En el Grafico 17 se puede observar la representacién gréfica de estas
predicciones, sus intervalos de confianza y la log-cotizacién real. La prediccion

obtenida para los cinco dias siguientes se encuentra dentro de los intervalos de

.. Intervalo de Intervalo de
Prediccion
Fecha confianza confianza
Log-cotizacion ) . .

inferior superior
27/05/2015 1,826808047 1,803443870 1,850172225
28/05/2015 1,844876543 1,821393680 1,868359405
29/05/2015 1,849489858 1,826127728 1,872851989
01/06/2015 1,841319148 1,818002953 1,864635344
02/06/2015 1,841304205 1,818111938 1,864496472

Tabla 10. Modelo diario - Prediccion puntual paso a paso de la log-cotizacién.
Predicciones e intervalos de confianza de la log-cotizacién a 5 dias - Iberdrola.

Fuente: elaboracion propia.
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Grafico 17. Modelo diario - Prediccién puntual paso a paso e intervalos de confianza a 5 dias - Iberdrola.

Fuente: elaboracion propia.
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Se observa como el modelo de estimacidn puntual paso a paso se ajusta mejor que el
modelo de estimacién puntual a corto plazo, lo cual era de esperar al incorporar el
primero las ultimas log-cotizaciones disponibles. Esto se confirma si se amplia el
numero de predicciones, como se puede observar en el Grafico 18 en el que se

muestra la prediccion a 90 dias.
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Grafico 18. Modelo diario - Prediccion puntual paso a paso
e intervalos de confianza de la log-cotizacion a 90 dias — Iberdrola.
Fuente: elaboracion propia.
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Grafico 19. Modelo diario — Prediccién puntual a paso a paso — Evolucion del MAPE a 90 dias — Iberdrola.

Fuente: elaboracion propia.
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Grafico 20. Modelo diario — Prediccidn puntual a paso a paso — Evolucidn del RMSE a 90 dias — Iberdrola.
Fuente: elaboracion propia.
Los Graficos 19 y 20 muestran la evolucién del MAPE y RMSE en los 90 dias de
prediccion. Tanto el MAPE como el RMSE son mucho menores en comparacion con el
modelo de prediccién puntual a corto plazo, lo cual confirma que el modelo de
predicciéon puntual paso a paso es mejor que el modelo de prediccidon puntual a corto

plazo.
Telefdnica

En la Tabla 11 se especifican las estimaciones puntuales de los parametros para los
cinco dias siguientes a la tltima cotizacion disponible, Ry V7, de los parémetros Ry V,
respectivamente, del modelo diario con prediccién puntual paso a paso dado en
(2.3.37), aplicando las férmulas (2.3.34) y (2.3.40), para Telefénica, empleando 90

muestras (log-cotizaciones anteriores).

En la Tabla 12 se proporciona las predicciones de las log-cotizaciones a 5 dias dadas
por (2.3.32) asi como sus intervalos de confianza superior e inferior que vienen dados

por (2.3.43).

En el Grafico 21 se puede observar la representacion grafica de estas predicciones, sus
intervalos de confianza y la log-cotizacidon real. La prediccidn obtenida para los cinco

dias siguientes se encuentra dentro de los intervalos de confianza superior e inferior.
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Estimador Valor Estimador Valor
Ra7/05/2015 | 0,001107361 Vaz/05/2015 | 0,000140252
ﬁzs/os/zms 0,001074465 1728/05/2015 0,000138826
Rao/05/2015 | 0,000950796 V29/05/2015 | 0,000138740
Ro1/06/2015 0,000915873 Vo1/06/2015 0,000137378
Ro2/06/2015 0,000955268 Voz/06/2015 0,000136077

Tabla 11. Modelo diario - Prediccion puntual paso a paso de la log-cotizacién.
Pardmetros del modelo en los 5 dias de prediccion — Telefénica.

Fuente: elaboracion propia.

.. Intervalo de Intervalo de
Prediccion
Fecha confianza confianza
Log-cotizacion ) ) .

inferior superior
27/05/2015 2,560184662 2,536770788 2,583598535
28/05/2015 2,569128917 2,545789848 2,592467987
29/05/2015 2,567177004 2,543958259 2,590395749
01/06/2015 2,556626516 2,533416280 2,579836753
02/06/2015 2,554259685 2,531165008 2,577354362

Tabla 12. Modelo diario - Prediccion puntual paso a paso de la log-cotizacién.
Predicciones e intervalos de confianza de la log-cotizacion a 5 dias - Telefénica.

Fuente: elaboracion propia.
Se observa como el modelo de estimacion puntual paso a paso se ajusta mejor que el
modelo de estimacién puntual a corto plazo, lo cual era de esperar al incorporar el
primero las ultimas log-cotizaciones disponibles. Esto se confirma si se amplia el
numero de predicciones, como se puede observar en el Grafico 22 en el que se

muestra la prediccion a 90 dias.
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Grafico 21. Modelo diario - Prediccion puntual paso a paso e intervalos de confianza a 5 dias — Telefdnica.

Fuente: elaboracién propia.
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Grafico 22. Modelo diario - Prediccion puntual paso a paso
e intervalos de confianza de la log-cotizacion a 90 dias — Telefdnica.

Fuente: elaboracion propia.
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Grafico 23. Modelo diario — Prediccidn puntual a paso a paso — Evolucion del MAPE a 90 dias — Telefénica.

Fuente: elaboracion propia.
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Grafico 24. Modelo diario — Prediccidn puntual a paso a paso — Evolucién del RMSE a 90 dias — Telefénica.
Fuente: elaboracion propia.
Los Graficos 23 y 24 muestran la evolucién del MAPE y RMSE en los 90 dias de
prediccion. Tanto el MAPE como el RMSE son mucho menores en comparacion con el
modelo de prediccién puntual a corto plazo, lo cual confirma que el modelo de
predicciéon puntual paso a paso es mejor que el modelo de prediccidon puntual a corto

plazo.
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2.4 Modelo semanal.

Recordemos que este modelo se denominara Modelo 2, o0 Modelo semanal. Como este
modelo es similar en su desarrollo al Modelo 1, o Modelo diario, la exposicidon del

Modelo 2 se realizarad de forma mas sucinta.

El objetivo del Modelo 2 es estudiar el efecto del dia de la semana en las cotizaciones
de un subyacente financiero. Por ello, a diferencia del Modelo 1, ahora en el Modelo 2
apareceran cinco tasas de rendimiento: Ry, Ry, R3, R4, Rs, correspondientes a los lunes,
martes, miércoles, jueves y viernes, respectivamente, en lugar de una Unica tasa de
rendimiento R como sucede en el Modelo 1. Analogamente a como se procedié en el

Modelo 1, también ahora se considera discretizacién del tiempo t, k = 0,1,2, ....

Es conveniente introducir la siguiente notacidon que simplificard la exposicion del

Modelo 2:
K(i)=d, de{1,2,3,45},i=0,12,.., (2.4.1)

Yy que asocia a cada dia de la serie de cotizaciones disponible (i = 0 corresponde al
primer dia de cotizacidn, i = 1 corresponde al segundo dia de cotizacién, etc.) el dia de
la semana que le corresponda (d =1 (lunes), d = 2 (martes), d = 3 (miércoles),
d = 4 (jueves),d = 5 (viernes)). Por ejemplo, si K(20) = 3, significa que el vigésimo
dia de cotizacion fue un miércoles. Por tanto, Rk (;) representa la tasa de rendimiento

del dia i (cuyo dia de la semana sera el valor K(i) € {1,2,3,4,5}).

2.4.1 Estimacion puntual de parametros.

Con la identificacién S(t) = S(k), es decir, t =k, las expresiones (2.3.2) y (2.3.3)

conducen ahora al modelo de log-cotizaciones:

k
In(S(k)) = In(S,) + z Riccoy + oW (k) (2.4.2)
i=1

5k
= In(S,y) + Ry +oW(k).

K()=d

Usando la notacidn introducida en (2.3.2) y (2.3.3), esta expresidn se reescribe, para k
y k — 1, respectivamente, de la forma,
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k
Y, =Y, + Z Riay +VVW (K),
i=i

K1 (2.4.3)
Yk—l = Yo + 2 RK(i) + \/VW(k - 1),J|
i=i
y restando la segunda expresién de la primera, se obtiene,
Y = Yier + Riaoy + VV(W(K) — W (k — 1)). (2.4.4)

Teniendo en cuenta que por las propiedades el proceso de Wiener, W(k) —
W(k —1)~N(0; 1), se deduce que la distribucién de Y, dado Yj,_; es gaussiana de
media Y1 + Rgx) y varianza V.

Yiel Y1 ~N(Yi—1 + Rggoys V). (2.4.5)

Siguiendo un proceso analogo al desarrollado para el Modelo 1, es sencillo probar que

la funciéon de log-verosimilitud ahora viene dada por:

5 n
L(Ry, Ry, Rs, Ry R, V3 Yy, Yy, .3 Yy, Z Z 1n< ezv Vi~Vim1—Ra)? ) (2.4.6)
d=1 =1
K(i)=d
1 5 k
- ——1n(2n) ——ln(V) ——VZ Z Y, = Yi_y — Ry
d=1 i=1
K(i)=d
Los estimadores maximo verosimiles son:
1 n
- 2 — YD), d =1,2,3,45, (2.4.7)
ng &
)=

siendo ny; el ndmero de dias total, n, que son el dia d (por ejemplo, si hay 121
cotizaciones, Yy, Yy, ..., Y120, n = 120, y si d = 2, vemos de esos dias cudntos fueron

martes (d = 2), si por ejemplo, hubieran 21 martes, entonces n, = 21), y

5 n
2 1 ~ \2
V=Zz Z (Y = Yis — Ra)’. (2.4.8)

2.4.2 Estimacion probabilistica por intervalos de confianza de los
parametros.

La matriz de informacién de Fisher para el Modelo 2 se obtiene de forma andloga a

como se describio para el Modelo 1. Dicha matriz es diagonal e invertible, y su inversa
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es la matriz de varianza-covarianza asintdtica de los estimadores maximo verosimiles

dados en (2.4.7) y (2.4.8), y esta dada por:

V/n, 0 0 0 0 0
0 V/n, O 0 0 0 :
» 0 0 V/ng O 0 0
Inf~" = 0 0 0 V/n, 0 o | n=an. (2.4.9)
0 0 0 0 V/ns 0 a=1
[ 0 0 0 0 0 2VZ/nl

A partir de esta matriz Inf~! se pueden obtener los intervalos de confianza

aproximados para los seis parametros del modelo:

. v
Ritz, a|—, d=12345 (2.4.10)
24| Ng
v+ 202 2.4.11
tne |5 @41

siendo z, el cuartil de orden q de la distribuciéon normal estandar.

2.4.3 Prediccion puntual a corto plazo.

Del mismo modo que se presentd para el Modelo 1 en el apartado 2.3.3, ahora, a

partir de las log-cotizaciones Yy, Y7, ..., Y, , el predictor de Y; con t > nes:

P = E[V,|Yy, o Y] = Yy + Z Ry (0). (2.4.12)

7, =Y, + Re(D. (2.4.13)

2.4.4 Prediccion probabilistica por intervalos de confianza a corto plazo.

En este contexto aprovecharemos que sabemos que el error de prediccién Y, —Y;

sigue la siguiente distribucion:

5

A 2 mya(myg + n

¥, — Y,~N (0;V2M>, (2.4.14)
d=1 Na

siendo m,; el nimero de dias observados entre n y t cuyo dia de la semana es d, es

decir, el nimero de elementos del conjunto,
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i€ {n+1,n+2,..,t:K@{)=d}.

(2.4.15)

Sustituyendo V por V, se obtiene el intervalo de confianza de la prediccién a corto

plazo:

2

5
A 2 myg(mg +n
Y, 2z, a VZM_
n
d=1

d

(2.4.16)

2.4.5 Resultados obtenidos empleando prediccion puntual a corto plazo.

Banco Santander

En la Tabla 13 se especifican las estimaciones puntuales, R; y V', de los pardmetros

R; vy V, respectivamente, del modelo semanal dado en (2.4.4) aplicando las férmulas

(2.4.7) y (2.4.8) para el Banco Santander, empleando 90 muestras (log-cotizaciones

anteriores). También se incluyen las predicciones de dichos pardmetros mediante

intervalos de confianza aplicando las expresiones (2.4.10) y (2.4.11).

Intervalo de Intervalo de
Estimador Valor confianza confianza
inferior superior

Ry 0,001554300 -0,005084426 0,008193073

R, -0,002597037 -0,009058722 0,003864647

Rs -0,002212270 -0,008851020 0,004426480

R, 0,005167906 -0,001470844 0,011806656

Ry 0,003002843 -0,003828375 0,009834060

v 0,000206506 0,000146169 0,000266843

Tabla 13. Modelo semanal - Prediccion puntual corto plazo.
Pardmetros e intervalos de confianza - B. Santander.

Fuente: elaboracion propia.

En la Tabla 14 se especifican las predicciones, para 5 dias, de las log-cotizaciones

considerando el modelo semanal.

Estas predicciones se han construido de forma

puntual utilizando la expresidon (2.4.13) y de forma probabilistica mediante los
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intervalos de confianza dados en (2.4.16). En el Gréfico 25 se han representado todos

estos valores a 5 dias.

.. Intervalo de Intervalo de
Prediccidn
Fecha confianza confianza
Log-cotizacion ; . )

inferior superior
27/05/2015 1,877252780 1,84831514 1,906190420
28/05/2015 1,882420686 1,841496684 1,923344689
29/05/2015 1,885423529 1,835276211 1,935570847
01/06/2015 1,886977852 1,829080180 1,944875525
02/06/2015 1,884380815 1,819672177 1,949089453

Tabla 14. Modelo semanal - Prediccion puntual a corto plazo de la log-cotizacién.
Predicciones e intervalos de confianza a 5 dias - B. Santander.

Fuente: elaboracion propia.
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Grafico 25. Modelo semanal - Prediccién puntual de la log-cotizacidn corto plazo e
intervalos de confianza de la log-cotizacién a 5 dias - B. Santander.

Fuente: elaboracion propia.
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Los resultados obtenidos en las medidas de bondad de ajuste son:

MAPE (%) 0,712995579

RMSE 0,029935132

Tabla 15. Modelo semanal - Prediccion puntual corto plazo. Medidas de bondad de ajuste - B. Santander.
Fuente: elaboracion propia.
La prediccién obtenida para los cinco dias siguientes se encuentra dentro de los
intervalos de confianza superior e inferior. Se observa asi mismo cdmo la prediccién de
la log-cotizacidon se ajusta adecuadamente a la log-cotizacién real de manera similar a

como lo realizaba el modelo diario.

El MAPE obtenido en los cinco primeros dias de prediccion es 0,71%, muy similar al

obtenido en el modelo diario, que era 0,69%. En el caso del RMSE sucede lo mismo.

Iberdrola

En la Tabla 16 se especifican las estimaciones puntuales, ﬁd y 17 , de los parametros
R; vy V, respectivamente, del modelo semanal dado en (2.4.4) aplicando las férmulas
(2.4.7) y (2.4.8) para Iberdrola, empleando 90 muestras (log-cotizaciones anteriores).
También se incluyen las predicciones de dichos parametros mediante intervalos de

confianza aplicando las expresiones (2.4.10) y (2.4.11).

En la Tabla 17 se especifican las predicciones, para 5 dias, de las log-cotizaciones
considerando el modelo semanal. Estas predicciones se han construido de forma
puntual utilizando la expresidon (2.4.13) y de forma probabilistica mediante los
intervalos de confianza dados en (2.4.16). En el Gréfico 26 se han representado todos

estos valores a 5 dias.
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Intervalo de Intervalo de
Estimador Valor confianza confianza
inferior superior

R, -0,001942400 -0,007338009 0,003453111

R, 0,001467713 -0,003783939 0,006719366

Ry 0,000259638 -0,005135922 0,005655198

R, 0,002878345 -0,002517215 0,008273905

R 0,003931009 -0,001620976 0,009482994

v 0,000136406 0,000096551 0,000176261

Tabla 16. Modelo semanal - Prediccién puntual corto plazo.

Parametros e intervalos de confianza - Iberdrola.

Fuente: elaboracion propia.

.. Intervalo de Intervalo de
Prediccion
Fecha confianza confianza
Log-cotizacion . . .

inferior superior
27/05/2015 1,825776204 1,802257504 1,849294905
28/05/2015 1,828654549 1,795394084 1,861915014
29/05/2015 1,832585558 1,791828960 1,873342156
01/06/2015 1,830643109 1,783587509 1,877698710
02/06/2015 1,832110822 1,779519696 1,884701949

Tabla 17. Modelo semanal - Prediccidn puntual a corto plazo de la log-cotizacién.

Predicciones e intervalos de confianza a 5 dias - Iberdrola.

Fuente: elaboracion propia.
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Grafico 26. Modelo semanal - Prediccion puntual de la log-cotizacidon corto plazo e
intervalos de confianza de la log-cotizacién a 5 dias — Iberdrola.

Fuente: elaboracion propia.

Los resultados obtenidos en las medidas de bondad de ajuste son:

MAPE (%) 0,599945592

RMSE 0,024732874

Tabla 18. Modelo semanal - Prediccion puntual corto plazo. Medidas de bondad de ajuste - Iberdrola.
Fuente: elaboracion propia.
La prediccion obtenida para los cinco dias siguientes se encuentra dentro de los
intervalos de confianza superior e inferior. Se observa asi mismo cdmo la prediccién de
la log-cotizacidon se ajusta adecuadamente a la log-cotizacién real de manera similar a

como lo realizaba el modelo diario.

El MAPE obtenido en los cinco primeros dias de prediccion es 0,59%, muy similar al
obtenido en el modelo diario, que era 0,41%. En el caso del RMSE sucede lo mismo.
Destacar asi mismo que el RMSE es aceptable en relaciéon al valor de las predicciones

gue estamos realizando.
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Telefdnica

En la Tabla 19 se especifican las estimaciones puntuales, R; y V', de los pardmetros

R; vy V, respectivamente, del modelo semanal dado en (2.4.4) aplicando las férmulas

(2.4.7) y (2.4.8) para Telefdnica, empleando 90 muestras (log-cotizaciones anteriores).

También se incluyen las predicciones de dichos parametros mediante intervalos de

confianza aplicando las expresiones (2.4.10) y (2.4.11).

Intervalo de Intervalo de
Estimador Valor confianza confianza
inferior superior

R, 0,001429900 -0,003979833 0,006839603

R, -0,002304776 -0,007570209 0,002960656

Ry 0,000585747 -0,004823971 0,005995465

R, 0,001961098 -0,003448619 0,007370816

Rs 0,003771842 -0,001794712 0,009338396

v 0,000137123 0,000097058 0,000177187

Fuente: elaboracion propia.

Tabla 19. Modelo semanal - Prediccion puntual corto plazo.
Pardmetros e intervalos de confianza — Telefénica.

En la Tabla 20 se especifican las predicciones, para 5 dias, de las log-cotizaciones

considerando el modelo semanal.

Estas predicciones se han construido de forma

puntual utilizando la expresidon (2.4.13) y de forma probabilistica mediante los

intervalos de confianza dados en (2.4.16). En el Gréfico 27 se han representado todos

estos valores a 5 dias.
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.. Intervalo de Intervalo de
Prediccion
Fecha confianza confianza
Log-cotizacion ) . .

inferior superior
27/05/2015 2,559749167 2,536168754 2,58332958
28/05/2015 2,561710266 2,528362525 2,595058006
29/05/2015 2,565482108 2,524618565 2,606345651
01/06/2015 2,566911992 2,519732918 2,614091067
02/06/2015 2,564607216 2,511878091 2,617336342

Tabla 20. Modelo semanal - Prediccidn puntual a corto plazo de la log-cotizacién.

Predicciones e intervalos de confianza a 5 dias - Telefénica.

Fuente: elaboracion propia.
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Grafico 27. Modelo semanal - Prediccién puntual de la log-cotizacidn corto plazo e
intervalos de confianza de la log-cotizacién a 5 dias - Telefénica.

Fuente: elaboracion propia.

Los resultados obtenidos en las medidas de bondad de ajuste son:

MAPE (%)

0,333320919

RMSE

0,019071085

Tabla 21. Modelo semanal - Prediccion puntual corto plazo. Medidas de bondad de ajuste - Telefénica.

Fuente: elaboracion propia.
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La prediccidén obtenida para los cinco dias siguientes se encuentra dentro de los
intervalos de confianza superior e inferior. Se observa asi mismo cdmo la prediccién de
la log-cotizacidon se ajusta adecuadamente a la log-cotizacién real de manera similar a

como lo realizaba el modelo diario.

El MAPE obtenido en los cinco primeros dias de predicciéon es 0,33%, muy similar al
obtenido en el modelo diario, que era 0,23%. En el caso del RMSE sucede lo mismo.
Destacar asi mismo que el RMSE es aceptable en relacién al valor de las predicciones

gue estamos realizando.

Prediccion puntual paso a paso.

A partir de las log-cotizaciones Yy, Y, ..., Y, y de la expresidn (2.4.12) aplicada para

t =n+ 1, se obtiene la prediccién puntual:
?n+1 =Y+ ﬁK(n+1)' (2.4.17)

donde ﬁK(n+1) esta definido en (2.4.7). En este punto es importante observar que si la
ultima log-cotizacion disponible, Y,, ,corresponde a un martes, por ejemplo, entonces
K(n + 1) = 3 (miércoles), entonces,

1 n+1
Ry =R =7 ) (=Yoo, (2.4.18)
i=1

K(i)=3
Prediccion probabilistica por intervalos de confianza paso a paso.

A partir de las log-cotizaciones Yy, Y;, ..., ¥, y de la expresion (2.3.37) aplicada para

t =n+ 1, se obtiene la prediccién probabilistica:

Vi1 +2 a |V <1 + ) (2.4.19)

Ng(n+1)
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2.4.8 Resultados obtenidos empleando prediccion puntual paso a paso.

Banco Santander

En la Tabla 22 se proporciona las predicciones de las log-cotizaciones a 5 dias dadas
por (2.4.17) asi como sus intervalos de confianza superior e inferior que vienen dados
por (2.4.19), empleando 90 muestras (log-cotizaciones anteriores). En el Gréfico 28 se
puede observar la representacién grafica de estas predicciones, sus intervalos de
confianza y la log-cotizacidn real. La prediccidn obtenida para los cinco dias siguientes

se encuentra dentro de los intervalos de confianza superior e inferior.

Prediccion Intervalo de Intervalo de
Fecha
Log-cotizacién | confianzainferior | confianza superior

27/05/2015 1,877252780 1,848209384 1,906296175
28/05/2015 1,902337890 1,873243043 1,931432736
29/05/2015 1,888707925 1,859448841 1,917967009
01/06/2015 1,870891927 1,841802270 1,899981585
02/06/2015 1,862257987 1,833156401 1,891359573

Tabla 22. Modelo semanal - Prediccidn puntual de la log-cotizacién paso a paso.
Predicciones e intervalos de confianza de la log-cotizacién a 5 dias - B. Santander.

Fuente: elaboracion propia.
Se observa asi mismo como la prediccién de la log-cotizacidn se ajusta adecuadamente
a la log-cotizaciéon real de manera similar a como lo realizaba el modelo diario. En la
predicciéon paso a paso, conforme se amplia el nimero de dias de predicciéon, se
obtiene una mejora con respecto al modelo a corto plazo ya que incorpora las ultimas

log-cotizaciones disponibles.



Modelos dindmicos estocasticos de paso temporal variable para subyacentes cotizados
Implementacién web en tiempo real usando programacion versatil

1,95

1,9 \/\
1;85 /\

1,8
1,75

1,7 f T T T T 1
27/05/2015  28/05/2015 29/05/2015 01/06/2015 02/06/2015
e |C_SUP === |C _inf LogCotiz reales Prediccion

Grafico 28. Modelo semanal - Prediccion puntual paso a paso
e intervalos de confianza de la log-cotizacién a 5 dias - B. Santander.
Fuente: elaboracion propia.
Iberdrola

De manera andloga, en la Tabla 23 se proporciona las predicciones de las log-

cotizaciones a 5 dias para Iberdrola, empleando 90 log-cotizaciones anteriores.

Prediccién Intervalo de Intervalo de
Fecha
Log-cotizaciéon | confianza inferior | confianza superior

27/05/2015 1,825776204 1,802125794 1,849426615
28/05/2015 1,846281047 1,822756819 1,869805276
29/05/2015 1,851913269 1,828349802 1,875476737
01/06/2015 1,837972062 1,814563285 1,861380839
02/06/2015 1,841382224 1,818074514 1,864689934

Tabla 23.Modelo semanal - Prediccién puntual de la log-cotizacion paso a paso.
Predicciones e intervalos de confianza de la log-cotizacién a 5 dias - Iberdrola.

Fuente: elaboracion propia.
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En el Grafico 29 se puede observar la representacion grafica de estas predicciones, sus
intervalos de confianza y la log-cotizacidn real. La prediccién obtenida para los cinco

dias siguientes se encuentra dentro de los intervalos de confianza superior e inferior.
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Grafico 29. Modelo semanal - Prediccién puntual paso a paso
e intervalos de confianza de la log-cotizaciéon a 5 dias - Iberdrola.

Fuente: elaboracion propia.
La prediccidn de la log-cotizacion se ajusta adecuadamente a la log-cotizacién real de
manera similar a como lo realizaba el modelo diario. En la prediccidon paso a paso,
conforme se amplia el nimero de dias de prediccidn, se obtiene una mejora con
respecto al modelo a corto plazo ya que incorpora las ultimas log-cotizaciones

disponibles.
Telefdnica

En la Tabla 24 se proporciona las predicciones de las log-cotizaciones a 5 dias dadas
por (2.4.17) asi como sus intervalos de confianza superior e inferior que vienen dados
por (2.4.19) para Telefénica, empleando 90 muestras (log-cotizaciones anteriores). En
el Grafico 30 se puede observar la representacion grafica de estas predicciones, sus
intervalos de confianza y la log-cotizacidon real. La prediccidn obtenida para los cinco

dias siguientes se encuentra dentro de los intervalos de confianza superior e inferior.
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Intervalo de Intervalo de
Fecha Prediccion
confianza inferior | confianza superior

27/05/2015 2,559749167 2,536266339 2,583231995
28/05/2015 2,569982655 2,546613637 2,593351673
29/05/2015 2,569874380 2,546411008 2,593337753
01/06/2015 2,557105605 2,533786662 2,580424549
02/06/2015 2,551039035 2,527827771 2,574250299

Tabla 24. Modelo semanal - Prediccidn puntual de la log-cotizacién paso a paso.
Predicciones e intervalos de confianza de la log-cotizacion a 5 dias - Telefénica.

Fuente: elaboracion propia.
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Fuente: elaboracion propia.

Grafico 30. Modelo semanal - Prediccién puntual paso a paso
e intervalos de confianza de la log-cotizacidon a 5 dias - Telefénica.
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2.5

2.5.1

Contrastes de hipdtesis para la comparacion de la tasas de
rendimiento del modelo diario y del modelo semanal.

El objetivo de este apartado es testear la hipotesis nula H, de que las tasas de
rendimiento R; y R;, i # j, de dos dias diferentes de la semana no difieren entre si.
Esto se realizard para cada uno de los subyacentes del IBEX-35 seleccionados en

nuestro estudio. El analisis se basara en dos tipos de test de hipdtesis:

e Test de razén de verosimilitudes: este es un test asintético, y por tanto
aproximado, que puede aceptarse como valido en nuestro contexto porque se

dispone de un gran numero n de datos (n = 90).

¢ Test de tipo ANOVA (ANalysis Of VAriance): este es un test exacto.

Test de razon de verosimilitudes.

Vamos a realizar un test estadistico para comparar globalmente ambos modelos,

diario y semanal, en términos de las tasas de rendimiento planteando:

HO . R1=R2=R3=R4=R5,
Hy : R #R, (2.5.1)

para alguna pareja (i,j) coni,j € {1,2,3,4,5},i #j.

Es importante observar que si la hipétesis nula H, es verdadera, los modelos diario y
semanal coinciden ya que estadisticamente el modelo diario seria equivalente al
modelo semanal. Para testear la hipotesis nula Hy se realizara un test de razén de

verosimilitudes. Para este test se considera el estadistico,
T = 2L (Ry, Ry, Ry, Ry, Rs, V 1Yy, Yy, o V) = 2L(R, VIV, Y, Vo),

siendo R;,1<i<5y 17 las estimaciones de los pardmetros del modelo semanal
(véase (2.4.7) y (2.4.8) respectivamente) y R,V son las estimaciones de los dos
parametros del modelo diario (véase 2.3.17 y 2.3.18 respectivamente). Se puede
probar que el estadistico T sigue una distribucién asintética y? con 6 — 2 = 4 grados

de libertad.

T~x? (4).

Obsérvese que, teniendo en cuenta (2.4.6), (2.4.8), (2.3.14) y (2.3.18), T se puede

expresar del siguiente modo:
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5 k
n n P 1 ~ N2
T = 2{-7In@2m)-zn (7) ——Z 2 (Y; — Y, — Ry)*}

n
n n.oo. 1 A
~2(~5In@m) ~5In(V) - 5 E (Y — Yes —R)*}
k=1

= 2{—gln(2n) — gln (17)

5 k
1 2. . )
- — (Y, =Yy, —Ry)"}
2%2(514 Yoy (Yi—Yia - Rd)z ] S

l
K()=d K(i

n

Z(Yk — Y1 — ﬁ)z }

2250, (Y~ Yier - R) &4

= {—n In(27) — nln (17) — %} — {—nln(Zn) — nln(?) — g}

~

%
= nln(;).
%

En la Tabla 25 se recogen los valores del estadistico,

—2{—§ln(2n) - gln(V) -

~

%4
T= nln <;>, (2.5.2)
V

para los tres subyacentes seleccionados, asi como el resultado del test al nivel de
significacion del 5% teniendo en cuenta que el valor critico de una y? (4) a este nivel

de significacion es 9.4877.

Subyacente Estadistico T Resultado del test
Banco Santander 3873751142 No se rechaza
! la hipdtesis nula
Iberdrola 2,685024714 No se rechaza
la hipétesis nula
Telefénica 2,595783036 No se rechaza

la hipétesis nula

Tabla 25. Resultado del test de hipdtesis (2.5.1) basado en el estadistico (2.5.2).
Fuente: elaboracion propia.
Si T dado por (2.5.2) es menor que 9.4877, no se rechaza la hipdtesis nula. En nuestro
caso se han obtenido los resultados mostrados en la Tabla 25, por tanto en los tres
subyacentes seleccionados se tiene, desde un punto de vista estadistico, que el

modelo diario y el modelo semanal no son diferentes.
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2.5.2 Test de tipo ANOVA.

Observemos en primer lugar que la variacion total del modelo semanal (VT)y la

variacién total del modelo diario (VT,) estd dada por:

<»

VI,=nV , VI,=n
respectivamente, mientras que la variaciéon explicada por los dias de la semana
(VEDS) es,

VEDS = VT, — VT, = n(V — V).
Asumiendo que la hipétesis nula:

Ho . R]_ = Rz = R3 = R4 = R5 (253)
1{1 . Ri:¢ Ry,"

es verdadera, VEDS y VT, son independientes y,
VEDS~ y*(4=(m—-2)—(n—5)) , VTz~x*(n—5)

por lo que el estadistico,

VEDS

F = —t—~F(4n~-5), (2.5.4)

(n=5)

es decir, F tiene una distribuciéon F de Snedecor de pardmetros 4 y n-5 grados de

libertad. En la Tabla 26 se recogen los resultados del test ANOVA para los tres activos

analizados.
Subyacente Estadistico F Resultado del test

Banco Santander 0.934604886 No se rechaza
! la hipdtesis nula

Iberdrola 0,643515636 No se rechaza
la hipdtesis nula

Telefénica 0621817350 No se rechaza
! la hipdtesis nula

Tabla 26. Resultado del test de hipotesis (2.5.3) basado en el estadistico (2.5.4) de un test ANOVA al nivel de
significatividad @ = 0.05, siendo que el valor critico de F~F(4,n — 5) = F(4,85) es 2.3766, ya que la muestra es de
tamafio 90. Si el valor del estadistico F dado en (2.5.4) es menor de 2.3766 se acepta (no se rechaza) la hipdtesis nula
H, definida en (2.5.3).

Fuente: elaboracion propia.
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El test ANOVA ratifica los resultados obtenidos por el test de razén de verosimilitudes,
es decir, el modelo diario y el modelo semanal no son estadisticamente diferentes para

los tres subyacentes estudiados.

Contrastes de hipotesis para la comparacion de la tasas de
rendimiento entre dias diferentes en el modelo semanal.

En este apartado se estudia la siguiente cuestidén, centrada en el modelo diario:
épodemos asegurar que existen diferencias significativas entre las tasas de

rendimiento entre los diferentes dias de la semana?.

En otras palabras, por ejemplo, para la accion de Telefdnica, ées el rendimiento de los
martes significativamente diferente al rendimiento de los jueves?. Para dar respuesta a
esta interesante cuestidon planteamos el siguiente test de hipdtesis basado en la
comparacion de medias de dos tasas de rendimiento R; y R; con 1 <i,j <5,i # j,
fijos:

HO . Ri = Rj, (261)

(2.6.2)

donde n; y n;, denotan el numero de dia de la muestra total que son el dia i y j de la
semana, respectivamente. Este test estd basado en la independencia de
§1,§2,§3,§4,ﬁ5, y en la normalidad asintdtica de estos cinco estimadores. Para

aplicar el test basta observar que asintéticamente el estadistico,

Al nivel de significatividad a = 0.05, el valor critico del estadistico Zi;es el intervalo

(-1.96, 1.96).

Asi, si Z; ; € (—1.96,1.96) se acepta la hipétesis nula H,, definida en (2.6.1) y se acepta

que las tasas de rendimiento de la accidn los dias de la semana i y j son iguales.

En las Tablas 27 a 31 se recogen los resultados obtenidos por el Banco Santander,

comparando si existen diferencias significativas al nivel @ = 0.05 de las cotizaciones de
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los lunes (i = 1), respecto de los demas dias de la semana (j € {2,3,4,5}). Para ello, se

ha implementado los cuatro tests definidos en (2.6.1) por Z; »; Z13; Z14;Y Z1 5.

Banco Santander

Hipétesis nula H
Estadistico Valor
Rl E RZ'RI E R3,R1 = R4,R1 = R5
Z12 0,878286489 No se rechaza la hipétesis nula
Zy3 0,786327547 No se rechaza la hipétesis nula
Z1a -0,754384515 No se rechaza la hipétesis nula
Zis -0,298046774 No se rechaza la hipétesis nula

Tabla 27. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las tasas de rendimiento de los
lunes (i = 1) con el resto de dias de la semana R, (martes), R; (miércoles), R, (jueves) y Rs (viernes), mediante el
estadistico (2.6.2), siendon, = 18, n, = 19, n; = 18, n, = 18 y ng; = 17 los numeros totales de lunes, martes,

miércoles, jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor ZL-J-, j €{2,3,4,5}

estal que Z; ; € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipétesis nula H,. Subyacente: Banco Santander.

Fuente: elaboracién propia.

De manera equivalente, se ha implementado también para el resto de dias de la

semana.
Hipotesis nula H
Estadistico Valor
Rl E RZ'RI E R3,R1 = R4,R1 = R5
Z24 -0,878286489 No se rechaza la hipétesis nula
223 -0,081403738 No se rechaza la hipétesis nula
Zr4 -1,642797424 No se rechaza la hipétesis nula
Zz5 -1,167245607 No se rechaza la hipétesis nula

Tabla 28. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las tasas de rendimiento de los
martes (i = 2) con el resto de dias de la semana R, (lunes), R; (miércoles), R, (jueves) y Rs (viernes), mediante el
estadistico (2.6.2), siendon, = 18, n, = 19, n; = 18, n, = 18 y ng = 17 los numeros totales de lunes, martes,

miércoles, jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor Z; ;, j € {1,3,4,5}

estalque Z;; € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipdtesis nula Hy. Subyacente: Banco Santander.

Fuente: elaboracién propia.
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Hipétesis nula H
Estadistico Valor
R1 = Rz,Rl = R3,R1 = R4,R1 = R5
Z31 -0,786327547 No se rechaza la hipétesis nula
Z3p 0,081403738 No se rechaza la hipétesis nula
Z34 -1,540712062 No se rechaza la hipétesis nula
Z35 -1,073059665 No se rechaza la hipétesis nula

Tabla 29. Resultado de los cuatro tests de hipotesis definidos en (2.6.1) para comparar las tasas de rendimiento de los
miércoles (i = 3) con el resto de dias de la semana R, (lunes), R, (martes), R, (jueves) y Rs (viernes), mediante el
estadistico (2.6.2), siendon, = 18, n, = 19, n; = 18, n, = 18 y ng = 17 los nimeros totales de lunes, martes,

miércoles, jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor ZL-J-, j €{1,2,4,5}

estal que Z; ; € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipétesis nula H,. Subyacente: Banco Santander.

Fuente: elaboracion propia.

Hipotesis nula H
Estadistico Valor
Rl E RZ'RI E R3,R1 = R4,R1 = R5
Zsn 0,754384515 No se rechaza la hipétesis nula
Zys 1,642797424 No se rechaza la hipétesis nula
Zaj 1,540712062 No se rechaza la hipétesis nula
Zys 0,445482722 No se rechaza la hipétesis nula

Tabla 30. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las tasas de rendimiento de los
jueves (i = 4) con el resto de dias de la semana R, (lunes), R, (martes), R;(miércoles), y Rs (viernes), mediante el
estadistico (2.6.2), siendon, = 18, n, = 19, ny; = 18,n, = 18 y ng; = 17 los nimeros totales de lunes, martes,
miércoles, jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor Z; ;, j € {1,2,3,5}
estalque Z;; € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipdtesis nula Hy. Subyacente: Banco Santander.

Fuente: elaboracién propia.
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Hipotesis nula H
Estadistico Valor
Rl E RZ'RI E R3,R1 = R4,R1 = R5
Zs, 0,298046774 No se rechaza la hipétesis nula
Zs; 1,167245607 No se rechaza la hipétesis nula
Zss 1,073059665 No se rechaza la hipétesis nula
Zsa -0,445482722 No se rechaza la hipétesis nula

Tabla 31. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las tasas de rendimiento de los
viernes (i = 5) con el resto de dias de la semana R; (lunes), R, (martes), R ;(miércoles) y R, (jueves) y, mediante el
estadistico (2.6.2), siendon, = 18, n, = 19, ny; = 18, n, = 18 y ng; = 17 los numeros totales de lunes, martes,
miércoles, jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor Z; ;, j € {1,2,3,4}
estalque Z;; € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipdtesis nula Hy. Subyacente: Banco Santander.

Fuente: elaboracién propia.
En ninguno de los test de hipdtesis implementados se puede rechazar la hipdtesis nula

por lo que no podemos asegurar que existan diferencias significativas entre las tasas

de rendimiento entre los diferentes dias de la semana para el subyacente estudiado.
Iberdrola

En la siguientes tablas se recogen los resultados obtenidos por Iberdrola, comparando
si existen diferencias significativas al nivel @« = 0.05 de las cotizaciones de los lunes

(i = 1), respecto de los demas dias de la semana (j € {2,3,4,5}).

Hipdtesis nula H
Estadistico Valor
R1 = Rz,Rl = R3,R1 = R4,R1 = R5
Z1,2 -0,887708865 No se rechaza la hipétesis nula
Zy3 -0,565638720 No se rechaza la hipétesis nula
Z1a -1,238292230 No se rechaza la hipétesis nula
Zis -1,486975734 No se rechaza la hipétesis nula

Tabla 32. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las tasas de rendimiento de los
lunes (i = 1) con el resto de dias de la semana R, (martes), R; (miércoles), R,(jueves) y Rs (viernes), mediante el
estadistico (2.6.2), siendon, = 18, n, = 19, n; = 18, n, = 18 y ng = 17 los numeros totales de lunes, martes,

miércoles, jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor Z; ;, j € {2,3,4,5}

estalque Z;; € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipétesis nula H,. Subyacente: Iberdrola.

Fuente: elaboracién propia.
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De manera equivalente, se ha implementado también para el resto de dias de la

semana.
Hipotesis nula H
Estadistico Valor
Rl = RZ'RI = R3,R1 = R4,R1 = R5
Zz1 0,887708865 No se rechaza la hipétesis nula
Zz3 0,314477340 No se rechaza la hipétesis nula
Zr4 -0,367205481 No se rechaza la hipétesis nula
Zz5 -0,631756748 No se rechaza la hipétesis nula

Tabla 33. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las tasas de rendimiento de los
martes (i = 2) con el resto de dias de la semana R, (lunes), R; (miércoles), R, (jueves) y Rg (viernes), mediante el
estadistico (2.6.2), siendon, = 18, n, = 19, n; = 18, n, = 18 y ng = 17 los nimeros totales de lunes, martes,

miércoles, jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor Z; ;, j € {1,3,4,5}

estalque Z;; € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipdtesis nula H,. Subyacente: Iberdrola.

Fuente: elaboracién propia

Hipotesis nula H
Estadistico Valor
R1 = Rz,Rl = R3,R1 = R4,R1 = R5
Z3,1 0,565638720 No se rechaza la hipétesis nula
Z3: -0,314477340 No se rechaza la hipétesis nula
Z34 -0,672653510 No se rechaza la hipétesis nula
Z3s -0,929476125 No se rechaza la hipétesis nula

Tabla 34. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las tasas de rendimiento de los
miércoles (i = 3) con el resto de dias de la semana R; (lunes), R, (martes), R, (jueves) y Rs (viernes), mediante el
estadistico (2.6.2), siendon, = 18, n, =19, n; = 18, n, = 18 y ng; = 17 los numeros totales de lunes, martes,

miércoles, jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor Z; ;, j € {1,2,4,5}

estalque Z;; € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipdtesis nula Hy. Subyacente: Iberdrola.

Fuente: elaboracién propia.
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Hipotesis nula H
Estadistico Valor
Rl E RZ'RI E R3,R1 = R4,R1 = R5
Zan 1,238292230 No se rechaza la hipétesis nula
Zys 0,367205481 No se rechaza la hipétesis nula
Zsj 0,672653510 No se rechaza la hipétesis nula
Zas -0,266501587 No se rechaza la hipétesis nula

Tabla 35. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las tasas de rendimiento de los
jueves (i = 4) con el resto de dias de la semana R; (lunes), R, (martes), R; (miércoles), y Rs (viernes), mediante el
estadistico (2.6.2), siendon, = 18, n, = 19, n; = 18, n, = 18 y ng = 17 los numeros totales de lunes, martes,

miércoles, jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor Z; ;, j € {1,2,3,5}

estalque Z;; € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipdtesis nula H,. Subyacente: Iberdrola.

Fuente: elaboracién propia.

Hipotesis nula H
Estadistico Valor
Rl - RZ'RI - R3,R1 == R4,R1 == R5
Zs, 1,486975734 No se rechaza la hipétesis nula
Zs; 0,631756748 No se rechaza la hipétesis nula
Zss 0,929476125 No se rechaza la hipétesis nula
Zs4 0,266501587 No se rechaza la hipétesis nula

Tabla 36. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las tasas de rendimiento de los
viernes (i = 5) con el resto de dias de la semana R; (lunes), R, (martes), R; (miércoles) y R, (jueves) y, mediante el
estadistico (2.6.2), siendon, = 18, n, = 19, n; = 18, n, = 18 y ng = 17 los numeros totales de lunes, martes,
miércoles, jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Siel valor Z; ;, j € {1,2,3,4}
estalque Z;; € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipdtesis nula Hy. Subyacente: Iberdrola.

Fuente: elaboracién propia
En ninguno de los test de hipotesis implementados se puede rechazar la hipdtesis nula

por lo que no podemos asegurar que existan diferencias significativas entre las tasas

de rendimiento entre los diferentes dias de la semana para el subyacente estudiado.
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Telefdnica

En la siguientes tablas se recogen los resultados obtenidos por Telefénica, comparando
si existen diferencias significativas al nivel « = 0.05 de las cotizaciones de los lunes

(i = 1), respecto de los demas dias de la semana (j € {2,3,4,5}).

Para ello, se ha implementado los cuatro tests definidos en (2.6.1) por Z; ,; Z;3; Z1 4;

YZys.
Hipétesis nula H
Estadistico Valor
R1 = Rz,Rl = R3,R1 = R4,R1 = R5
Z1,2 0,969635665 No se rechaza la hipétesis nula
Zy3 0,216261864 No se rechaza la hipétesis nula
Z14 -0,136092970 No se rechaza la hipétesis nula
Zys -0,591358522 No se rechaza la hipétesis nula

Tabla 37. Resultado de los cuatro tests de hipétesis definidos en (2.6.1) para comparar las tasas de rendimiento de los
lunes (i = 1) con el resto de dias de la semana R, (martes), R; (miércoles), R, (jueves) y Rg (viernes), mediante el
estadistico (2.6.2), siendon, = 18, n, = 19, n; = 18, n, = 18 y ng = 17 los niumeros totales de lunes, martes,

miércoles, jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor ZL-J-, j €{2,3,4,5}

estal que Z;; € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipétesis nula Hy. Subyacente: Telefdnica.

Fuente: elaboracion propia.

Hipétesis nula H
Estadistico Valor
R1 = Rz,Rl = R3,R1 = R4,R1 = R5
221 -0,969635665 No se rechaza la hipétesis nula
Z23 -0,750470827 No se rechaza la hipétesis nula
Zr4 -1,107555468 No se rechaza la hipétesis nula
Zz5 -1,554379890 No se rechaza la hipétesis nula

Tabla 38. Resultado de los cuatro tests de hip6tesis definidos en (2.6.1) para comparar las tasas de rendimiento de los
martes (i = 2) con el resto de dias de la semana R, (lunes), R5 (miércoles), R, (jueves) y Rg (viernes), mediante el
estadistico (2.6.2), siendon, = 18, n, = 19, n; = 18, n, = 18 y ng; = 17 los numeros totales de lunes, martes,

miércoles, jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor ZL-J-, j €{1,3,4,5}

estal que Z; ; € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipétesis nula Hy. Subyacente: Telefdnica.

Fuente: elaboracion propia
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Hipotesis nula H
Estadistico Valor
Rl E RZ'RI E R3,R1 = R4,R1 = R5
Z3,1 -0,216261864 No se rechaza la hipétesis nula
Z3: 0,750470827 No se rechaza la hipétesis nula
Z34 -0,352354834 No se rechaza la hipétesis nula
Z3s -0,804508542 No se rechaza la hipétesis nula

Tabla 39. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las tasas de rendimiento de los
miércoles (i = 3) con el resto de dias de la semana R; (lunes), R, (martes), R, (jueves) y R; (viernes), mediante el
estadistico (2.6.2), siendon, = 18, n, = 19, n; = 18, n, = 18 y ng; = 17 los numeros totales de lunes, martes,

miércoles, jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor Z; ;, j € {1,2,4,5}

estalque Z;; € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipdtesis nula H,. Subyacente: Telefénica.

Fuente: elaboracién propia.

Hipétesis nula H
Estadistico Valor
R1 = Rz,Rl = R3,R1 = R4,R1 = R5
Zs 0,136092970 No se rechaza la hipétesis nula
Zsp 1,107555468 No se rechaza la hipétesis nula
Za3 0,352354834 No se rechaza la hipétesis nula
Zas -0,457223826 No se rechaza la hipétesis nula

Tabla 40. Resultado de los cuatro tests de hipotesis definidos en (2.6.1) para comparar las tasas de rendimiento de los
jueves (i = 4) con el resto de dias de la semana R; (lunes), R, (martes), R5 (miércoles), y Rs (viernes), mediante el
estadistico (2.6.2), siendon, = 18, n, = 19, n; = 18, n, = 18 y ng; = 17 los numeros totales de lunes, martes,

miércoles, jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor ZL-J-, j €{1,2,3,5}

estal que Z; ; € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipétesis nula Hy. Subyacente: Telefdnica.

Fuente: elaboracion propia.
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Hipotesis nula H
Estadistico Valor
Rl - RZ'RI - R3,R1 == R4,R1 == R5
Zs; 0,591358522 No se rechaza la hipétesis nula
Zs; 1,554379890 No se rechaza la hipétesis nula
Zss 0,804508542 No se rechaza la hipétesis nula
Zs4 0,457223826 No se rechaza la hipétesis nula

Tabla 41. Resultado de los cuatro tests de hipdtesis definidos en (2.6.1) para comparar las tasas de rendimiento de los
viernes (i = 5) con el resto de dias de la semana R; (lunes), R, (martes), R; (miércoles) y R, (jueves) y, mediante el
estadistico (2.6.2), siendon, = 18, n, = 19, n; = 18, n, = 18 y ng = 17 los numeros totales de lunes, martes,
miércoles, jueves y viernes respectivamente que hay en la muestra total de n = 90 datos. Si el valor Z; ;, j € {1,2,3,4}
estalque Z;; € (—1.96,1.96) se acepta (no se rechaza) la hipdtesis nula H,. Subyacente: Telefénica.

Fuente: elaboracién propia.
En ninguno de los test de hipdtesis implementados se puede rechazar la hipdtesis nula
por lo que no podemos asegurar que existan diferencias significativas entre las tasas
de rendimiento entre los diferentes dias de la semana para el subyacente estudiado,
por tanto, los modelos diario y semanal no son estadisticamente diferentes para los

subyacentes estudiados.
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3. Publicacion automatizada de resultados en Internet.

En este capitulo se hard una descripciéon de las herramientas desarrolladas para la
publicacidon de los resultados de este trabajo en una pagina web en Internet, de

manera automatizada, y sin hacer uso de servidores propios.

3.1 Implementacion de los modelos diario y semanal en
Google Spreadsheets.

La implementacién de los Modelos 1 y 2, diario y semanal respectivamente, se ha
llevado a cabo en un hoja de calculo Excel. Sin embargo, cuando apagamos nuestro
ordenador personal, la hoja de calculo deja de estar disponible tanto para nosotros
como para un posible servicio que hiciera una llamada a nuestra hoja de célculo con el

fin de publicar sus resultados actualizados en una pagina web en Internet.

Una posible solucidn seria ubicar nuestra hoja de calculo en un servidor que estuviera
siempre encendido, con lo que solucionariamos el problema pero siempre tendriamos

que tener dicho servidor en funcionamiento.

La alternativa pasa por el empleo de servicios comerciales para el alojamiento de Ila
hoja de calculo, de manera que pueda estar siempre disponible para que el servicio
gue gestiona la descarga de datos y posterior publicacidon en una pagina web disponga

siempre de la informacion actualizada.

Entre las diversas opciones que ofrece el mercado, posiblemente las hojas de célculo
de Google sean las mas conocidas. Permiten crear online hojas de cdlculo a las que
pueden acceder simultdneamente varios usuarios y procesos, estando siempre
disponibles. Permiten asi mismo la programacion de graficas, la importacion de datos
desde bases de datos externas (muy util para importar automaticamente las Ultimas
cotizaciones disponibles) y practicamente las mismas funciones basicas que una hoja

de célculo normal.

Es de especial relevancia la posibilidad de programar y ejecutar scripts de manera
automatizada para que, aun cuando la hoja de calculo no esté abierta en ningun
ordenador, se lleven a cabo funciones de manera automatizada en los servidores de
Google. En el caso particular del presente trabajo, se ha implementado un disparador
“trigger” para que cada veinticuatro horas se ejecute una secuencia de comandos que

descargue la ultima cotizacién disponible de los tres subyacentes bajo estudio y rehaga
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3.2

todos los cdlculos en los Modelos 1y 2, teniendo en cuenta la ultima cotizacién del dia

anterior que se acabe de incorporar.

El cddigo fuente del disparador es el siguiente, el cual cada vez que se ejecuta activa la
actualizacién de todos los campos de la hoja de célculo residente en los servidores de
Google:
functioncreateTimeDrivenTriggers() {

// Disparadorcada24horas.
ScriptApp.newTrigger('myFunction’)

.timeBased()

.everyHours(24)
.create();

Creacion de pagina web en Wordpress para la publicacion
automatizada de los modelos diario y semanal.

Para la publicacién de los resultados que se obtienen a partir de los Modelos 1y 2 en
los tres subyacentes seleccionados es necesario disponer de un servidor web en el que

alojar nuestra pdagina web.

En el mercado existen multitud de proveedores de este tipo de servicios a un coste
anual muy reducido. Teniendo en cuenta que este es un trabajo académico en el
marco del Master en Direccidn Financiera y Fiscal de la Universitat Politécnica de
Valéncia, se ha decido hacer uso del servicio gratuito de webs avanzadas que el Area
de Sistemas de la Informacidn y las Comunicaciones pone a disposicién tanto de

alumnos como del resto de personal universitario.

Es importante destacar que el Area de Sistemas de Informacién y las Comunicaciones
de la Universitat Politécnica de Valencia dispone de una normativa de publicacion de
contenidos web en sus servidores. En dicha normativa se definen las directrices de uso
del servicio y se regulan aspectos tanto de protecciéon de datos como de contenidos
autorizados para su publicacion asi como de las posibles responsabilidades personales

que se pudieran derivar de la publicacién de los contenidos.

La direccién web del presente trabajo es: http://daaror.upv.edu.es/
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plesk
. .
Websites & Domains
@ Websites & Domains This is where you set up and manage websites
= Files Add Subdomain a5 [[IEX
Databases
daaror.upv.edu.es
l1 Statistics
Website at httpdocs/  |P address: 158.42.250.241  System user: daaror
Users ¥ Hosting Settings 40 Open  Suspend

45
B4 account Bl Fiie Manager s | Add Database

SHOW LESS

|, web Hosting Access B3 Frp Access -" Hosting Settings

Figura 6. Aspecto del panel de control de webs avanzadas de la Universitat Politécnica de Valéncia.
Fuente: https.//plesk.upv.edu.es
El sistema elegido para la publicacidn automatizada de los contenidos resultado de
este trabajo en Internet ha sido Wordpress, que es lo que se conoce como un CMS, es
decir, un “Content Management System”. A pesar de que en sus origenes Wordpress
surgié para proporcionar servicios de blog de una manera rapida y sencilla, con el paso
de los afios ha evolucionado y permite no sélo la presentacidon de contenidos muy
visuales sino también opciones muy avanzadas como tiendas virtuales para comercio

electrénico, entre otros.

Wordpress emplea el lenguaje de programacion PHP y soporta el manejo de bases de
datos MySQL. El servidor web donde se instale Wordpress ha de soportar por tanto

PHP y MySQL, en caso contrario el sistema no funcionara.

Se trata asi mismo de un software gratuito que dispone de un enorme numero de
desarrolladores independientes que constantemente mejoran el sistema Wordpress y

amplian sus capacidades con nuevos plug-ins.

Como curiosidades, indicar que su desarrollador principal se llama Matt Mullenweg,
“ w2 4 s . .

que la empresa “Automattic” es la mas relevante a dia de hoy en el alojamiento de

webs Wordpress gratuitas y que las diferentes versiones de Wordpress lleven el

nombre de musicos de jazz.
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3.2.1 Instalacion y configuracion basica de Wordpress.

A continuacion, se describe uno a uno los pasos seguidos para la instalacion y
configuracion de Wordpress en el servicio avanzado de paginas web de la Universitat

Politécnica de Valéencia [22].

Obtencién de Wordpress

En primer lugar, se ha de obtener la ultima version de Wordpress que esté disponible.
Es importante que se instale la ultima version ya que la Universitat Politecnica de
Valencia, por motivos de seguridad, exige que todos los Wordpress estén actualizados
con la ultima version posible. En caso de no actualizarse, pasados unos dias, el servicio

web queda automaticamente bloqueado y nuestra web deja de estar disponible.

Para descargar Wordpress hay que acceder mediante cualquier navegador web a la
direccién oficial desde donde Wordpress se distribuye (https://wordpress.org/) y

pulsar en el botén descargar.

Q

Download WordPress

WordPress is web software you can use to create a beautiful
website, blog, or app. We like to say that WordPress is both
free and priceless at the same time.

o oword | e The core software is built by hundreds of community volunteers, and when

vou're ready for more there are thousands of plugins and themes available to
i oug ] e transform your site into almost anything you can imagine. Over 60 million
9 Media Wedla | gy beedn - peaple have chosen WordPress 1o power the place on the web they call

8 rages .o = 3 home" — we'd love you to join the family

Ready to get started? JENTRIRELRIAIS o RER]

 Comments @

Themes

Customize

Figura 7. Pagina de descarga de Wordpress.

Fuente: https.//wordpress.org

Copia de los ficheros de instalacion de Wordpress

Una vez se ha descargado el paquete de instalacién de Wordpress, el siguiente paso es
descomprimir el fichero y copiar todos los archivos resultantes mediante el protocolo
ftp o mediante el interfaz Plesk de webs avanzadas de la Universitat Politécnica de
Valencia, a la carpeta del servidor web donde estard alojada nuestra pagina web. En
nuestro caso esa carpeta se llama httpdocs y ya viene configurada por defecto como

directorio raiz.

Es conveniente indicar que, ademas de un conjunto de ficheros de configuracién

ubicados en el directorio raiz, se instalaran tres carpetas: wp-admin (contiene el panel
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de control de Wordpress), wp-includes (contiene archivos de sistema) y wp-content
(aqui estardn ubicados los archivos con los contenidos de nuestra pagina web). Queda
fuera de los objetivos del presente trabajo profundizar en las estructuras internas de
carpetas y ficheros de configuracion de Wordpress [16], pero si es necesario tener en
cuenta que futuras actualizaciones de Wordpress modificaran tanto los ficheros
ubicados en el directorio raiz como los ubicados dentro de las carpetas wp-admin y

wp-includes.

Creacion y configuracion de la base de datos de Wordpress

En primer lugar, se ha de modificar el nombre del fichero “wp-config-sample.php” por
“wp-config.php”, y abrirlo con un editor de textos. Una vez dentro veremos, entre
otros, los siguientes campos a cumplimentar con el nombre de la base de datos, el

usuario y contrasefia:

// ** MySQl settings - You can get this info from your web host ** //
/** The name of the database for WordPress */

define('DB_NAME', 'database_name_here’);

/** MySQL database username */

define('DB_USER’, 'username_here’);

/** MySQL database password */

define('DB_PASSWORD', ‘password_here’);

/** MySQLhostname */

define('DB_HOST', 'localhost’);

El panel de control de webs avanzadas de la UPV, que usa como gestor Plesk, permite
la creacidn de una base de datos para nuestro Wordpress. Para la creacion de una base
de datos nueva hemos de dirigirnos a la pestafia “Databases” dentro de nuestro panel
de control y pinchar en “Add database”. Una vez dentro, simplemente habria que
rellenar los campos que se nos solicita con el nombre de la base de datos que
gueramos crear, su nombre de usuario y contrasefia. Estos datos los deberemos
rellenar posteriormente en el fichero “wp-config.php”, quedando en nuestro caso
particular como sigue:

// ** MySQL settings - You can get this info from your web host ** //

/** The name of the database for WordPress */

define('DB_NAME', 'daaror_mdff');

/** MySQL database username */

define('DB_USER', 'daaro_daaror');

/** MySQL database password */

define('DB_PASSWORD', "****¥xkxxk1).

/** MySQL hostname */
define('DB_HOST', 'localhost’);
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plesk
Add a Database
@ Websites & Domains
General
Files
Database name * daaror_ mdff
Databases
Database server localhost:3306 (default for MySQL. v5.5.44)
Statistics Related site daaror.upv.edues ¥
Users Users

7 Account Create a default database user. Plesk will access the database on behalf of this user. If no database users are assigned to the database, it is not accessible.
| Create 3 database user
Database user name * daaro_ daaror
MNew password ¥ eseeseeee Strong 6]
Generate Show
Confirm password *  eseeseenn

User has access to all databases within the selected subscription

Figura 8. Creacién de base de datos en panel de control.

Fuente: https://plesk.upv.edu.es

Inicializacion de la instalacion de Wordpress

Antes de iniciar la instalacion de Wordpress, se ha de tener en cuenta que es necesario

I”

entrar en la carpeta httpdocs y eliminar el fichero “index.html” que el servicio de webs

avanzadas de la UPV instala por defecto. De esta forma, cuando accedamos a la

I”

direccion de nuestra web, el navegador encontrara, en lugar del fichero “index.html” el

fichero “index.php”, que da acceso a Wordpress.

El siguiente paso es acceder directamente a nuestra web, en este caso

http://daaror.upv.edu.es/, para iniciar la instalacion de Wordpress en nuestro servidor.

Después de seleccionar el idioma para la instalacidn, la pantalla que aparece solicita un
nombre para el sitio web asi como un usuario y contrasefia para el panel de
administracién al que accederemos posteriormente. También se solicita una direccién
de correo electrénico para que en caso de perder la contrasefia de administraciéon se

pueda recuperar enviandola al correo que indiquemos.

Si el proceso se ha completado correctamente aparece un mensaje de confirmacién.
Con este paso, se ha completado la instalacion de Wordpress en nuestro servidor de

webs avanzadas de la UPV.
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Hola

iBienvenido al famose proceso de instalacion de WordPress en cince minutos! Simplemente completa la
informacion siguients y estaras a punto de usar la mdas enriquecedora y potente plataforma de publicacion
personal del mundo.,

Informacion necesaria

Por favor, debes facilitarnos los siguientes datos. Mo te preocupes, siempre podras cambiar estos ajustes
mas tarde.

Titulo del sitio MDFF

Nombre de usuario daaror

Lot nombres de

uedan

p

puntos y &l simbolo &,

bajos. guiones me

Contrasefa & Nostrar
Fuerte
Importante: Necesitas esta contrasefia para acceder. Por favor, guardala en un lugar

Segurc.

Tu correo

L dargiles@hotmail.com
electronico

Comprueba bien tu direccion de corren eleccrdnico antes de continuar.
Visibilidad para los Disuade a los motores de blsgueda de indexar este sitio
buscadores Depende de los motores de busquada atender esta peticién o na

Instalar WordPress

Figura 9. Pantalla inicial de instalacion de Wordpress.

Fuente: http.//daaror.upv.edu.es/

Acceso al panel de control de Wordpress

El siguiente paso es el acceso al panel de control de Wordpress, desde donde
gestionaremos nuestra pdgina web y podremos seleccionar plantillas de formato,

instalar plug-ins, introducir contenidos, etc.

Para acceder al panel de control, en este caso particular, hemos de ir a la siguiente

direccién web:

http://daaror.upv.edu.es/wp-login.php

En caso de ser una pagina web distinta, el acceso seria el siguiente:

http://direccionweb/wp-login.php
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Este es el aspecto que tiene el panel de control de Wordpress en la versién 4.5.2

instalada para el desarrollo del presente trabajo:

T;\ # MDFF + Nuevo
@ Esaitorio Escritorio
Inicio

Bienvenido a WordPress
Estamos preparando algunos enlaces para que puedas comenzar:

A Entradas

03 Medios Comienza Siguientes pasos
B Paginas K Escribe tu primera entrada en el blog
Personaliza tu sitio ) ) )
¥ Comentarios =+ Afiade una pagina Sobre mi
o, cambia tu tema por completo B Ver tu sitio
M Apariendia
Plugins
Usuarios De un vistazo a Borrador rapido N
Herramientas A 1 entrada N 1 pigina Titulo
Ajustes P 1 comentaria

;Qué te esta pasando porla ca

WordPress 4.5.2 funciona con el tema Twenty Si

Actividad .

Sélo guardar
Publicaciones recientes
Hoy, £:52 pm Hola munda!

Noticias de WordPress .
Comentarios recientes

De Sr rdPress en [Hola munda!

Hola, esto es un comentario. Para borrar un comentario
simplemente accede y revisa los comentarios de |a
entrada. Ahi tendrés...

Pendientes (0) | Aprobado (1) | Spam (0)

Papelera (0)

WPTavern: VersionPress 3.0 Adds Mew Search Feature, Bulk

Undo, and Commit Tracking per Environment

Figura 10. Panel de control Wordpress.

Fuente: http://daaror.upv.edu.es/

El aspecto que tiene nuestra pagina web en esta fase es el siguiente:

MDFF

Otro sitio realizado con WordPress

iHol do!

IHOla mMunqo! e
7 mayo, 2016 Bienvenido a WordPress. Esta es tu primera entrada. Editala o bérrala, jy

Y commpntaria comienza a escribir!

Editar ENTRADAS RECIENTES

« [Hola mundo!

COMENTARIOS RECIENTES

« SrWordPress en jHola munda!

ARCHIVOS

« mayo 2016

Figura 11. Aspecto inicial de la pagina web después de la instalacion.

Fuente: http.//daaror.upv.edu.es/




Modelos dindmicos estocdsticos de paso temporal variable para subyacentes cotizados

. . - " 101
Implementacién web en tiempo real usando programacion versatil

3.2.2 Personalizacion y desarrollo de sub-mendus.

A continuacién, se describe los pasos mas importantes seguidos en el desarrollo
personalizado de la pagina web en Wordpress para la publicacién de contenidos

dindmicos objeto del presente trabajo [4].

El aspecto inicial de la pagina web Wordpress es muy basico, por lo cual el primer paso
en esta seccidn sera la personalizacidon del sitio web para dotarlo de una imagen
funcional y atractiva [18]. Para ello, desde el panel de control de Wordpress, sub-menu
Apariencia, Temas, se seleccionara un tema distinto del actual. En este caso particular,
el tema seleccionado es el denominado “Vantage”. Existen temas predefinidos en
Wordpress que implementan un esqueleto de pagina web bdsico que posteriormente

hay que seguir personalizando.

A continuacion, desde el sub-menu Apariencia, Personalizar, podremos dotar de un
titulo a la pagina web asi como de un icono representativo que serd el que se mostrara
en el navegador que se utilice. Wordpress permite un nivel de personalizacion muy
elevado, pudiendo decidir la ubicaciéon de los mendus, si son simples o compuestos, la

distribucién de los elementos que compondran la pagina web, etc.

Pe &n

Identidad del sitio

Titulo del sitio

dindmicos estocasticos de pas

Descripcion corta

os dinamicos estocasticos de pas

Icono del sitio

Eliminar Cambiar imagen

Figura 12. Sub-menu Apariencia, Personalizar: configuracién del titulo de pagina web e icono.

Fuente: http.//daaror.upv.edu.es/

El siguiente paso es, desde el sub-menu Apariencia, Widgets, eliminaremos todos los
complementos que no queramos mantener en nuestra pagina web. Por defecto se
instalan muchos que, para el cometido de nuestra pagina web, no seran necesarios,
como por ejemplo los tablones de noticias RSS o las entradas tipo blog. Unicamente
seleccionaremos el encabezado “header”, el pie de pagina “footer” y la barra de menu

“sidebar”.
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Desde el sub-menu Apariencia, Menus, se puede crear la estructura de menus y sub-
menus que daran lugar al mapa web. Sin embargo, se ha optado por implementar los
menus posteriormente desde la creacion de pdginas como se explicara mas adelante.
Esta seccidon es muy util cuando, con posterioridad a haber creado la estructura de
paginas de nuestra web, se desea alterar facilmente el orden de los elementos del
menu de navegacién, ya que dispone de un interfaz muy intuitivo que simplemente

arrastrando los menus se permite su reordenacion.

# Modelos dindmicos estocasticos de pasov... €22 P =+ Nuevo

f Escritorio Menus Gestionar en el Personalizador
Entradas 2 =
Editar Menus

23 Medios

# Paginas Edita tu menl abajo o crea un nuevo meny.
Comentarios

’ . 3 Paginas - Nombre def mend | Menu 1
Apariencia
U e recteriel | Vertoln: Hismsr Estructura del Mena
s recl Ver to Busca
Edita tu tema por defecto afiadiendo o quitande elementos. Coloca cada elerr
Introduccicn

Contacto

Contraste de hipotesis Pégine deinicio
Maodelo sermanal

drola Introduccién Pagina

nco Santander iE 2 =
Modelo diario Pagina ¥
Modele diaria

¥ Plugins &

Gy s T Banco Santander Pagina ¥
>E cionar togdos
Sk dlis Afadir al mend
: Iberdrola Pagina ¥
* Herramientas
. Entradas -
iy Telefénica Pagina ¥
Enlaces personalizados v
\ Meta Slider
Modelo semanal Pagna ¥
Categorias b

Figura 13. Sub-menu Apariencia, Menus: gestion de los elementos del menu.

Fuente: http://daaror.upv.edu.es/

El siguiente paso consiste en la personalizacidon de la pagina de inicio desde el sub-
menu Apariencia, Pagina de inicio. Por defecto, el tema “Vantage” instala muchos
complementos que no son necesarios. En nuestra pagina web eliminaremos todos los
complementos menos los objetos de tipo “Circlelcon” que utilizaremos en el pie de
pagina para implementar accesos directos a las paginas web de los tres subyacentes
seleccionados. A continuacién se puede observar un ejemplo de configuracion de uno

de los objetos de tipo “Circlelcon”.
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Circle Icon

Title
Banco Santander

Text

lcon Bank ¥
lcon Background Color

A hex color

Circle Background Image URL

www.bancosantander.es/
lcon Position | Top r
lcon Size  Medium

More Text

Mas informacién

Mere URL

www.bancosantander.es/

¥ Link title and icon to "More URL'

Figura 14. Sub-menu Apariencia, Pagina de inicio: ejemplo de configuracién de un objeto tipo “Circlelcon”.

Fuente: http://daaror.upv.edu.es/

Finalmente, el ultimo paso que realizaremos para completar la personalizacién de la
pagina web serd la implementacidn de un carrusel de imagenes en la pagina de inicio.
Los carruseles de imagenes dotan de dinamismo y vistosidad a las paginas de inicio por
lo que son muy populares. Existe una gran variedad de carruseles de imdagenes para
Wordpress, sin embargo, se ha seleccionado el conocido como “Meta Slider” ya que es
compatible con el tema “Vantage” que se ha instalado en nuestra pagina web y no

tiene coste.

La instalacion del carrusel de imagenes se lleva a cabo desde el sub-menud Plugins,
pulsando en el botén afadir nuevo. Desde el cuadro de busqueda se puede localizar el

plug-in “Meta Slider” y proceder a su instalacién.

Una vez instalado el plug-in, se ha de proceder a su activacion en el sub-menu
Apariencia, Theme Settings, Home, Home page slider. Se puede disponer de varios
carruseles de imagenes predefinidos y desde este sub-menu se puede seleccionar el

gue se desee en cada momento.

Para poder disponer de imagenes que afiadir al carrusel, previamente se han de subir
al servidor web desde el sub-menu Medios, Afiadir Nuevo. El funcionamiento de esta

seccion es muy intuitivo ya que Unicamente arrastrando se puede afadir tantas
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imagenes como se desee. Todas las imagenes empleadas en la web que se ha realizado

para este trabajo son libres de derechos de autor.

A continuacidn, se procede a la configuracion de las imagenes que se desee mostrar en
cada carrusel y para ello nos dirigiremos al sub-menu Meta Slider, crearemos un nuevo
carrusel de imagenes pulsando en el boton “+”, y afiadiremos tantas imagenes como
se desee. En cada imagen se podra afiadir el texto que se quiera mostrar en el pie de la
imagen, el cual proporcionara una descripcion de los contenidos a los que se accedera
si se pulsa encima de la imagen. Asi mismo, para cada imagen del carrusel se puede
definir un enlace personalizado al que se accedera si se pulsa encima de la imagen que

se esté mostrando en ese momento.

Por defecto, el tamafio de texto que aparece con cada imagen es muy pequefio. Para
modificarlo, asi como para centrar el texto, se ha de editar la hoja de estilos CSS de

nuestra pagina web afiadiendo el siguiente cddigo:

}

.metaslider .caption,

.metaslider .cs-title,

.metaslider .flex-caption {

font-size: 1.5em; /* adjust as necessary */
text-align: center

}

Select Slider; MDFF v orAdd Mew S

Diapositivas B ARadir diapositiva

General

Resuitados de los Modelos Diario y Semanal de Banco Santander

httpxfwww.dasror. upv.edu.es/resultados-de-los-modelos-diaric-y-semanal-de-bance-santander!
General

Resultados de los Modelos Diario y Semanal de Iberdrola

nitpfwww.dagror. upv.edu es/resuliados-de-los-modelos-diario-y-semanai-de-iberdrolal

General

de los Modelos Diario y Semanal de Telefénica

ww.daaror.upv.edu.es/resultados-de-los-modeios-diario-y-semanal-de-telefonica/

image Slide

Figura 15. Sub-menu Meta Slider: configuracidn del carrusel de iméagenes.

Fuente: http://daaror.upv.edu.es/
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Por ultimo, siguiendo el mismo procedimiento que en la instalacién del plug-in “Meta
Slider”, se ha de llevar a cabo la instalacion del plug-in conocido como “Exclude Pages
from Navigation”, lo cual permitird la creacién de paginas con contenido que no
aparezca directamente vinculado en el menu de navegacion. Para excluir una pagina
concreta del menu de navegacion se desmarcara la opcidn “Include this page in the list
of pages” ubicada en el menu de edicion de cada pagina de contenidos que
posteriormente desarrollaremos. Esto es muy atil para no duplicar accesos al mismo
contenido dado que las paginas a las que se accedera pulsando en las imagenes del

carrusel seran diferentes de las que se ofrecen en el menu de navegacién principal.

El aspecto que tiene nuestra pagina web después de finalizar los pasos basicos

descritos para su personalizacidn es el siguiente:

Modelos dinamicos estocasticos de paso variable

Introduccion Modelo diario Modelo semanal Contraste de hipitesis Contacto

Banco Santander Iberdrola Telefénica

Mas informacion » Mas informacion » Més informacion »

Figura 16. Aspecto de la pagina web personalizada con Wordpress.

Fuente: http://daaror.upv.edu.es/

3.2.3 Visualizer: plug-in de graficos en Wordpress.

A fin de poder vincular la informacidn contenida en la Excel que tenemos disponible en
Google Spreadsheets con nuestra pagina web Wordpress, se va a hacer uso de un plug-

in que goza de un amplio reconocimiento y aceptacion: Visualizer.

Para poder llevar a cabo la instalacién, hemos de ir al menu Plugins y desde ahi pulsar

en el botén Afadir nuevo. Desde esta nueva pagina, en el cuadro buscador hay que
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3.24

insertar el nombre del plug-in, esto es, Visualizer. Una vez lo encuentre y aparezca en

pantalla, simplemente pulsando en Instalar ahora se procedera a la instalacién.

® themeisle
A VARIETY OF CHARTS

THAT ARE OPTIMIZED TO ADDRESS

YOUR DATA VISUALIZATION NEEDS

B

Descripcion | Instalacidn  Capturasde pantalla  Informe decambios  FAQ  Revisiones

Version: 1.5.5
WordPress Visualizer plugin is a simple, easy to use and quite
powerful tool to create, manage and embed interactive charts into

Auter: Themeisle

= Ultima actualizacién: Hace 4 dias
your WordPress posts and pages.
Requiere la version de

The plugin uses Google Visualization API to add charts, which WordPress: 3.5 o superior
support cross-browser compatibility (adopting VML for older IE Compatible con: 4.5.2
versions) and cross-platform pertability to 105 and new Android Instalaciones Betivas 10,000+

releases. ;
Pagina de plugins de
ordPress.org »

Time-saving features available in the Pro version:

Import data from other charts

PUNTUACION PROMEDIO

Easy edit the data using 3 live editor

Priority email support from the developer of the plugin
Y PR P pug (bazado &n 55 valoraciones)

Support and updates for 1 year
RESENAS

Learn more about Visualizer PRO &
jLee todas las resefias en

WordPress.org o escribe la tuyal
9 Chart tvpes g .

Figura 17. Panel de instalacion del plug-in de Wordpress Visualizer.
Una vez completada la instalacion, el siguiente paso es programar el plug-in para que
sea capaz de extraer la informacidn contenida en nuestra Excel ubicada en Google

Spreadsheets.

Para ello, el primer paso es ir al menu Medios y seleccionar Visualizer Library, lo cual
nos conducird al gestor de gréficos que se creen con el plug-in Visualizer. Para anadir
un nuevo grafico se ha de pulsar en “Add new”. La primera pantalla nos pedira que
elijamos el tipo de grafico que deseamos de entre los 9 tipos de gréfico disponible

(lineas, puntos, tarta, etc.) y a continuacion se ofrece personalizar el grafico creado.

Implementacion de la publicacién automatizada de resultados en
Internet.

A continuacion, de describe los pasos a seguir para implementar la publicacion
automatizada de resultados correspondientes a la prediccion de los modelos diario y

semanal en nuestra pagina web de Wordpress:

1- Implementar en Google Spreadsheets los modelos diario y semanal, con

actualizacion automatizada de cotizaciones cada 24 horas.



2-

Modelos dindmicos estocdsticos de paso temporal variable para subyacentes cotizados
Implementacién web en tiempo real usando programacion versatil

Implementar en Google Spreadsheets una hoja Excel, por cada uno de los modelos
(diario y semanal) y subyacentes, que contenga la informacidén de las predicciones
que se desee mostrar en el grafico, teniendo en cuenta que la fila 1 deberd
contener el titulo de la serie, la fila 2 el tipo de datos de cada columnay a partir de
la fila 3 se ubicardn los datos. Es importante seguir el esquema indicado ya que
sino Visualizer no reconoce como grafico los datos y no los representa. Por lo
general, los modelos diario y semanal de cada subyacente se implementaran en
hojas diferentes del mismo libro Excel, y posteriormente se creard una hoja Excel
por cada uno de los graficos que se desee mostrar tomando Unicamente los datos

correspondientes a los graficos.

El siguiente paso es la publicacion de las hojas Excel de cada uno de los graficos
que se quiera crear. Para ello, en Google Spreadsheets, se seleccionara cada hoja
Excel donde estén los datos que se desea mostrar en un grafico y desde el menu
Archivo, Publicar en la Web, accederemos al menu de configuracién de la

publicacion de los contenidos en Internet.

Publicar en la Web

Publica tu contenido en la Web para que todos lo puedan ver. Puedes insertar tu
documento o un enlace al documento. Mas informacion

Enlace

Todo el documento 2 ‘ Valores separados por comas [.csv) =

+ Contenido publicado y configuracion

MDBS, MDIB, MDTF, M3B... ~

Detener publicacion

+/ Wolver a publicar automaticamente cuando se realicen cambios

Figura 18. Menu de configuracién de Google Spreadsheets para publicacién en web.
Pinchando en el botén “Todo el documento” se abrira un desplegable que nos
permitira seleccionar qué hoja del libro Excel queremos publicar. A continuacion,

se ha de seleccionar “Valores separados por comas (.csv)” ya que es el formato
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que espera Visualizer. Una vez se han completado estos pasos, pulsando en el
botdén “Publicar” se activar la publicacion en Internet y se nos proporciona un
enlace web directo el cual deberemos copiar en el menu de configuracion de

Visualizer.

Crear un grafico nuevo en Visualizer pulsando “Add new”. En la primera pantalla
de configuracidn se selecciona el tipo de grafico que deseamos crear (en este caso
lineas), y en la siguiente pantalla de configuracién, momento en que se indica el
origen de los datos del grafico, se debe seleccionar “From Web”, y pegar en el

cuadro de didlogo que aparece el enlace que hemos obtenido en el punto 3.

Desde el menu Advanced, se puede personalizar el grafico: definir el tipo y tamafio

de letra, titulos, grosor de linea y colores, etc.

Una vez finalizada la configuracion de nuestro gréfico, pulsamos en “Save Chart” y
ya disponemos una referencia del estilo [visualizer id="XXX"] que, copiada en

cualquier sitio de nuestra web, implementara la grafica programada.

Visualizer Library = AddNew

Maodalo Semanal - Prediccisn a corto plazo y Meodelo Semanal - Prediccién a corto plazoy
pase a pase - Bance Santander pase a pasa- lberdrola

L o

=—=— Prediccion cort... == |C high =y 3 ==— Prediccion cort... === IC high {EES 2

Modelo Diario - Prediccién a corto plazo y Modelo Diario - Prediccidn a corto plazo y paso
paso a paso - |berdrola a paso - Banco Santander

agzaciin

Figura 19. Biblioteca de graficos creados con Visualizer.
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7- Se ha programado, dentro del mismo libro Excel, una hoja por cada una de las
graficas que deseamos publicar en nuestra pagina web. Repetir los pasos 3 a 6

tantas veces como graficas se desee publicar.

En resumen, el flujo de datos es el siguiente:

¢ Implementacion de los modelos diario vy
semanal en una Excel online de Google
Spreadsheets desde donde se obtienen las
cotizaciones actualizadas y se realizan los

calculos.

e Creacion de hojas formateadas
convenientemente para que Visualizer las
pueda interpretar como grafico y su

publicacidn en Internet.

A VARIETY OF CHARTS = e Captura desde Visualizer de los datos

that are optimized to address your

s el \ = proporcionados por Google Spreadsheets, que

Visualizer: Charts and Graphs se actualizan cada dia.

e Creacion automatizada de graficos

actualizados en funcién de los contenidos
actualizados en la Excel sita en Google
Spreadsheets.

e Publicacién de los gréficos junto con el resto

de contenidos de nuestra web en base a la

etiqueta proporcionada por Visualizer.

WORDPRESS

Figura 20. Flujo de datos entre Google Spreadsheets — Visualizer — Wordpress.
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Conclusiones

Mediante el modelo Log-normal o Movimiento Browniano Geométrico, aplicando el calculo
estocastico de It6, cuya solucidon es un proceso de Markov de primer orden, se han
desarrollado dos modelos, diario y semanal, que trabajando con log-cotizaciones consiguen
modelizar la evoluciéon temporal de la cotizaciéon de diferentes subyacentes cotizados del

mercado espafiol, concretamente, Banco Santander, Iberdrola y Telefdnica.

La estimacion puntual de los pardmetros del modelo de Log-normal o Movimiento Browniano
Geomeétrico se ha hecho mediante el uso del método de maxima verosimilitud (maximizacion
de la funcion de log-verosimilitud) y la posterior aproximacién asintdtica de la varianza y
covarianza de los estimadores de maxima verosimilitud basados en la inversa de la matriz de
informacién de Fisher. Ello ha permitido la obtencion de los intervalos de confianza con un

nivel de confianza del 95%.

En los modelos diario y semanal se ha aplicado un método de prediccion a corto plazo, basado
en predicciones puntuales y estimaciones probabilisticas por intervalos de confianza, y un
método puntual paso a paso, que a partir del método de prediccién puntual a corto plazo,
incorpora las ultimas log-cotizaciones reales disponibles en cada nuevo paso para realizar la

siguiente estimacidn probabilistica.

Adicionalmente, también se han calculado medidas de bondad de ajuste para la validacién de
los modelos diario y semanal, en concreto, el error porcentual absoluto medio (Mean Absolute
Percentage Error, MAPE), que ha resultado tener para todos los subyacentes estudiados un
valor menor del 5% (error tolerable), un error cuadratico medio (Root Mean Squared Error,
RMSE) aceptable estadisticamente, y unos intervalos de confianza que han recogido la

incertidumbre las predicciones de los subyacentes bajo estudio, en todos los casos.

Cabe destacar que el modelo paso a paso se ajusta mejor que el modelo a corto plazo
conforme se amplia el nUmero de predicciones, lo cual es natural ya que el modelo paso a paso

incorpora las uUltimas log-cotizaciones disponibles para llevar a cabo la siguiente prediccion.

Los tests de contraste de razdn de verosimilitudes y el test ANOVA (andlisis de la varianza) no
descartan la hipdtesis nula, por tanto, no permiten afirmar que los modelos diario y semanal
sean estadisticamente diferentes para los tres subyacentes cotizados modelizados. Asi mismo,
como era de esperar a la vista de los resultados de los test de contraste de razén de
verosimilitudes y el test ANOVA, el contrastes de hipétesis para la comparacién de la tasas de

rendimiento entre dias diferentes en el modelo semanal no revelan que exista una diferencia
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entre las tasas de rendimiento de los lunes, martes, miércoles, jueves o viernes. Por tanto, no
podemos asegurar que existan diferencias significativas entre las tasas de rendimiento entre
diferentes dias de la semana. No obstante, la metodologia desarrollada es completamente
general y puede ser aplicada para contrastar la misma hipotesis estadistica nula para cualquier

otro activo cotizado.

La implementacion de los modelos diario y semanal ha sido llevada a cabo mediante Excel, que
después ha sido trasladada a Google Spreadsheets online para su publicacion en web y
actualizacién automatica de resultados mediante el uso de scripts. La pagina web, que se ha
desarrollado mediante Wordpress e incluye los resultados de las predicciones con sus
intervalos de confianza, estd alojada en los servidores de la Universitat Politécnica de Valéncia

y estd accesible en la siguiente direccion web: http://www.daaror.upv.edu.es/
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