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RESUMEN

El trabajo realizado tiene como objetivo recoger diversas técnicas clasicas de andlisis de
datos multivariantes utilizadas con frecuencia en el analisis financiero y compararlas con
el andlisis de componentes independientes y otras técnicas similares que se estan
desarrollando en la actualidad. De esta forma, después de realizar un estudio tedrico y
definir el funcionamiento de las técnicas, se procedera a la aplicacion préctica de estos
métodos de analisis sobre una base de datos de precios diarios de diez empresas
tecnoldgicas con la finalidad de ver hasta qué punto el analisis de componentes
independientes y las nuevas técnicas mejoran los métodos clasicos.

Palabras Clave: Reduccion de dimension, agrupacion de variables,
factorizacion, componentes principales/independientes.

ABSTRACT

The objective of this work is to collect several classic multivariate data analysis
techniques frequently used in financial analysis and compare them with the analysis of
independent components and other similar techniques that are currently being developed.
In this way, after explaining the theoretical part and defining all the techniques of
multivariate analysis, we will proceed to the practical application of all these methods of
analysis on a database of daily prices of ten technological companies to see in what the
independent component analysis and the new techniques improve classical methods.

Keywords: Dimension reduction, variable grouping, factoring,
principal/independent components.
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1. INTRODUCCION

El anélisis de componentes independientes (ICA, Independent Component Analysis) es
un método que permite el tratamiento multivariante de series temporales. El objetivo
principal de los métodos de analisis de datos multivariante es mostrar cuales son las
caracteristicas que presentan nuestras observaciones y pueden ser Utiles para encontrar
proyecciones de los datos que permitan estudiar el comportamiento de nuestras
observaciones. Dentro de los métodos de andlisis multivariante encontramos métodos
clasicos como son el andlisis de componentes principales (PCA) o el anlisis factorial
(FA), y otros métodos que no son tan frecuentes pero que se estan comenzando a utilizar
en muchos campos como el NonNegative Matrix Factorization (NMF) o el propio ICA.

El ICA se utiliza con frecuencia en muchos campos como la medicina o la ingenieria,
pero no esta tan desarrollado en el &mbito financiero, donde predominan métodos como
el PCAyel FA. Por este motivo, una vez explicado el funcionamiento del ICA se enfocara
el trabajo a aplicar esta metodologia sobre una serie financiera de datos reales.

El objetivo final de este trabajo es aplicar el analisis de componentes independientes
(ICA) sobre un conjunto de datos multivariantes que se corresponden con diez series
temporales de rendimientos financieros, con la finalidad de ver si este tipo de analisis es
atil en el mercado financiero y si mejora los metodos clasicos que se utilizan actualmente.
Para ello, en la primera parte del trabajo se hara una explicacion tedrica de cuél es el
funcionamiento del ICA relacionandolo con otros métodos de analisis multivariante mas
frecuentes en finanzas, y en la segunda parte del trabajo se aplicaran estos razonamientos
tedricos sobre una serie de datos financiera real a través del programa RStudio! y las
librerias disponibles en este sobre el ICA y el resto de los métodos que se estudien.

El trabajo quedara estructurado de la siguiente forma:

En primer lugar, se hara una breve introduccion a las técnicas de andlisis de datos
multivariante y seguidamente una explicacion del modelo de analisis de componentes
independientes (ICA). El objetivo de esta primera parte es presentar la definicion, ambito
de aplicacion y estimacion del modelo ICA, teniendo en cuenta su relacion con el resto
de los métodos de analisis multivariante clasicos (PCA, FA).

En segundo lugar, se aplicaran las técnicas de analisis multivariante clasicas juntamente
con el método de anélisis de componentes independientes (ICA) sobre nuestra base de
datos de 10 activos tecnologicos, de tal manera que, a partir de la aplicacion de estos
métodos mediante los paquetes que proporciona la herramienta RStudio podremos
analizar en profundidad los resultados obtenidos de los distintos métodos estudiados.

Seguidamente se hara una comparativa de nuestro modelo de analisis ICA con los otros
métodos de analisis multivariante clasicos estudiados como son el PCAy el FA. También
se estudiara el modelo de factorizacion de matrices no negativas (Nonnegative matrix
factorization, NMF) y su aportacién al ambito financiero.

Por dltimo, en las conclusiones se comprobara si la aplicacion del método de analisis
multivariante ICA sobre nuestra base de datos de 10 activos tecnoldgicos esta justificada

! Programa RStudio: descarga de software libre https://www.rstudio.com/products/rstudio/download/
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y se compararan los resultados obtenidos con los de las técnicas clésicas de analisis
multivariante estudiadas (PCA y FA?).

En cuanto a la parte préctica del trabajo para la obtencion de resultados se utilizara el
programa RStudio y se emplearan las guias que ofrecen los distintos paquetes de analisis
de datos multivariantes como el de ICA (“FastICA”), NNMF (“NMF”) u otros métodos
clasicos estudiados en el trabajo. El soporte tedrico para aplicar estos métodos de analisis
multivariante seran articulos y publicaciones sobre el analisis de componentes
independientes (ICA) y sobre otros métodos clasicos como el PCA y FA o alternativos
como el NMF.

La muestra elegida como series temporales de datos financieros son los precios diarios de
cierre de 10 empresas tecnoldgicas extraidos de la pagina web yahoo finance®. EI motivo
de escoger 10 empresas del sector tecnoldgico es que todas trabajan y compiten en el
mismo mercado y guardan algun tipo de relacién entre ellas, ya sea porque algunas de las
empresas fabrican componentes o software para las otras, o bien porque comercializan el
mismo tipo de productos en el mercado y son rivales directos.

Las empresas tecnoldgicas seleccionadas para realizar nuestro estudio han sido las
siguientes: IBM, Qualcomm (QCOM), Sony (SNE), Microsoft (MSFT), Apple (AAPL),
Intel (INTC), Nokia (NOK), Nintendo (NTDOY), Canon (CAJ) y Google (GOOGL). En
el primer anexo del trabajo se realiza una breve descripcion de la procedencia y ambito
de negocio de las empresas seleccionadas. Ademas, en el segundo anexo también se
recoge un grafico que representa los rendimientos de las 10 empresas expresados en
términos relativos, es decir, como la diferencia logaritmica de los precios diarios.

2 EI NMF de igual manera que el resto de los métodos realiza una factorizacién de matrices, alin asi el NMF no se puede comparar
directamente con el resto de los métodos ya que no reduce la dimensién de los datos en nuevos componentes o factores, sino que los
agrupa en funcion de caracteristicas similares.
3 Yahoo finance: https://es.finance.yahoo.com/
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2. ANALISIS DE DATOS MULTIVARIANTES

2.1 Contexto Teobrico

La gran cantidad de datos que tenemos a nuestro alcance en muchos campos como son la
medicina, la ingenieria, las finanzas y la economia crece continuamente. La elevada
cantidad de informacion que nos proporcionan los datos es muy diversa y tenemos que
aprender a procesarla y analizarla de la mejor manera posible.

Segun Cuadras (1981): “El analisis multivariante es la rama de la estadistica y del analisis
de datos que estudia, interpretay elabora el material estadistico sobre un conjunto de n>1
variables, que pueden ser cuantitativas, cualitativas o una mezcla”.

Por lo que un conjunto de n>1 elementos de estudio dan lugar a una poblacion que puede
ser medida en funcion de varias variables. Por ejemplo, si estudiamos los rasgos faciales
de un conjunto de personas utilizamos variables como el color de ojos y del cabello, tono
de piel, longitud de la nariz, etc. Si describimos en queé situacion politica se encuentra un
pais tendremos en cuenta variables como el régimen implantado en funcion de si es una
dictadura o una democracia, el nimero de partidos politicos que se presentan y la
participacion de los ciudadanos en las elecciones. En estos dos ejemplos tendremos una
gran cantidad de datos de una poblacion a estudiar y mas de una variable de referencia a
analizar estadisticamente.

Daniel Pefia (2002) resume los objetivos principales del analisis de datos multivariantes
de una poblacion como: “el estudio estadistico de diversas variables medidas en
elementos de una poblacion. Pretende los siguientes objetivos:

1. Resumir el conjunto de variables en unas pocas variables nuevas variables,
construidas como transformaciones de las originales, con la minima pérdida
de informacion.

2. Encontrar grupos en los datos si existen.

3. Clasificar nuevas observaciones en grupos definidos.

4. Relacionar dos conjuntos de variables.”

Si explicamos mas detalladamente estos objetivos encontramos que en primer lugar
resumir el conjunto de variables de estudio es necesario para simplificar la informacion
de la que disponemos, pero sin que se produzcan pérdidas de esta informacion que nos
hagan elaborar analisis erroneos. Un ejemplo de esta simplificacion podria ser el IPC
(indice de Precios de Consumo), que se trata de un indice en que se valoran los precios
de un determinado conjunto de bienes y servicios sobre una base de presupuestos
familiares. De esta forma se consigue resumir una gran cantidad de variables como son
los precios y los presupuestos familiares en un solo indicador que es el IPC. Ademas,
disponer de este tipo de indicadores también nos permite representar graficamente la
informacion para hacerla mas visual y establecer comparaciones en el tiempo. Por lo
tanto, el analisis de datos multivariantes nos proporcionada métodos empiricos para
determinar cuéntas variables son estrictamente necesarias utilizar como indicadoras para
representar una realidad mas compleja.

El segundo objetivo principal es encontrar si existen grupos en los datos con la finalidad
de clasificar las observaciones y dividirlas en funcion de las caracteristicas propias de



cada una de ellas. Un ejemplo seria un estudio que hiciese una empresa en funcién del
tipo de clientes que existen en un determinado pais (procedencia, rango de edad,
aficiones) para comercializar un nuevo producto.

Seguidamente, el tercer objetivo guarda mucha relacién con el anterior, ya que si
encontramos grupos existentes en nuestros datos podremos clasificar nuestras
observaciones en grupos definidos con unas caracteristicas propias.

Finalmente, el cuarto objetivo hace referencia a la estructura de dependencia de las
variables estudiadas. La relacion existente entre dos 0 mas variables es la que proporciona
la capacidad de agruparlas en otras nuevas variables indicadoras que no son visibles a
priori. Un ejemplo seria el anteriormente mencionado indicador del IPC, que relaciona
dos variables conectadas entre si y con cierto grado de dependencia que son los precios
de un predeterminado conjunto de bienes y servicios y el presupuesto familiar.

Por lo tanto, uno de los objetivos principales del andlisis de datos multivariantes es la
reduccion de la dimension de los datos con el fin de mostrarnos cuales son las
caracteristicas mas relevantes de nuestras observaciones. Algunos de los ejemplos
clasicos de este analisis de datos multivariantes son el analisis de componentes principales
(PCA) y el analisis factorial (FA). El analisis de componentes independientes (ICA), que
estudiaremos en el trabajo, también es otro método de andlisis multivariante, aunque
menos empleado en finanzas. Dichos métodos de analisis multivariante de datos nos
permiten realizar una factorizacion de matrices que supone la posibilidad de reducir la
dimension de los datos para estudiar su comportamiento.

Los métodos de analisis multivariante tienen un amplio abanico de aplicaciones en casi
todos los campos. Primeramente, se emplearon en el campo de la ciencia para solucionar
problemas de clasificacion en Biologia, pero se extendieron hacia otros campos como el
de la Psicometria, la Economiay las Ciencias Sociales en general. Actualmente se utilizan
con mucha frecuencia en campos como la Ingenieria y las TIC (Tecnologias de la
Informacién y la Comunicacion) para resumir la informacion disponible, elaborar
métodos de clasificacion y para el reconocimiento de patrones en los datos. Algunos
ejemplos concretos de sus aplicaciones en distintas ciencias son los siguientes:

En Economia estos métodos de analisis multivariante permiten cuantificar cual es el
desarrollo de un pais, ver cual es la diferencia entre ingresos y gastos de las familias,
comprender cual es el comportamiento que tienen los consumidores en funcion de sus
caracteristicas y tipologias, entre otros. En la Ingenieria, uno de los &mbitos con mas
aplicacion, se emplea con mucha frecuencia para disefiar programas y maguinas
inteligentes que permitan clasificar los datos de forma interactiva aprendiendo del entorno
en el que se encuentran. Otro aspecto de la Ingenieria con mucho desarrollo del analisis
multivariante es el desarrollo de inteligencia artificial. Finalmente, y en el campo de la
Medicina, este tipo de analisis ha ayudado a construir procesos automaticos de ayuda al
diagnodstico y dentro de la de la psicologia a interpretar resultados de las pruebas de
aptitudes de los pacientes.



2.2 Utilidad e introduccidn al Analisis de Componentes
Independientes

El anélisis de componentes independientes es un método estadistico empleado en el
analisis de datos multivariantes y su origen esta relacionado con la blusqueda de una
solucion al problema de separacion ciega de sefiales (BSS, Blind Signal Separation). El
problema consiste en obtener sefiales a partir de las fuentes originales que intervienen en
una mezcla, sin tener informacion previa sobre las ponderaciones de la mezcla. Este
problema se da con frecuencia en el campo de la ingenieria con el procesamiento de
sefiales y en su aplicacion préactica en sistemas de reconocimiento de voz, procesamiento
de sefiales médicas, de telecomunicaciones, entre otros. Para entender mejor este
problema de separacion ciega de sefiales y su solucién a través del ICA se explicara el
ejemplo conocido como efecto “cocktail-party” en el apartado 2.2.1.

El ICA surge como una metodologia alternativa a los métodos de andlisis de datos
multivariantes clasicos. El objetivo principal del analisis de componentes independientes
es conseguir factores latentes independientes que se hayan generado a partir de los datos
observados. Estos factores latentes independientes reciben el nombre de componentes
independientes y nos permiten reducir la dimension de los datos.

El analisis de componentes independientes puede ser aplicado en numerosos ambitos de
muchos campos, se usa con mucha frecuencia en el campo de la ingenieria sobre todo
para el anélisis y gestion de sefiales digitales en tareas que van desde la eliminacion de
ruido de imagenes, eliminacion de las interferencias en canales de comunicacion y
procesamiento y preprocesamiento en el campo de la acuUstica y la imagen en general.

También se usa constantemente en otros ambitos como la medicina o la bioingenieria,
donde por ejemplo se emplea para estudiar la actividad del cerebro analizando la
informacion que viene dada por las distintas sefiales que se recogen de un encefalograma
u otro tipo de analisis.

Alternativamente, en otros campos como la geografia, el ICA es muy Util para el analisis
de datos sismicos y otro tipo de sefiales meteorologicas.

En el aspecto financiero, el ICA se utiliza en muchos casos por delante de métodos
clasicos como son los anteriormente mencionados analisis de componentes principales
(PCA) y analisis factorial (FA) debido a la necesidad de adaptarse a los cambios de
dinamica que se producen en los mercados financieros. Por lo que la finalidad de utilizar
el analisis de componentes independientes en el &mbito financiero es buscar factores
latentes de riesgo que sean independientes.

Cabe destacar que la implementacion del ICA y de cualquier tipo de analisis de datos
multivariantes a practicamente cualquier disciplina no hubiera sido posible sin el
desarrollo y las mejoras computacionales de los Gltimos afios y los programas que existen
de gestion y analisis de grandes bases de datos.



2.2.1 Cocktail-Party problem

Tal y como se ha mencionado en el apartado anterior el analisis de componentes
independientes tiene su origen en buscar una solucion al problema de separacion ciega de
sefiales. Un ejemplo habitual que se utiliza para entender facilmente este problema y su
solucion a partir del analisis de componentes independientes es el Cocktail-party problem
0 Cocktail-party effect, definido por primera vez por Colin Cherry (1953).

Micréfono 1

i

\
X,(t) = a1 81+ agz sz

Interlocutor 2

Micréfono 2 s,

o
~

S5
Interlocutor 1

Xo(t) = az; 51 + azs s

Esquema 1: Cocktail-party problem. Fuente: Elaboracion propia basado en Comon, J., & Jutten, C. (2010).
Handbook of Blind Source Separation: Inde-pendent Component Analysis and Applications. Academic Press.

El funcionamiento del ejemplo definido por Colin Cherry se basa en lo siguiente:

Se colocan dos micréfonos en distintos lugares de una habitacién donde hay dos personas
hablando al mismo tiempo. Los microfonos registran dos sefiales distintas que
llamaremos X, (t) y X,(t). Si nos fijamos en el esquema 1 dichas sefiales tienen una
amplitud de X; y X, . Lat representa el indice temporal. Cada una de estas sefiales
grabadas es una suma ponderada de las sefiales que emiten las dos personas al hablar que
denominamos S, (t) v S,(t). Podemos expresar este escenario mediante la ecuacion
lineal (1):

X,(t) = a;; 81+ a s,
X,(t) = ay 51+ ay, s, (1)

Donde a,1,a45, a1, a,, representan parametros que dependen de las distancias de los
micréfonos a las personas.

Por lo que el problema es estimar las dos sefiales originales que emiten las dos personas
al hablar S;(t) y S,(t) utilizando Unicamente las sefiales grabadas X, (t) y X,(t),
teniendo en cuenta que para este ejemplo no se consideran los retrasos u otros factores
especificos de la transmision de sefiales.



Si conociéramos los parametros a;;, que representa el parametro de distancia entre el
micréfono y las personas, podriamos resolver la primera ecuacion lineal por los métodos
clasicos, pero el hecho es que si no podemos conocer a;; el problema se hace mucho mas
dificil de resolver.

Una posible solucion a este problema seria usar la informacion que proporcionan las
propiedades estadisticas de las sefiales S;(t) para estimar a;;. Resulta que si asumimos
que S; (t) v S, (t) son estadisticamente independientes en cada instante t se pueden hallar
de una forma sencilla los parametros a;; y recuperar las sefiales originales para resolver
el problema. Asumiendo la independencia estadistica de S;(t) y S,(t) y mediante la
aplicacion del analisis de componentes independientes conseguimos desgranar las sefiales
de cada micr6fono y podemos conocer que interlocutor habla en cada momento del
tiempo t y cudl es su mensaje o sefial original.



3. ANALISIS DE COMPONENTES INDEPENDIENTES

3.1 Definicion del modelo

El andlisis de componentes independientes es una técnica estadistica que se comenzo a
aplicar en muchos campos de estudio a partir de los afios 80. Inicialmente, este método
se empled en el campo de la ciencia para solucionar problemas de clasificacion en
Biologia, pero se extendid hacia otros campos como el de la Psicometria, la Economia y
las Ciencias Sociales en general.

Posteriormente, aproximadamente a mediados de los afios 90 fue cuando se definid
formalmente el método ICA. Segun indic6 Comon (1994) el objetivo principal del
analisis ICA es que las sefales observadas se transformen linealmente en componentes
que son independientes entre si. Actualmente se utiliza con mucha frecuencia en
Ingenieria y las TIC para resumir la informacién disponible, elaborar métodos de
clasificacion y para el reconocimiento de patrones en los datos.

El modelo y la notacion empleada por Ester Gonzalez (2011) en su tesis doctoral para
representar el método de anélisis de componentes independientes es la siguiente:

En primer lugar se define x = (xy,...,x,;,)" como un vector de observaciones de
dimension m. A través del método ICA se asume que x es un vector que se genera de
forma lineal por un conjunto de r, con la restriccion r < m, y con una distribucion de los
componentes a analizar que debe ser mutuamente independiente y no Gaussiana. El
modelo ICA se representa de la siguiente forma:

x=As (2)

De la formula anterior (2) se deriva que A es una matriz m x r desconocida de parametros
constantes, que recibe el nombre de matriz de mezclas.

Por otro lado, se define s = (s, ..., s,)’ como el vector de componentes subyacentes no
Gaussianos y que son mutuamente independientes, que son los llamados componentes
independientes (IC).

Si tomamos una muestra aleatoria de x, (xy, ..., x,,), a partir de la aplicacion del método
ICA se logra estimar la matriz A y la s, pero Unicamente de las observaciones.

De esta forma, después de estimar la matriz A, el ICA se centra en encontrar la
transformacion lineal de las observaciones:

$=Wx (3)

De la ecuacion anterior se deriva que la matriz de separacién W de dimension r x m, se
obtiene como la inversa de la matriz A (W = A~1) y los componentes de § (los
componentes independientes) se vuelven lo mas independiente posible. La representacion
esquematica del funcionamiento seria la siguiente:



Componentes

Sefiales originales Proceso Variables observadas Proceso de Independientes
de Mezcla (stocks) desmezcla (Factores)
Sq X4 M
: > A | = YV |
Sy Xn Yn
x = As §=Wx

Esquema 2: Funcionamiento detallado del ICA. Fuente: Elaboracion propia. Basado en la Tesis de Ester Gonzalez.
"Independent Component Analysis for Time Series” (2011).

Pero asumir la independencia estadistica del vector s de componentes subyacentes no es
suficiente para garantizar la fiabilidad del modelo (ecuacion 2). Para ello Comon (1994)
establece las siguientes suposiciones que permiten que el método ICA sea mas fiable:

1. La primera suposicion establece una restriccion que indica que el numero de
variables observadas no puede ser mayor al numero de componentes
independientes, por lo que r < m. Adicionalmente, la matriz de mezclas A es
cuadrada, ya que el rango de A es igual a r.

2. Las sefales originales que se recuperan con el andlisis de componentes
independientes son estadisticamente independientes. Adicionalmente, las
varianzas de los componentes independientes se fijan para ser iguales a una sola,
siendo esta varianza: wvar(s;;) =1,. A pesar de establecer una varianza
equivalente para los componentes independientes, estos componentes siguen
siendo indeterminados y manteniendo su signo.

3. No puede existir mas de un componente independiente que siga una distribucion
Gaussiana. La existencia de mas componentes Gaussianos hace que las
observaciones sean cada vez mas Gaussianas, con la consecuencia de que los
componentes no podran ser separados en el andlisis (en base a lo que establece el
Teorema Central del Limite, la suma de un conjunto de variables independientes
tiende a una distribucion Gaussiana).

Adicionalmente, bajo el supuesto de Gaussianidad, el andlisis de componentes
independientes y el analisis de componentes principales son equivalentes. Este supuesto
justifica la aplicacion del ICA cuando los datos no se distribuyen segin una normal
multivariante.

Si se asumen los tres supuestos anteriores se obtienen los componentes independientes
que permiten maximizar la independencia y la distancia a la distribucion normal.



3.2 Estimacion del modelo

Dada la dificultad en la estimacion del analisis de componentes independientes, la
mayoria de los métodos propuestos para solucionar el método ICA incorporan
restricciones que hacen mas sencilla su resolucién. Una de las restricciones mas
importantes se basa en imponer la ortogonalidad de la matriz de mezclas, A, la cual es
una matriz cuadrada de orden m (Ester Gonzélez (2011)).

Ester Gonzélez (2011) establece en su tesis sobre el analisis de componentes
independientes que: “la solucion del ICA se limita a un espacio de matrices ortogonales

/ 4 ; +1
y el nimero de pardmetros a estimar se reduce de m? en A hasta 2@+ en la nueva
matriz ortogonal de mezclas”.

Siguiendo el modelo y la notacion empleada por Ester Gonzalez (2011) en su tesis para
la estimacion del método ICA:

A partir de la ortogonalidad se consigue estandarizar las observaciones y esta restriccion
se introduce con el fin de transformar las observaciones originales en un nuevo conjunto
de observaciones con media cero e idéntica matriz de varianzas y covarianzas, de tal
forma que la formula es:

z=Vx 4)
Donde V es una matriz mx mtalque E{z} =0y V, =E{zz'} =1, .

El método ICA emplea el andlisis de componentes principales para para realizar la
estandarizacion multivariante de X, es decir, para realizar el paso previo conocido como
blanqueo y técnicas de reduccion de dimension de los datos. La forma de estandarizar los
datos originales (x) a partir de la notacion propuesta por Ester Gonzalez (2011) es la
siguiente:

Siendo V,, = E{xx'} la matriz de covarianzas de x. La descomposicion del valor propio
de V, viene dada por V,, = QDQ’ donde Q,,, » , €s la matriz ortogonal de valores propios
expresados en columnas 'y D, , , = diag(dy, ..., d,,), CONd; = -+ = d,,es la matriz de
valores propios.

. , -1 ., . ..
Si utilizamos la formulaV = D™~ /2 Q' en la ecuacion (4), las observaciones originales, X,
seran multivariantes estandarizadas y el método ICA original (ecuacién 2) se puede
expresar con datos estandarizados, z, como:

z=14s ©)

. ~ -1 .
Donde consideramos que A =VA =D /ZQ’A es la nueva matriz de mezclas de
dimension m x m que se considera ortogonal.

Adicionalmente, a partir de la ortogonalidad se logra reducir la dimension de los datos
desde m hasta r, descartando los m — r valores propios mas pequefios de V,, .
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A través de combinacion lineal de las observaciones estandarizadas se consigue estimar
los componentes independientes (y):

y=W, (6)

De la ecuacién anterior (6), W es una matriz ortogonal de dimensién m x m (r x r si la
dimension se ha reducido), donde los componentes son maximamente independientes.

3.3 Principios para la estimacion del ICA

Para el andlisis y estimacion de los componentes independientes Hyvérinen et al. (2001)
distinguen tres principios fundamentales en funcion del método empleado para calcular
la independencia estadistica:

1. Maximizacién de la no Gaussianidad. Existen numerosas formas de estimar los
componentes independientes a través del analisis ICA. Una de las metodologias
mas conocidas es a través de la no Gaussianidad o no Normalidad de las
observaciones. El objetivo de estos métodos es maximizar la independencia
estadistica de los componentes independientes mediante la maximizacion de su
no Gaussianidad. A continuacion, se muestran diversos métodos para estimar la
no Gaussianidad:

El primer metodo implementado por Delfosse y Loubaton (1995) mesura la
no Gaussianidad a partir de la estimacion del coeficiente de kurtosis. La
kurtosis de los componentes independientes viene dada por la siguiente
formula:

kurt(y;) = E{y{*} — 3E{y?}* (7)

Donde la kurtosis de y; puede tomar valores de signo positivo o negativo y
sera igual a 0 siempre que y; sea Gaussiana. El problema principal de aplicar
esta metodologia es que la kurtosis puede ser muy sensible a los datos que son
atipicos o outliers, lo cual provoca que esta forma de estimar la no
Gaussianidad no sea muy robusta en términos estadisticos.

La segunda forma de mesurar la no Gaussianidad, que permite solventar el
problema de los valores atipicos que presenta la kurtosis, hace referencia a un
concepto llamado entropia. La entropia de una variable aleatoria se puede
definir como el grado de informacion que dan las observaciones de la variable,
de tal forma que cuanto mas impredecibles y desestructuradas sean las
variables, mayor sera su entropia. Cover and Thomas (2001) definen que, para
una determinada matriz de covarianzas, la distribucion gue tiene la entropia
mas alta es la distribucién Gaussiana. Por lo tanto, el principio de maximizar
la no Gaussianidad en este caso se corresponde con minimizar la entropia.

Debido a que la entropia presenta ciertas limitaciones, como por ejemplo el
hecho de no mantenerse invariante a las transformaciones lineales, se acepta
la utilizacién de la negentropia como mesura de no Gaussianidad. La
negentropia se considera una mesura de distancia a la distribucion Normal
(Gaussiana) definida de la siguiente forma por Cover and Thomas (2001):
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](y) = H(YGauss) - H(:Y) (8)

De donde se deriva que y es un vector aleatorio y y¢quss €S Un vector aleatorio
cuya matriz de covarianzas es igual a la de y.

Teniendo en cuenta que la negentropia no varia frente a las transformaciones
lineales, que siempre es no negativa y cero si y es un vector Gaussiano se
puede considerar un buen indice para estimar la no Gaussianidad. Como
principal limitacion, a pesar de ser la negentropia uno de los mejores métodos
para estimar la no Gaussianidad, es muy dificil de aplicar en cuanto a tiempo
de computacion y por ello se usan aproximaciones como veremos en la parte
practica del trabajo utilizando el paquete de RStudio ‘FastICA’, cuyo
fundamento de célculo de la no Gaussianidad se basa en la negentropia.

e Entercer lugar, y como alternativa a los dos métodos anteriores para mesurar
la no Gaussianidad, se pueden utilizar los cimulos de orden superior. Estos
cimulos de orden superior se parecen mucho a los momentos de orden
superior y los dos dan la misma informacion (Ester Gonzalez (2011)). El
método JADE definido por Cardoso y Souloumiac (1993) y presente en
librerias del programa Rstudio, es un proceso para estimar el ICA que calcula
los componentes independientes maximizando su no Gaussianidad utilizando
los cimulos de cuarto orden.

2. Minimizacion de la informacién mutua. Este principio hace referencia a la
mesura y estimacion de la dependencia estadistica entre diversas variables
aleatorias. La informacion mutua en el ICA tiene en cuenta toda la estructura de
dependencia entre las variables y no sélo la matriz de covarianzas como ocurre en
el analisis de componentes principales que veremos en los siguientes apartados.

La informacion mutua (1) de un vector aleatorio r-dimensional y = (yy, ..., y;)"
se define por Cover y Thomas (2001) como:

Iy, yr) = Xiea Hy:) = H(Y) 9)

Dado que el concepto de informacion mutua también esta recogido por la entropia,
el algoritmo FastICA permite recoger la informacién mutua usando diferentes
aproximaciones.

3. Maximizacion de la verosimilitud. El principio de maxima verosimilitud puede
aplicarse en el analisis ICA para estimar los componentes independientes (Gaeta
and Lacome (1990) and Pham et al. (1992)). Dicho proceso equivale a la
minimizacion de la informacién mutua.

Aunque los tres principios fundamentales anteriores hacen referencia a caracteristicas
muy diferentes existen relaciones entre ellos que permiten unificarlos. En primer lugar,
existe una equivalencia matematica entre el principio de la informacion mutua y el de la
méaxima verosimilitud Cardoso (1997). Otra equivalencia es la que define Lee (2000) que
afirma que la maximizacién de la negentropia (que se corresponde con maximizar la no
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Gaussianidad) tiene propiedades equivalentes en los otros principios. A partir de las
equivalencias definidas por los autores anteriores es posible unificar los tres principios en
un solo método que permita estimar los componentes independientes, como veremos en
la parte aplicada del trabajo con el programa RStudio y las librerias del ICA.

3.4 Comparacién con los métodos de analisis multivariante clasicos

El analisis de componentes independientes se puede comparar con otros métodos de
analisis multivariante clasicos utilizados para reducir la dimensién de los conjuntos de
datos originales, como es el caso del andlisis de componentes principales (PCA) o el
analisis factorial (FA).

El analisis de componentes independientes, al igual que el analisis de componentes
principales y el analisis factorial, se centran en encontrar una representacion fidedigna de
los datos a partir de la proyeccion de las observaciones en un espacio de menor dimension.
Es por este motivo que el ICA en muchos casos se considera una extension del PCA y el
FA. Cabe destacar que la definicion de representacion fidedigna de los datos es muy
distinta si utilizamos un método de anélisis u otro.

El PCA tiene como objetivo obtener componentes principales que no estén
correlacionados entre si. Estos componentes principales seran estadisticamente
independientes solo si las observaciones tienen una distribucién Normal (Gaussiana). Sin
embargo, al aplicar el analisis ICA los componentes que se obtienen son estadisticamente
independientes. Por este motivo el ICA se puede considerar una generalizacion del PCA,
dado que los componentes independientes se pueden estimar a partir de la rotacion de los
componentes principales del PCA que los hacen lo mas independientes posible (Ester
Gonzalez (2011)).

Adicionalmente, en el PCA la forma de ordenar los componentes principales se establece
en base a sus varianzas. Se establece que el primer componente principal es aquel que
recoge la maxima varianza posible, el segundo componente principal recoge la maxima
varianza en el subespacio ortogonal restante, y la misma casuistica con el resto de los
componentes. Por lo tanto, las direcciones determinadas por el PCA, los llamados
componentes principales, son ortogonales los unos con los otros y dirigidos a la maxima
varianza (grafico 1). Mientras que las direcciones que determina el ICA, los llamados
componentes independientes, no son ortogonales y ofrecen una representacion distinta a
la que proporciona el método PCA (grafico 1).
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PCA ICA

En el PCA los vectores son ortogonales En el ICA los vectores no son ortogonales

Graéfico 1: Comparativa ortogonalidad PCA/ICA. Fuente: Jon Shlens. A tutorial on PCA

La forma de ordenar los componentes independientes en el ICA se puede realizar a partir
de la correlacion existente entre los componentes principales y los componentes
independientes (Daniel Pefia, 2002). A partir del criterio planteado por Daniel Pefia los
componentes independientes se ordenan a partir del criterio de maxima correlacion, de
tal forma que el primer componente independiente es el que esta maximamente
correlacionado al primer componente principal, el segundo componente independiente
tendra maxima correlacion con el segundo componente principal, y asi sucesivamente.

En base a lo que establece J. Cardoso (1989) en su articulo Source separation using higher
order moments, otra diferencia fundamental entre el PCA y el ICA es que para el PCA
solo se estiman estadisticos de segundo orden, mientras que para el ICA se utilizan
estadisticos de un orden superior a dos para la separacion de las sefiales. Cabe destacar
que la mayor parte de la informacion importante esta contenida en los estadisticos de
orden superior y que a efectos practicos, las variables aleatorias raramente estaran
distribuidas de forma Gaussiana o normal.

El ICA también presenta algunas similitudes con el analisis factorial (FA) en referencia
a la ecuacion inicial del método ICA (ecuacion 2), ya que se asemeja mucho a la ecuacion
del método clasico FA. En el método FA se asume que los componentes subyacentes (0
factores) no estan correlacionados, mientras que el ICA asume la no Gaussianidad de los
factores y su independencia estadistica. Por lo tanto, el ICA puede entenderse como un
método FA no Gaussiano que utiliza estadisticos de orden superior (Hyvérinen and Kano
(2003)).

El ICA selecciona diferentes enfoques para procesar los datos en funcion de su estructura
y revela distribuciones y estructuras mas profundas de los datos. En general, el ICA se
puede considerar una técnica mucho mas adecuada a la naturaleza de los datos financieros
que los métodos clasicos por su capacidad de encontrar factores o componentes cuando
los métodos clasicos no se ajustan a la realidad de los datos.

A efectos préacticos, los métodos PCA, FA e ICA pueden ser implementados con una gran
variedad de algoritmos diferentes que estan disponibles en las librerias y paquetes del
programa RStudio. En este trabajo se aplicaran algunos de estos algoritmos sobre una
base de datos financiera para ver de una forma mas sencilla y visual cuales son las
diferencias y similitudes entre los métodos clasicos y el ICA. Ademas, también se aplicara
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el método alternativo NMF que, de igual manera que los métodos PCA, FAy ICA, realiza
una factorizacion de matrices. EI motivo principal de aplicar el método NMF en este
trabajo es que, a pesar de ser un método que no genera componentes o factores
subyacentes, si que permite agrupar las variables en funcion de caracteristicas similares.

3.5 Modelo alternativo: Nonnegative Matrix Factorization

La factorizacion matricial no negativa (NMF) es una metodologia empleada para el
analisis multivariante de datos. Se puede comparar en algunos aspectos con otras técnicas
de anélisis como las que hemos visto anteriormente, ya sea el PCA o el ICA. Pero en este
caso, el NMF difiere de los anteriores porque impone y requiere que la factorizacion de
las matrices sea no negativa.

La restriccion del método NMF a utilizar matrices de datos no negativas se debe a los
motivos siguientes definidos por Lee and Seung (1999):

e En primer lugar, en ciertos campos o ramos de estudio el conjunto de
observaciones que se emplea no puede ser negativo, un ejemplo claro de esta
casuistica se encuentra en las aplicaciones de ingenieria, donde las téecnicas de
procesado de imagen no pueden contener datos negativos.

e Adicionalmente, el hecho de requerir que las bases de datos sean no negativas se
puede emplear para defender que las partes se unen de forma aditiva y no mediante
diferencias.

El modelo NMF permite una representacion adecuada de los datos a la vez que muestra
ciertas caracteristicas de las observaciones que no se identifican a priori. EI NMF tiene
como objetivo establecer una funcidn lineal de los datos, que deben ser no negativos y se
define por Z. Cazalet y T. Roncalli (2011) de la siguiente forma:

A~ BC (10)

Donde B y C son dos matrices no negativas con dimensionesm xn y n x p. Uno de los
principales inconvenientes de este método es que las dimensiones de m, n'y p pueden ser
muy grandes y resulta muy complicado estimar esta férmula en un tiempo razonable a
nivel computacional, igual que ocurre con los métodos clasicos y el ICA.

Uno de los primeros algoritmos implementados para desarrollar el método NMF fue
propuesto por Lee and Seung (1999). Esta primera implementacion del método era
sencilla pero muy util para aplicar con éxito el reconocimiento de patrones comunes. A
partir de este primer algoritmo sencillo se ha logrado pulir y mejorar el analisis y la
aplicacion del método NMF.

El algoritmo propuesto por Lee and Seung (2001) para la factorizacién no negativa de
matrices del método NMF permite medir la calidad de la factorizacion a partir de la
funcion de coste f. La optimizacidn de la funcion de coste f es la siguiente:

{B,C} = argminf(4,BC) sujetoa {B =0

C>0 (11)
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Donde las matrices B y C deben ser estrictamente positivas (no negativas).

Lee and Seung (2001) consideraron en su estudio dos tipos de funciones de coste. La
primera es la que seguia la norma de Frobenious y la segunda es la divergencia de
Kullback-Leibler.

En este trabajo solo se definird la primera funcién de coste que sigue la norma de
Frobenious:

f(A,BC) = Y%, Z?=1(Ai,j — (B0);j)? (12)

Como se ha mencionado anteriormente, si el conjunto de observaciones es muy grande,
el tiempo de computacion para calcular la funcién de coste y obtener una solucién para
la ecuacion 12 seria demasiado elevado. Para ello se han introducido técnicas que
permiten estimar un resultado 6ptimo en un tiempo razonable, con el fin de resolver los
problemas del método NMF con grandes bases de datos. En la parte practica del trabajo
se estimard y analizara nuestra base de datos financiera a partir de este método NMF.

De igual manera que el ICA, el NMF también es una técnica que se puede emplear no tan
solo para el analisis de datos financieros, sino también para el procesamiento de imagen
y sonido en el campo de la ingenieria. Tambien es utilizado con frecuencia en otros
campos como la medicina, en aplicaciones como el analisis de sefiales cerebrales o del
sistema nervioso.

En el campo de las finanzas, el metodo NMF es muy util para identificar patrones del
mercado de valores, ya que nos permite visualizar caracteristicas comunes en la dindmica
del precio de las acciones. Esta aplicacion la veremos en la parte practica del trabajo
aplicando la libreria y los paquetes disponibles en RStudio sobre el NMF, el paquete
denominado NMF.

A modo de resumen, el método NMF se centra en buscar una funcion lineal en las
observaciones, que ademas deben ser no negativas. Si comparamos el resto de las técnicas
de analisis multivariante clasicas (PCA y FA) y el ICA con el método NMF se observa
que, el método NMF también logra reducir la dimensién de los datos, pero sin generar
componentes o factores latentes. Adicionalmente, a través del método NMF, la reduccion
de dimensidn de las bases de datos permite identificar caracteristicas propias de los datos
gue no se observaban inicialmente.

Una diferencia destacable entre el método NMF frente a los métodos clasicos y el ICA se
encuentra en las restricciones que se fijan para cada técnica y los resultados obtenidos.
De este modo, para el método NMF es necesario que las matrices de datos sean
estrictamente no negativas. Sin embargo, para los métodos PCA, FA e ICA no es
necesario ningun tipo de restriccion en el signo de las bases de datos, pudiendo ser
positivas o0 negativas.

Finalmente, se identifica otra diferencia relevante entre el método NMF y el ICA. Para
aplicar la técnica NMF no se tiene en cuenta la dependencia estadistica que existe entre
las variables aleatorias estimadas (Lee and Seung (1999)). Mientras que si aplicamos el
método ICA es requisito indispensable que las variables sean estadisticamente
independientes, como se ha visto reflejado en el apartado 3.3 de este trabajo. Por lo que
estas restricciones también suponen un problema en la aplicacion del método ICA y habra
que analizar si permiten que este sea un método Util a la practica para el &ambito financiero.
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3.6 Taxonomia

A continuacion, se muestra un cuadro resumen que recoge las caracteristicas principales
de tres de los métodos estudiados PCA, FA, ICA*. Las ventajas que se muestran en el
cuadro son aquellas que diferencian unos métodos de otros, dado que todos los métodos
comparten ventajas basicas como permitir la reduccion de dimension de los datos o
permitir factorizar los datos en componentes o factores comunes.

Meétodo Definicion Ventajas Desventajas
Determina en pocos Se limita a tener en
Busca proyectar los datos en la . .
A - - factores (componentes cuenta la informacion
direccion de la varianza maxima. rincipales) la estadistica de segundo
Todos los componentes principales principa 9
> variabilidad que orden.
se ordenan en funcién de sus .
. . : contienen los datos.
varianzas. Siendo el primer .
PCA | componente principal el que define No podemos afirmar que
RS o . Las variables obtenidas las componentes
la direccion de la maxima varianza . . . S
. son independientes (bajo principales son
posible, el segundo componente ' ; .
S ; ST el supuesto de independientes (si no
principal define la direccion de la : .
‘o . . normalidad) e hay normalidad), solo
méaxima varianza en el subespacio - - .
. - incorrelacionadas. podemos afirmar que
restante, y asi sucesivamente. L -
estan incorrelacionados.
Reduce el riesgo de Los pesos de los
Se basa en el analisis de la relacion contar varias veces factores varian mucho si
de una gran cantidad de indicadores atributos que estan muy afladimos maés variables
y variables con el fin de representar correlacionados. a nuestro estudio.
la estructura subyacente. Ademas, el
FA FA asume que los componentes Tiene en cuenta el error Dificil interpretacion
subyacentes no estan de medicién, mientras gréfica de los resultados
correlacionados, lo que hace posible | que el PCA no. finales obtenidos.
reducir los datos a un nimero mas
manejable de variables agregadas.
Usa informacion Requiere lano
estadistica de un orden Gaussianidad de los
Método analitico para datos maés elevado que el PCA datos.
multivariantes que tiene como para separar las sefiales.
objetivo principal encontrar No da ninguna
ICA componentes que sean Técnica mucho més informacion sobre la

estadisticamente independientes y
no Gaussianos a partir de dichos
datos (como mucho una
componente Gaussiana).

potente que los métodos
clasicos por su capacidad
de encontrar factores o
componentes cuando los
métodos clasicos (PCA,
FA) fallan.

varianza de la sefial
original ni de su signo
(se busca la varianza
unitaria de las
caracteristicas iniciales).

4 En este caso no se compara el método NMF porque se trata de un método de analisis multivariante que no tiene como fin la
reduccion de dimensidn de los datos en nuevos componentes o factores latentes como si ocurre con el PCA, FA'y ICA.
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4. APLICACION DE LA METODOLOGIA ICA A
SERIES FINANCIERAS

4.1 Introduccion del ICA a las series financieras

A diferencia de los datos estadisticos estaticos que se comparan a la practica en muchos
ambitos como la economia, la industria y los mercados, también existe una gran cantidad
de series de datos dindmicos con atributos multivariantes, que constituyen los datos
multivariantes, como es el caso de los precios diarios de cierre de mercado de las
empresas que estudiaremos en este apartado.

La dindmica y el comportamiento de la demanda de mercado se encuentra en continuo
cambio especialmente en finanzas. En este apartado aplicaremos el ICA sobre diez series
de datos financieros. Este método se ha convertido en una de las técnicas de
descomposicion de sefiales mas importantes en los ultimos afos con el fin de extraer
informacion potencial del mercado para mejorar las predicciones y hacerlas mas acordes
a la dinAmica de cambios del mercado.

El analisis de datos dinamicos es uno de los campos mas ampliamente estudiados en
estadistica. Hay una gran cantidad de informacion acerca de varios modelos de
prediccion, como por ejemplo el de redes neuronales o el modelo autorregresivo integrado
de media movil (ARIMA), pero hay que tener en cuenta que estos métodos solo se basan
en los datos histaricos.

Aunque fijarse en los datos histéricos es muy importante también hay que tener en cuenta
los componentes o caracteristicas propias de los datos, ya que en muchos casos son
decisivas en el comportamiento de los activos en el mercado y sin ellos la precision del
andlisis de datos se ve muy mermada. Para solucionar las limitaciones de los métodos
tradicionales se necesita que los andlisis de datos multivariantes tengan en cuenta lo
maximo posible las caracteristicas o factores propios de los datos.

Para ello ha surgido como herramienta el ICA, que es un método estadistico que permite
encontrar componentes subyacentes de variables aleatorias o sefiales. EI ICA define un
modelo para los datos multivariantes observados que generalmente viene dado por
muestras de grandes bases de datos, en nuestro caso diez series de datos temporales
financieros que vienen dadas por los precios de cierre diarios de diez empresas
tecnoldgicas a lo largo de un afio.

En los siguientes apartados se aplicara la metodologia PCA, FA, ICA y NMF sobre una
base de datos de los rendimientos de 10 activos financieros y se explicara paso a paso
todos los procedimientos llevados a cabo para obtener una conclusién del estudio.
También se elaborard una comparativa general entre los métodos de analisis multivariante
que realizan reduccion de dimension en componentes o factores latentes, es decir, se
compararan los métodos PCA, FA y ICA. Para realizar todos estos analisis se empleara
la herramienta RStudio a partir de un cddigo y diferentes paquetes que permiten aplicar
los métodos anteriormente mencionados.
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4.2 Técnicas de analisis de datos multivariantes clasicas: PCA Y FA

4.2.1 Pre-procesado de nuestra base de datos

Para realizar el analisis de los estadisticos clasicos principales, tanto del analisis de
componentes principales (PCA) como del analisis factorial (FA), de una base de datos
formada por los precios diarios de 10 empresas del sector tecnoldgico es necesario realizar
un pre-procesado de los datos para hacer posible su analisis.

Analizando los precios de la base de datos de los 10 activos se observa que los precios de
los 10 activos no son estacionarios en media ni en varianza por lo que es necesario aplicar
transformaciones sobre la serie con el fin de conseguir esta estacionariedad que haga que
ninguna variable con mayor varianza o media predomine por encima del resto de
variables.

Para ello se aplica una primera transformacion a los precios de las 10 empresas calculando
su rentabilidad absoluta a partir de la diferencia de precios diarios (R,,s = P — P;—1) con
lo que graficamente observamos que se ha conseguido estabilizar las 10 series de los
activos en media. Dado que se observa que las series obtenidas siguen siendo no
estacionarias en varianza es necesario realizar otra transformacion con el fin de
estabilizarlas en varianza. La transformacion que aplicaremos sobre nuestras series sera
aplicar el logaritmo a los rendimientos absolutos anteriores (R yn; = In(P; — P;_1)), de
esta forma se obtiene la rentabilidad relativa continua que hace que nuestras series de
datos de los 10 activos sean estacionarias tanto en media como en varianza y podamos
trabajar con ellas para aplicar los métodos de andlisis de datos multivariantes que veremos
en los siguientes apartados.

Todos estos calculos de pre-procesado de datos han sido aplicados sobre nuestra base de
datos de los 10 activos tecnoldgicos con el fin de poder realizar el analisis multivariante
en RStudio.

4.2.2 Analisis de Componentes Principales (PCA)

El andlisis de componentes principales (PCA) es una técnica de andlisis de datos
multivariantes que permite la reduccion de dimension de los datos, perdiendo la menor
cantidad de informacién posible. Cuando disponemos de un gran nimero de variables
cuantitativas posiblemente correlacionadas, como es el caso de nuestra base de datos de
los rendimientos diarios de 10 empresas tecnoldgicas durante un afio, el PCA nos permite
reducirlas a un ndmero menor de variables transformadas, que son los llamados
componentes principales. Cada componente principal generado por el PCA es una
combinacién lineal de las variables originales y permiten explicar una gran parte de la
variabilidad de los datos. Cabe destacar que dichos componentes principales seran
independientes y no correlacionados entre si. Por lo tanto, el PCA también nos sera muy
atil a la hora de aplicar el analisis de componentes independientes (ICA), ya que el PCA
se puede utilizar como fase previa al ICA para el centrado y blanqueamiento de los datos
observados.
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Para poder calcular los componentes principales del PCA es importante la unidad de
medida empleada en las variables que se observan. Por lo tanto, es importante que antes
de aplicar el PCA se estandaricen las variables para que tengan media 0 y sean
estacionarias en varianza como se ha explicado en el apartado anterior 4.2.1, ya que de lo
contrario las variables con una mayor varianza serian las que predominarian sobre el resto
de las variables estudiadas.

En primer lugar, una vez aplicados todos los procesos previos sobre los datos, tenemos
que determinar cudl es el nimero de componentes principales que se encuentran en
nuestra base de datos. Para ello existen dos formas: una es sin inferencia estadistica y la
segunda es a partir del contraste de raices caracteristicas no relevantes. Pero para utilizar
el segundo método de contraste de raices para determinar el nimero de componentes
principales es necesario que las variables originales de nuestra base de datos se
distribuyan seglin una normal multivariante.

Aplicando el paquete de RStudio MVN se puede comprobar si nuestros datos se
distribuyen segin una normal multivariante. Este paquete realiza diversas pruebas sobre
nuestros datos para comprobar la normalidad multivariante, entre ellos el Test de Mardia
y el Test de Henze-Zirkler. Aplicando ambos test sobre nuestra base de datos de 10
activos tecnoldgicos se rechaza la hipotesis nula de que los datos siguen una normal
multivariante. Por lo tanto, no podemos determinar el nUmero de componentes principales
a partir del contraste de raices caracteristicas no relevantes y sera necesario utilizar el
método sin inferencia estadistica.

Si determinamos el nimero de componentes principales a partir de la inferencia
estadistica se necesita tanto la matriz de varianzas y covarianzas como la matriz de
correlaciones. Generalmente, se pueden obtener tantas componentes principales distintas
como variables haya disponibles en nuestra base de datos. La eleccion se realiza de tal
manera que la primera componente principal sea la que mayor varianza recoja; la segunda
debe recoger la méxima variabilidad que no recoja la primera, y asi sucesivamente
eligiendo al final un nimero de componentes principales que recoja un porcentaje
suficiente de varianza total.

Utilizando la matriz de correlaciones de nuestros datos, el nimero de componentes
principales se puede determinar a partir de la funcion con matrices eigen que ofrece
RStudio. A partir de esta funcion se obtiene un vector de valores propios de la matriz de
correlaciones y el nimero de componentes principales vendra determinado por los valores
que excedan la unidad (x > 1) en dicho vector.

eigen() decomposition
fvalues
[1] 5.0409680 0.9339124 0,8526047 0.6997569 0.5950797 0.4985375 0.4657806 0.4011508 0.3393223 0.1728872

Figura 1: Vector de valores propios a partir de la matriz de correlaciones para estimar los PCs. Fuente: Elaboracion
propia

En nuestra base de datos de 10 empresas tecnoldgicas se observa que solo hay un valor
del vector que exceda la unidad (figura 1), aunque el segundo valor esta muy proximo a
uno y se podria considerar para nuestro estudio. Por lo tanto, en nuestra base de datos
utilizando solo la matriz de correlaciones para estudiar el nimero de componentes
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principales se llega a la conclusion de que solo hay un componente principal 0 como
mucho dos si consideramos que el segundo se aproxima mucho a la unidad.

Siutilizamos el anlisis de la matriz de varianzas y covarianzas para determinar el nimero
de componentes principales el funcionamiento es distinto. En este caso utilizando la
funcion eigen de RStudio sobre la matriz de varianzas de nuestra base de datos
obtendremos un vector de valores propios distinto al que obteniamos con la matriz de
correlaciones. En este caso el nimero de componentes principales vendrd determinado
por el nimero de valores del vector que excedan la media del conjunto (x > x).

eigen() decomposition
Svalues
[17 16.7606311 4.1400519 2.7034582 2.2281782 2.0155074 1.7901225 1.4406823 1.1038448 0.6953625 0.5496788
mean
3.342752

Figura 2: Vector de valores propios a partir de la matriz de varianzas para estimar los PCs. Fuente: Elaboracion
propia

Si nos fijamos en los resultados obtenidos sobre nuestra base de datos (figura 2) se
observa que hay dos valores del vector de valores propios que exceden la media del
conjunto (la media es 3,34). Por lo tanto, la interpretacion es que el ndmero de
componentes principales que se observan en nuestra base de datos es de dos utilizando la
matriz de varianzas como fuente del andlisis, resultado muy similar al que obtenemos
usando la matriz de correlaciones.

Ademas, RStudio también dispone de una funcion llamada princomp a partir de la cual
podemos aplicar el analisis de componentes principales con la finalidad de saber cuél es
la importancia de cada componente en términos de varianza. Es decir, a partir de esta
funcion se puede representar la proporcion de varianza explicada de cada componente y
cuanto acumulan conjuntamente entre ellos.

Importance of components:
Comp.1 Comp. 2 Comp. 3 Comp. 4 comp. 3 Comp. & Comp.7 Comp. 8
standard deviation 2,2452100 0.96639141 0.92336596 0.83651472 0.77141406 0.70607188 0.68248122 0.63336468
Proportion of variance 0.5040968 0.09339124 0.08526047 0.06997569 0.05950797 0.04985375 0.04657806 0.04011508
Cumulative Propertion 0.3040968 0.59748804 0.68274851 0.75272420 0.81223216 0.86208591 0.90866397 0.94877905
Comp.9  Comp.10
standard deviation 0.58251375 0.41579706
Proportion of variance 0.03393223 0.01728872
Cumulative Proportion 0.98271128 1.00000000

Figura 3: Importancia de cada componente y proporcion de varianza explicada. Fuente: Elaboracion propia

Si aplicamos la funcién princomp sobre nuestra base de datos (figura 3) se observa que
la primera componente tiene una proporcién de varianza explicada de aproximadamente
el 50% y si afiadimos la segunda componente acumulan un 59,7% de varianza explicada
entre los dos. Por lo que, si tenemos en cuenta nuestros analisis aplicados a la matriz de
varianzas y a la matriz de correlaciones realizados anteriormente, llegamos a la
conclusion de que nuestro modelo tenia dos componentes principales que explican
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aproximadamente un 60% de la varianza total. Podriamos llegar a plantearnos incluir una
tercera componente, ya que este 60% de varianza explicada se encuentra muy en el limite
de lo comunmente aceptado en el PCA aplicado a finanzas, esto supondria que la varianza
explicada de nuestro modelo alcanzaria el 70% aproximadamente. Pero dado que el
analisis de los vectores de valores propios de las matrices de correlaciones y varianzas
nos llevaban a la conclusion de que solo habia dos componentes principales y la
proporcién de varianza explicada por las dos componentes es suficiente (aunque muy
justa), nos quedaremos con dos componentes para nuestro estudio.

50.4%

50 -

40 -

20-

Percentage of explained variances

10-

Dimensions

Grafico 2: Porcentaje de varianza explicada por cada componente. Fuente: Elaboracion propia

A través del paquete FactoMiner de RStudio podemos obtener graficos muy
representativos que nos ayuden a entender mas facilmente cuales son los componentes
principales que tienen un mayor porcentaje de varianza explicada. Por ejemplo, el grafico
2 se ha obtenido a partir de esta libreria de RStudio y nos permite ver que el primer
componente acumula la mayor parte de varianza explicada de todo el modelo con un
50,4%, mientras que el segundo componente suma un 9,3% de varianza explicada al
modelo, cantidad levemente superior a la que aporta la tercera componente y que nos
podria llevar a pensar que la tercera componente también es importante para representar
la varianza explicada del modelo.

Con otros paquetes de RStudio, como el corrplot o el ggplot2 combinados con el
FactoMiner anterior, se pueden obtener también graficos y diagramas muy
representativos que nos permiten ver que variables de nuestra base de datos de 10
empresas tecnologicas tienen mas incidencia sobre cada una de las componentes
principales estimadas del modelo.

El siguiente gréfico, el grafico 3, nos muestra cual es el impacto que tiene cada
componente (eje horizontal) sobre cada una de las empresas estudiadas en el trabajo (eje
vertical). EIl impacto viene medido a partir de circulos azules de distintas tonalidades,
dichas tonalidades azules se van oscureciendo en funcion de si se trata de un impacto muy
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fuerte de la componente sobre la empresa, o bien se va aclarando el tono azul si se trata
de un impacto mas leve de la componente sobre la empresa.

Qim.2
Cim3
Dim4
Cim$d

6
IBM
69
QCOM
61
SHNE
83
MSFT
46

ANPL

INTC

NTDOY .

CA

.23

GOOGL

— o
Gréfico 3: Impacto de cada componente sobre cada una de las empresas. Fuente: Elaboracion propia

En referencia a nuestra base de datos en el grafico 3 se observa que la primera componente
principal tiene mucho impacto sobre todas las empresas estudiadas, siendo Microsoft
(MSFT) la que mas impacto recibe de la primera componente, seguida de Google
(GOOGL), Apple (AAPL) e Intel (INTC), que también reciben mucho impacto de la
primera componente principal. La segunda componente principal tiene mucho menos
efecto sobre las empresas respecto a la primera, y esto tiene sentido dado que la primera
componente recoge un 50% de la varianza explicada del modelo y la segunda componente
solo recoge un 9% aproximadamente. Aun asi, la segunda componente principal también
tiene impacto sobre la empresa Nintendo (NTDQOY), Sony (SNE) y Canon (CAJ) aunque
mucho menor que el impacto que produce la primera componente. También es interesante
destacar que, aunque consideremos que el modelo aplicado a nuestra base de datos queda
explicado por Gnicamente dos componentes principales, en el grafico 3 se observa como
la tercera componente principal tiene mucho impacto sobre la empresa Nokia (NOK) y la
quinta componente principal sobre IBM.

Utilizando solo las dos componentes principales que hemos considerado para nuestro
modelo existe otra forma de ver graficamente que empresas se ven mas afectadas por cada
componente y en qué cantidad. En el siguiente grafico, el grafico 4, se muestra en un
diagrama que tiene como ejes la componente principal uno (eje horizontal o Dim 1) y la
componente principal dos (eje vertical o Dim 2). Dentro de estos ejes se representa
mediante flechas a las 10 empresas estudiadas y se posicionan en funcién de que
componente les afecta mas. Ademas, estas flechas tienen diferentes colores en funcion de
si el efecto de la componente principal es mayor o menor.
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Gréfico 4: Diagrama que relaciona las dos componentes principales con su peso en cada empresa.
Fuente: Elaboracion propia

En el gréfico 4 observamos como la primera componente principal (Dim 1) es la que tiene
efecto sobre todas las empresas, ya que todas se encuentran en la posicion derecha del
gréfico circular que representa algln tipo de impacto de la primera componente. Las
empresas con un mayor impacto de la primera componente son Microsoft (MSFT),
Google (GOOGL) y Apple (AAPL), ya que las flechas estan representadas con colores
mas anaranjados que muestran un mayor impacto. Mientras que Nokia (NOK) es la que
claramente tiene menos impacto de la componente principal uno, ya que la flecha de color
azul representa un menor impacto. Esto puede ser debido a que, como hemos visto en el
gréfico 3, la empresa Nokia (NOK) esta muy afectada por la tercera componente principal
gue no se considera en nuestro modelo.

En cuanto al impacto de la segunda componente principal, que se representa en la parte
superior del gréfico circular, vemos como Nintendo (NTDOY), Sony (SNE) y Canon
(CAJ) son las empresas que reciben una mayor incidencia de la segunda componente
principal, de igual forma que observabamos en el grafico 3 anterior. A pesar de que estas
empresas reciben incidencia de la segunda componente principal, cabe destacar que
también la reciben de la primera componente principal, dado que se encuentran
localizadas en la parte superior derecha del grafico circular.

24



4.2.3 Analisis Factorial (FA)

El otro método estadistico clasico de analisis multivariante de datos que aplicaremos
sobre nuestra base de datos de 10 activos tecnoldgicos es el analisis factorial (FA). Esta
técnica de analisis propone un modelo explicito en el cual se explican las variables
observadas a partir de unos factores comunes y Unicos, pero que no son observables.

Para realizar el analisis factorial es necesario realizar dos contrastes previamente. En
primer lugar, es necesario realizar un analisis ex-ante a partir del contraste de esfericidad
de Bartlett. Este contraste se utiliza para evaluar la aplicabilidad del analisis factorial a
las variables que se estudian.

El objetivo para este contraste es rechazar la hip6tesis nula, con lo que habré suficiente
multicolinealidad® entre las variables para que se pueda aplicar el analisis factorial sobre
nuestra base de datos (esto significa que el p-value<0,05).

Bartlett's Test of Sphericity
call: bart_spher(x = activos)

X2 = 1149.681
df = 45
p-value < 2.22e-16

Figura 4: Resultados del Test de esfericidad de Bartlett. Fuente: Elaboracién propia

Aplicando el Test de Bartlett sobre nuestra base de datos de rendimientos de 10 empresas
tecnoldgicas mediante la funcion de RStudio bart _spher que proporciona el paquete
REdas se observa que el p-value obtenido es inferior a 0,05, por lo que se rechaza la
hipdtesis nula y se acepta la hipotesis alternativa de que nuestra matriz es distinta a la
matriz identidad. De esta forma, a partir de este test confirmamos que el analisis factorial
es aplicable sobre nuestra base de datos y que hay multicolinealidad entre nuestras
variables.

El segundo paso para el analisis factorial es realizar un estudio ex-post mediante la
medida de bondad del ajuste que se basa en otro contraste distinto al del analisis ex-ante.
Para realizar este contraste se utilizara la funcion de RStudio factanal, que nos permitira
saber cuantos factores comunes son necesarios para explicar nuestro modelo. Mediante
la funcion de RStudio podemos ir probando con distinto nimero de factores comunes
hasta encontrar una cantidad de factores que logre aceptar la hipotesis nula que plantea el
modelo y que por lo tanto represente un niumero de factores valido.

También cabe destacar que el niUmero de factores comunes que existe en nuestro modelo
no puede exceder el nimero de variables que se estudian, en nuestro caso el nimero de
factores comunes no puede ser superior a 10, que son las diez empresas tecnoldgicas que
estudiamos. Ademas, para que el namero de factores comunes a emplear sea valido
también se tiene que cumplir una restriccion que plantea el modelo de anélisis factorial,
la restriccion es la siguiente:

5 Multicolinealidad: Fuerte correlacion de las variables explicativas del modelo.
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p(p+1)/2=2p(m+1) (13)
Donde p son las variables y m representa el nimero de factores comunes.

En primer lugar, si tenemos en cuenta la restriccion anterior (13) que plantea el andlisis
factorial, en nuestro modelo no pueden proponerse méas de 4 factores comunes, ya que
poniendo 5 factores se incumple la restriccion. Por lo tanto, se podrian proponer para
nuestro modelo de 10 empresas tecnoldgicas de 1 a 4 factores comunes para comprobar
su validez mediante el p-value en la funcion factanal de RStudio.

Sirealizamos esta comprobacion se observa que utilizando un factor para explicar nuestro
modelo se rechaza la hipétesis nula de que el modelo que utiliza factor es valido, por lo
que también tenemos que desechar la opcion de que un factor coman es suficiente.

Si comprobamos el p-value utilizando 2, 3 0 4 comprobamos que en todos los casos se
acepta la hipétesis nula de que nuestro modelo utilizando esa cantidad de factores es
valido. Por lo tanto, tendremos que seleccionar entre dos, tres o cuatro factores comunes
para plantear un modelo con nuestra base de datos. Una forma adecuada de seleccionar
los factores es teniendo en cuenta la varianza explicada utilizando cada opcion factores.

call:
factanal(x = activos, factors = 4, rotation = "varimax")

Uniquenesses:
IEM QCOM  SNE MSFT  AAPL  INTC NOK NTDOY  CAJ GOOGL
0.57 0.00 0.44 0.12 0.41 0.49 9.65 0.65 0.47 0.23

Loadings:

Factorl FactorZ Factor3 Factord
MSFT Q.83
AAPL 0. 60 Q.34
GOOGL 0.753 Q.31
SNE Q.64
cal Q.58 0. 34
QCOM 0.33 0.91
NOK 0.52
TEBM Q.46
INTC Q.50 0.38
NTDOY O.34 .49

Factorl Factor2 Factor3 Factord
55 loadings 2.43 1.43 1.20 0.89
FProportion var 0. 24 0.14 0.12 0.09
Cumulative var 0. 24 0.39 0.51 0. 60

Test of the hypothesis that 4 factors are sufficient.
The chi square statistic is 7.19 on 11 degrees of freedom.
The p-value is 0.784

Figura 5: Resultado del andlisis factorial con 4 factores comunes. Fuente: Elaboracion propia

Utilizando dos factores comunes para nuestro modelo se conseguia una varianza
explicada total del 40% y utilizando tres factores se conseguia una del 51%. Mientras que
utilizando cuatro factores se alcanza un 60% de varianza explicada por el modelo (figura
5). Por lo tanto, dado que las tres opciones se pueden aceptar como cantidad de factores
comunes para nuestro modelo, nos quedaremos con 4 factores comunes, que ademas de
ser validos permiten representar una mayor proporcion de varianza explicada para nuestro
modelo de 10 activos tecnoldgicos.
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Sinos fijamos en los resultados obtenidos del analisis factorial sobre nuestra base de datos
con 4 factores comunes (figura 5) se observa que el primer factor es el que mayor varianza
explicada acumula. También se observa en las cargas (loadings) de la tabla que este
primer factor tiene incidencia sobre casi todas las empresas, en especial sobre Microsoft
(MSFT), Google (GOOGL) y Apple (AAPL). El segundo factor también acumula una
gran parte de varianza explicada, teniendo sus mayores cargas en empresas como Sony
(SNE), Canon (CAJ) y Nintendo (NTDOY), seguido del cuarto factor comin que tiene
carga sobre todo en Nokia (NOK). Sin embargo, en el factor comun tres se observa en las
cargas que toda su incidencia recae en exclusiva sobre la empresa Qualcomm (QCOM),
a pesar de que esta empresa también tiene incidencia del primer factor. Si hacemos una
comparacion a primera vista con el resultado obtenido del PCA vemos una similitud muy
clara, ya que los dos primeros factores del FA afectan en mayor medida a las mismas
empresas que tienen una mayor afectacion de las dos componentes principales que hemos
extraido con el PCA.

4.3 Andlisis de componentes independientes (ICA)

El andlisis de componentes independientes (ICA) es otro método efectivo para la
extraccion de sefiales y reduccion de dimension de los datos. EIl ICA puede utilizarse
como una extension del anélisis de componentes principales (PCA) o del anélisis factorial
(FA).

Tanto el PCA, el FA como el ICA se centran en encontrar una representacion fidedigna
de los datos a partir de la proyeccion de las observaciones en un espacio de menor
dimension. El objetivo principal del PCA es proyectar los datos para maximizar la
varianza explicada del modelo y extraer componentes que no estén correlacionados entre
si, con el fin de reducir la dimension de los datos.

Por otro lado, en el método ICA se buscan componentes que sean estadisticamente
independientes y ademas en la estimacion del ICA se utilizan estadisticos de orden
superior a los del PCA. Adicionalmente, mientras que en el PCA los datos analizados
pueden seguir 0 no una distribucion Normal, en el método ICA se requiere que nuestros
datos sean estrictamente no-Gaussianos, es decir, que no sigan una distribucion Normal.
Por lo que el ICA se puede considerar una técnica muy potente para encontrar factores o
componentes ocultos en nuestra base de datos cuando los métodos clasicos PCA y FA
fallan.

De igual manera que para aplicar los métodos clasicos es necesario realizar un pre-
procesado de los datos con la finalidad de que nuestra base de datos sea estacionaria en
media y en varianza. Por este motivo, para el analisis ICA también trabajaremos con el
logaritmo de los rendimientos de las 10 empresas tecnoldgicas estudiadas, es decir, con
su rentabilidad relativa continua como hemos visto en el apartado 4.2.1.
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4.3.1 Validacion del ICA

Para motivar el uso del analisis de componentes independientes sobre nuestra base de
datos se van a aplicar dos test de normalidad multivariante, el Test de Mardia y el Test de
Henze-Zirkler, que nos permitiran ver si nuestra base de datos se distribuye seguin una
normal multivariante (si se acepta la hipdtesis nula) o no (si se rechaza la hip6tesis nula).

Como ya hemos visto en el apartado del PCA para aplicar estos test de normalidad
multivariante se utiliza el paquete de RStudio MVN. Si comprobamos los resultados
obtenidos sobre nuestra base de datos de 10 activos tecnoldgicos se observa que:

resl<-mvn(activos, mvnTest = "mardia”);reslimultivariateNormality

Test Statistic p value Result
Mardia sSkewness 847.602907686418 1. 88451991511825e-74 WO
Mardia Kurtosis 33.5702645318511 0 NO

MW <MNA <NA MO
res2<-mvn(activos,mvnTest="hz");res2fmultivariatenormality

Test HZ p value MVN

Henze-Zirkler 1.323589 0 NO

Figura 6: Test de Mardia y Test de Henze-Zirkler. Fuente: Elaboracion propia

Aplicando ambos test sobre nuestra base de datos se rechaza la hipdtesis nula de que los
datos siguen una normal multivariante (p-value<0,05). Por lo tanto, nuestros datos no se
distribuyen segun una normal multivariante y se distribuyen de una forma no-Gaussiana,
por lo que es muy razonable aplicar el analisis de componentes independientes (ICA) con
el fin de extraer caracteristicas interesantes de nuestros datos.

Que el ICA sea un método muy adecuado para aplicar como técnica de reduccion de
dimension sobre nuestros datos se debe a que, como hemos definido en el apartado
anterior, el método ICA tiene como objetivo maximizar la no-Gaussianidad de nuestros
datos para obtener componentes que sean independientes, por lo que requiere que nuestra
base de datos se distribuya de forma no-Gaussiana (como mucho solo puede haber una
sefial Gaussiana).

Por lo que el uso del ICA como método para reducir la dimension de nuestra base de datos
y extraer componentes o factores de datos relevantes queda totalmente justificado.
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4.3.2 Implementacion del algoritmo FastICA sobre las series
financieras

Para aplicar el analisis de componentes independientes (ICA) sobre nuestra base de datos
utilizaremos el algoritmo FastICA que facilita el paquete de RStudio fastICA.

Una vez realizado el pre-procesado de los datos con la finalidad de que nuestra base de
datos sea estacionaria en media y en varianza y comprobada la validez del método ICA
se puede proceder con la implementacion de esta técnica sobre la base de datos de
rendimientos.

A partir de la factorizacion de las matrices definidas en el apartado 3.1 se consigue
construir y estimar el método de analisis de componentes independientes ICA para la
posterior interpretacion de los resultados.

Para mesurar la no Gaussianidad en el algoritmo FastICA se utiliza la negentropia
definida en los principios para la estimacion del ICA del apartado 3.3 de este trabajo a
partir de la ecuacion (8), definida por Cover and Thomas (2001).

Para aplicar la funcion FastlICA en Rstudio se deben tener en cuenta dos parametros que
es necesario establecer en el codigo y que selecciona el usuario en funcion de lo que
quiera estudiar.

El primer parametro es el nimero de componentes que se extraeran mediante el método
ICA. Cabe destacar que no existe un método objetivo para escoger el nimero de
componentes a estimar para el analisis ICA, por lo que dependera del problema a analizar
y del juicio de la persona que realice el andlisis. Si explican suficiente varianza y el
objetivo es visualizar facilmente los datos lo mas frecuente es no utilizar mas de 2 0 3
componentes para facilitar la representacion grafica y su interpretacion. En nuestro caso,
con nuestra base de datos de 10 activos tecnoldgicos utilizaremos dos componentes para
el analisis ICA, dado que mediante el PCA hemos concluido que este numero de
componentes era suficiente para explicar gran parte de la varianza del modelo.

El segundo parametro que tenemos que introducir en el codigo de la funcién FastICA es
el tipo de algoritmo que utilizamos para la ortogonalizacion®. A partir de la
ortogonalizacion se consigue que el algoritmo se ejecute correctamente varias veces con
el fin de estimar mas de una componente independiente a partir de los vectores iniciales.

Existen dos métodos posibles que permiten implementar la ortogonalizacion en el
algoritmo FastlICA de Rstudio, la ortogonalizacién deflacionaria y la ortogonalizacion
simétrica o paralela.

Para evitar las limitaciones de la ortogonalizacion deflacionaria, para el codigo FastiCA
aplicado sobre nuestra base de datos utilizaremos el método de ortogonalizacidn simétrica
pero también se realizard& una comparacion con los resultados obtenidos con la
ortogonalizacién deflacionaria.

Si aplicamos el paquete FastICA a través de la herramienta de RStudio utilizando dos
componentes para nuestra estimacion y el algoritmo de ortogonalizacion simétrico

6 Ortogonalizacion: Es el algoritmo empleado para crear un conjunto ortonormal de vectores en el mismo subespacio vectorial a
partir de un conjunto de vectores inicial (Técnica de Gram-Schmidt).
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obtenemos que el RStudio realiza una estimacion del analisis ICA sobre nuestra base de
datos. En primer lugar, se obtiene la matriz de datos pre-procesados (matriz X)
aplicandoles las técnicas de centrado y blanqueo a los rendimientos relativos de los 10
activos que teniamos inicialmente a partir de la matriz que proyecta los datos en la
direccidn de la maxima varianza, es decir, la matriz utilizada en la estimacion del método
PCA (matriz K).

Seguidamente, la herramienta estima la matriz W de desmezcla para maximizar la
aproximacién mediante la negentropia para que los componentes estimados sean
incorrelacionados. De esta forma, esta aplicacion nos permite obtener la matriz de sefiales
estimada (la matriz S) que representa las dos componentes independientes que hemos
estimado.

Por lo tanto, a partir de esta herramienta que ofrece RStudio obtenemos todas las matrices
que necesitamos para el analisis de componentes independientes, lo Unico que tenemos
que decidir es el numero de componentes que utilizamos y el algoritmo de
ortogonalizacién que veamos mas convenientes. Si observamos el gréfico 5 se muestra
un conjunto de tres gréaficos donde en el primero vemos una representacion de los
rendimientos relativos de los activos sin pre-procesado, en el segundo se observan las dos
componentes principales obtenidas a partir de la técnica PCA y en el tercero se muestran
las dos componentes independientes obtenidas a partir de los resultados del analisis ICA
sobre nuestra base de datos.

Cabe destacar que en el grafico 5, en los graficos que representan los componentes del
PCA e ICA, en el eje horizontal se representa la primera componente principal y en el eje
vertical la segunda componte. Hay que tener en cuenta que las componentes
independientes generadas por el método ICA no estan ordenadas como si que lo estan las
componentes principales del método PCA en funcién de la maxima varianza que recogen,
por lo que las dos primeras componentes del PCA y el ICA no son directamente
comparables.

Pre-processed data PCA Components ICA Components
o a a
= -
o
e o
o =] o o
o - 5 o o L]
e
oo - . BTo s
& oo @ . o0 o B
. Sa_ ° a o @ o
- - B e B o & )
= o Tug TR e 2 - o oJTeta C
= o o
E4 o g D%c@gs . £ o 3?@ )
o s g o o a7 0 SRR ¢ g
2 _ o Og fo o B o 3 ofe o
S R L e g LR
® I A o = oo 08, P te o
= @ gt g S PR 27
& ° 4 L. L% o
EEA 2 Bnod o - 202, Fagd 0
oL 2 o g o °© @
o o e o o a
Ooummow a o ooUDO@C'oo
w o 2 o a o P o
oo a oo
a o °
- oo )
o o
o L
o o o
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
-2 £ -4 -2 0 =3 4 -3 -2 -1 o 1 2 3 -3 -2 -1 o 1 =3 3
ICAPEX %% ICADSK][ 1] ICAPES], 1]

Gréfico 5: Representacion de los resultados obtenidos del andlisis ICA. Fuente: Elaboracion propia
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Si comparamos ambos graficos del PCA 'y el ICA con los datos pre-procesados de dos de
nuestros activos vemos que se mueven aproximadamente de la misma forma, teniendo en
cuenta que el eje de los datos pre-procesados es distinto ya que existen rendimientos muy
atipicos a lo largo de un afio que el PCA y el ICA no recogen para su estimacion de
componentes. También hay que destacar que el gréafico de los componentes del PCA que
se observa en el grafico 5 se ha representado a partir de la multiplicacion matricial de la
matriz de datos pre-procesados (la matriz X) por la matriz obtenida antes del blanqueo
que proyecta la direccion de los componentes principales (la matriz K), por lo que los
resultados obtenidos en el gréafico se asemejan a los obtenidos utilizando el anélisis de
componentes principales (PCA) realizado en el apartado 4.2.2, pero no tienen por qué ser
iguales.

Si hacemos una representacion grafica de los dos componentes independientes generados
en nuestro analisis de componentes independientes a lo largo del afio del afio (250 dias
financieros) su distribucion es la que podemos observar en el grafico 6.

T T T T T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 o] 50 100 150 200 250

Componente independiente 1 Componente independiente 2

Grafico 6: Componentes independientes extraidas del analisis ICA. Fuente: Elaboracion propia

A modo comparativo en el grafico 7 se observa como se comportan dos de las
componentes independientes del ICA, las componentes principales del PCA y dos activos
de la matriz de datos pre-procesados (matriz X) como referencia de nuestros activos (IBM
y Qualcomm). Los ejes horizontales representan un afio en dias financieros y el eje
vertical representa el rendimiento sintético de los factores latentes de riesgo.

En primer lugar, cabe destacar que el rango del eje vertical de rendimientos de la matriz
X de datos pre-procesados es mucho mayor debido a que con el PCA y el ICA no se
recogen los outliers’ o datos residuales que son extremos de nuestra serie de datos, dado
que nuestro objetivo es reducir la dimensidn de nuestra base de datos.

Si nos fijamos en los graficos que representan las componentes del ICA y del PCA se
observa que los movimientos mas abruptos en el componente principal del PCA también
suponen un movimiento abrupto del componente independiente del ICA, pero de signo
contrario. Esto ocurre tanto en la primera como la segunda componente principal y puede
suceder debido a que el método ICA no da informacion alguna sobre la varianza de la
sefial original ni del signo de la misma. Sin embargo, esto no supone un problema dado

7 Outliers: datos atipicos o poco frecuentes en un determinado estudio.
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que mediante el pre-procesado de datos lo que hacemos es estandarizar las variables de
modo que su varianza sea unitaria.

El hecho de realizar el proceso que estandariza las variables estudiadas para que tengan
varianza unitaria provoca que, a la hora de determinar la varianza explicada del modelo,
se reparta toda la varianza explicada proporcionalmente entre el nimero de componentes
que hemos determinado para aplicar el algoritmo FastiCA.

T T T T T T T T T T T T T T
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Datos preprocesados:IBM Componente principal 1 Componente independiente 1
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Datos preprocesados:QCOR Componente principal 2 Ceomponente independiente 2

Gréfico 7: Comparativa componentes del PCA e ICA. Fuente: Elaboracion propia

A nivel comparativo podemos aplicar el mismo algoritmo FastlCA sobre nuestra base de
datos, pero en este caso incorporando tres componentes para el estudio, dado que en el
analisis PCA recomendabamos escoger dos componentes pero tres componentes también
podria ser una opcién valida.

Si nos fijamos en el grafico 8, vemos como al incorporar una componente mas a nuestro
andlisis los datos se dispersan un poco mas y se aproximan mas al cuadrante de la primera
componente (parte derecha del eje horizontal). Por lo que la primera componente toma
un mayor peso si incorporamos una componente mas al estudio. La incorporacion de tres
componentes a nuestro modelo también provoca que la segunda componente tenga un
menor peso sobre nuestro modelo, ya que muchos de los puntos que se encontraban en la
parte superior de cuadro (por encima del 0 en el eje vertical) se han desplazado hacia el
centro del cuadro (punto 0,0 en el grafico).

Aun asi, a nivel grafico utilizando tres componentes no seria del todo correcta esta
representacion dado que no podemos localizar la tercera componente utilizando un
gréfico de esta escala.
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Graéfico 8: Comparativa entre el grafico ICA seleccionando 2 o 3 componentes. Fuente: Elaboracion propia

A continuacion, se compararan los resultados obtenidos en nuestra base de datos
utilizando los distintos algoritmos de ortogonalizacion para nuestro modelo. En el gréafico
9, los gréaficos de la primera fila representan el primer componente independiente
estimado a partir del algoritmo de ortogonalizacion paralelo en el primer caso y en el
segundo caso mediante el algoritmo de deflacion. La segunda fila se interpreta de la
misma forma, pero sobre la segunda componente independiente de nuestro modelo.

La diferencia principal entre estas proyecciones radica en que en el algoritmo
deflacionario acumula el error de estimacion de los primeros vectores o componentes para
los siguientes, ya que se estiman las componentes independientes una a una y cada vez
que se ejecuta el algoritmo en cada iteracion para estimar las otras componentes se
eliminan las proyecciones de los componentes anteriores. Mientras que en la
ortogonalizacion simétrica los vectores se estiman de forma paralela y no acumula los
errores de estimacion de proyecciones anteriores dado que se componen a la vez.

A nivel matricial se ha realizado un calculo en RStudio que confirma que la matriz de
datos pre-procesados (matriz X) blanqueada y centrada, y la matriz K obtenida previa al
blanqueo de los datos son exactamente iguales, por lo que ambos algoritmos de
ortogonalizacién parten de la misma base y la Gnica diferencia radica en si se estiman los
componentes a la vez (forma simétrica) o uno por uno (forma deflacionaria).

A nivel grafico la interpretacién es mucho mas compleja, pero se observa que para la
primera componente el algoritmo deflacionario presenta datos mucho mas abruptos al
principio y al final de la serie de un afio (grafico 9), mientras que con el algoritmo
simétrico o paralelo los datos se mueven mas o menos dentro de un mismo rango del eje
vertical, sin excesivas caidas o subidas. El hecho de que la primera componente
independiente presente esta estructura un poco mas estable dentro del eje vertical con el
algoritmo simétrico viene motivada principalmente porque en este caso los vectores se
estiman todos a la vez de forma paralela, sin acumular errores de iteraciones anteriores.

Ademas, también debemos destacar el hecho de que si solo se estiman dos componentes
independientes el algoritmo no tiene que realizar excesivas iteraciones para estimar el
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resto de las componentes independientes, y por lo tanto no se eliminan proyecciones de
muchos componentes previamente estimados.
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Graéfico 9: Comparativa componentes independientes en funcién del tipo de ortogonalizacion. Fuente: Elaboracién propia

4.4 Modelo alternativo: Factorizacién no negativa de matrices
(NMF)

El método de factorizacién no negativa de matrices (NMF) es una herramienta utilizada
para el analisis de datos multivariantes. Este método guarda alguna relacion con otras
técnicas clasicas de analisis multivariante como el analisis de componentes principales
(PCA) o el andlisis de componentes independientes (ICA), ya que en el fondo todos estos
métodos realizan una factorizacion de matrices. Pero en este apartado se comprobara si
lo resultados finales obtenidos del analisis NMF permiten la reduccién de la dimension
de los datos y si es comparable con el resto de los métodos aplicados.

En este apartado utilizaremos el método NMF para identificar patrones y estimar factores
comunes sobre nuestra base de datos de 10 activos tecnoldgicos con el fin de lograr una
agrupacion y representacion adecuada de los datos.
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Como su nombre indica, la diferencia principal del NMF frente a los métodos clasicos es
que impone la no negatividad de las matrices, por lo que la matriz de rendimientos®
relativos que utilizamos para el andlisis de nuestra base de datos tendra que ser
modificada, dado que presenta una gran cantidad de rendimientos negativos. En nuestro
caso, utilizaremos la matriz de rendimientos de los activos en valor absoluto como
veremos mas adelante.

Para aplicar el método NMF sobre nuestra base de datos se ha utilizado el paquete de
RStudio NMF, que facilita la implementacion de los algoritmos necesarios para realizar
el analisis, visualizar datos a partir de graficos y comparar rendimientos.

Como se ha definido en el apartado 3.5 de este trabajo, el objetivo principal del modelo
NMF es que la funcion de coste f cuantifique la calidad de la factorizacion encontrando
el minimo local entre las matrices B y C, la optimizacién debe ser la siguiente:

{B,C} = argminf(4,BC) sujetoa {B =0 (11)

C=0
Donde las matrices B y C deben ser estrictamente positivas (no negativas).

Para aplicar el paquete NMF de RStudio a nuestra base de datos debemos tener en cuenta
un paso previo en el que establecemos una semilla antes de iniciar el algoritmo a partir
de la cual se inicia el proceso de iteracion. Este paso previo se debe a que no hay un
algoritmo para encontrar el minimo global, por lo que es necesario escoger una semilla
de inicio para que los resultados sean significativos. Existen varios metodos para
computar un punto de partida de la semilla razonable. Para nuestra base de datos
utilizaremos el método de semilla del ica, que usa los resultados de un andlisis ICA (del
paquete de RStudio fastiCA) con solo la parte positiva de los resultados para inicializar
los factores.

Una vez tenemos la semilla fijada para nuestro estudio debemos seleccionar alguno de
los 11 algoritmos disponibles que ofrece el paquete NMF en RStudio. En nuestro estudio
utilizaremos distintos algoritmos a modo comparativo.

Para ejecutar el comando que realiza el analisis NMF también es necesario establecer
varios parametros en el codigo. En primer lugar, se debe determinar la matriz que se
estudia que debe ser no negativa, en nuestro caso utilizaremos la matriz de rendimientos
relativos de los 10 activos tecnoldgicos en valor absoluto, de esta forma la matriz sera
completamente positiva y podremos aplicar el analisis NMF y los datos se representaran
como la acumulacién total de elementos. Otra opcion valida seria utilizar Gnicamente los
rendimientos que fueran positivos para el analisis, pero resulta mucho menos realista en
nuestro caso, ya que existe una gran cantidad de valores negativos en los rendimientos de
nuestros activos y se desecharian demasiados datos para el analisis.

En segundo lugar, para completar el comando NMF es necesario establecer el rango de
factorizacién. Determinar este rango es bastante complicado, ya que depende en gran
parte del criterio del analista. Aun asi, existen varias maneras de determinar el rango de
factorizacidn éptimo a partir del estudio de diversos gréaficos (grafico 10). Estos graficos
representan mesuras de calidad de los resultados que permiten escoger el mejor valor para
el rango de acuerdo con este criterio. A continuacion, veremos las técnicas que han

8 Pese a ser mas adecuado utilizar precios y no rentabilidades para las estimaciones del método NMF dada la restriccion de utilizar
valores estrictamente no negativos, en el estudio de este trabajo se ha realizado sobre los rendimientos para mantener la
homogeneidad con el anélisis realizado con el resto de métodos clasicos (PCAy FA) y el ICA.
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propuesto diversos autores para interpretar los gréficos y escoger cual es el rango éptimo
para nuestros datos:

cophenetic dispersion
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Grafico 10: Resultados del andlisis grafico del rango de factorizacion. Fuente: Elaboracion propia
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Gréfico 11: Resultados del analisis grafico del rango de factorizacién comparando con una matriz de datos generada
aleatoriamente (linea discontinua). Fuente: Elaboracion propia

e La primera técnica definida por Brunet (2004) se basa en: “seleccionar el primer
valor de rango 6ptimo en el que el gréafico del coeficiente de cophenetic comienza
a decrecer”. En el caso de nuestra base de datos seria en el punto del rango 3.

e Lasegunda técnica propuesta por Hutchins (2008) consiste en: “escoger el primer
valor donde el grafico de la curva RSS presenta un punto de inflexién”. En el
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estudio sobre nuestra matriz de datos el punto de inflexion es muy dificil de
observar, pero en cualquier caso donde mas cambia la tendencia es en el rango 3.

e Finalmente, la ultima técnica definida por Frigyesi (2008) considera que: “el
rango viene determinado por el valor méas pequefio al cual el decrecimiento de la
curva del RSS es menor que el decrecimiento de la curva RSS obtenida de una
matriz de datos aleatoria”. En nuestra base de datos (gréafico 11) se observa como
el punto en el que la curva RSS original de nuestros datos (linea continua) decrece
menos que la curva RSS generada aleatoriamente (linea discontinua) es en el

rango 3.

Por lo tanto, las tres formas anteriores de determinar el rango éptimo nos llevan a concluir
que el rango de nuestra base de datos de 10 activos tecnolégicos es tres. Cabe destacar
que estas estimaciones se han hecho a partir de 10 iteraciones de cada valor del rango

para obtener una estimacion robusta como indican Brunet (2004) y Hutchins (2008).

Una vez tenemos nuestra matriz de datos en valor absoluto (no negativa) y sabemos el
rango de factorizacion solo nos queda determinar el algoritmo o los algoritmos que vamos
a emplear para estimar el método NMF. Para comparar los resultados de diferentes
algoritmos de una forma equitativa y justa es necesario establecer una semilla, en nuestro
caso fijaremos la semilla aleatoria 123456.

Si utilizamos los siguientes algoritmos (Brunet, lee, nsSNMF) para determinar el NMF
podremos determinar cual es el método mas adecuado para aplicar a nuestra base matriz
de datos (figura 6). La forma mas adecuada de comparar los diferentes metodos que

permiten realizar el analisis NMF es a partir del error de estimacion (grafico 12).

* method  seed rng

brunet brunet random 1
1 euclidean

Tee random
nsWMF random 1

metric rank sparsen

niter cpu cpu.all nrun

530 nNA NA
510 nNA NA
560 NA NA

1
1
1

KL

KL

3
3
3

459191
714996

B5S
0.2
0.2
0.2979072

0.6773261
0.6311133
0,9170490

0. 8985676
0.8581165
0.9721876

0.7075719
0.6714745
0,6986556

Figura 7: Resultados del analisis NMF con 3 algoritmos distintos (Brunet, lee, nsSNMF). Fuente: Elaboracién propia

Dado que el algoritmo NMF se crea a partir del tracking error, se puede realizar un grafico
de los errores (grafico 12). Cada error esta normalizado por lo que el primer valor equivale
a 1y la iteracion se para cuando el criterio de convergencia queda satisfecho.
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Graéfico 12: Error para un solo método del NMF (izquierda) y para maltiples métodos (derecha). Fuente: Elaboracion propia

En el grafico 12 se observa la evolucion del error para un solo método en la izquierda y
para multiples métodos en el grafico de la derecha en funcion de las iteraciones realizadas.
Lo primero que observamos en el gréafico de la derecha es que tanto el método brunet
como el nsNMF (linea negra y verde respectivamente) convergen mucho mas despacio
que el método lee, dado que éstos convergen a las 150 iteraciones aproximadamente,
mientras que el método lee a las 100 iteraciones. En cualquier caso, el método lee (linea
roja) tiene el error euclideo méas bajo de los tres casos por lo que es el método que
escogeremos para realizar nuestro analisis NMF.

El siguiente gréafico crea una jerarquia de agrupaciones en nuestra base de datos a partir
de un algoritmo que queda representado en forma de arbol (gréafico 13). Este algoritmo
depende directamente del rango de factores que hemos decidido anteriormente (3
factores) y del método de analisis NMF que hemos empleado. A partir de este grafico se
obtiene una estructura de arbol donde las ramas mas bajas hacen referencia a nuestros
activos tecnoldgicos estudiados individualmente y a mesura que nos acercamos a la parte
mas alta del grafico de arbol vemos distintas agrupaciones de todos los activos. Este
gréafico que agrupa todos los activos estudiados recibe el nombre de dendrograma y ofrece
una forma sencilla de interpretar los resultados en caso de utilizar multiples métodos (en
el grafico vienen representados por las bases). En nuestro ejemplo hemos utilizado los
métodos que vienen por defecto.
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Mixture coefficients
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Graéfico 13: Dendrograma de nuestra base de datos de 10 activos tecnolégicos. Fuente: Elaboracion
propia

El dendrograma anterior muestra los grupos que se forman al crear conglomerados de
observaciones en cada iteracion y cudl es el nivel de similitud. Los grupos creados se
muestran en la parte superior del grafico a partir de la forma de arbol y el nivel de similitud
de los grupos se puede determinar a partir del mapa de calor que vemos en la parte inferior
del gréfico, indicando los colores mas rojizos una mayor similitud y los colores mas claros
y amarillos una menor similitud.

El dendrograma obtenido a partir de nuestra base de datos obtuvo una particion final de
4 conglomerados (4 ultimas ramas del arbol). EI primer conglomerado, situado en el
extremo izquierdo del grafico, se compone de las empresas Qualcomm (QCOM) y Nokia
(NOK). EI segundo conglomerado, inmediatamente a la derecha, se compone de las
empresas Sony (SNE) y Nintendo (NTDOY). Mas a la derecha, el tercer grupo se
compone de las empresas Canon (CAJ) e IBM. El cuarto conglomerado, situado en el
extremo derecho del dendrograma, se compone de Intel (INTC), Microsoft (MSFT),
Google (GOOGL) y Apple (AAPL).

A medida que nos fijamos en la parte superior del dendrograma vemos que existen menos

conglomerados finales, aunque el nivel de similitud entre ellos también es menor, dado
que cuanto mas abajo se corte el dendrograma mayor similitud habrd entre las
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observaciones a coste de que se recojan mas conglomerados finales y no se consiga
reducir tanto la dimension. Si tenemos en cuenta los conglomerados superiores en nuestra
base de datos podemos agrupar tres conjuntos distintos. El primer conjunto, localizado en
el extremo izquierdo, seria el mismo formado por las empresas Qualcomm (QCOM) y
Nokia (NOK). El segundo conglomerado, inmediatamente a la derecha, también seria el
mismo Yy se compondria de las empresas Sony (SNE) y Nintendo (NTDOY). Finalmente,
el tercer grupo, situado en el extremo derecho, agruparia el tercer y cuarto grupo
anteriormente mencionados formado por las empresas Canon (CAJ), IBM, Intel (INTC),
Microsoft (MSFT), Google (GOOGL) y Apple (AAPL).

Por altimo, si quisiéramos agrupar nuestra base de datos en los dos conglomerados méas
elevados del arbol el primer grupo seria el mismo formado por las empresas Qualcomm
(QCOM) y Nokia (NOK), mientras que el segundo grupo comprenderia al resto de
empresas de nuestro estudio. Lo cual nos indica que, en nuestro estudio, las empresas que
tienen una menor similitud con el resto son Qualcomm (QCOM) y Nokia (NOK) aunque
entre ellas si que presentan una gran similitud, debido a que en el mapa de calor tienen
un color rojo muy oscuro. Esto puede ser debido a que son dos empresas destinadas
principalmente a la telefonia movil (Qualcomm realiza procesadores para los teléfonos
moviles y Nokia se dedica principalmente a realizar y comercializar dispositivos
completos).

El otro gran grupo con un elevado nivel de similitud es el formado por las empresas Intel
(INTC), Microsoft (MSFT), Google (GOOGL) y Apple (AAPL), dado que ademas de
que forman todas juntas un conglomerado del dendrograma también tienen un elevado
nivel de similitud entre ellas (el mapa de calor es muy rojizo). Esta similitud es debida a
que las cuatro empresas se dedican al negocio de la tecnologia y desarrollo informatico y
practicamente compiten y trabajan en el mismo mercado, dado que Intel (INTC) se dedica
a fabricar procesadores para otras compariias como Microsoft (MSFT), mientras que
Google (GOOGL) fabrica sistemas operativos y multitud de aplicaciones para los
ordenadores y teléfonos moviles, y Apple (AAPL) opera comercializando ordenadores y
dispositivos moviles propios que compiten directamente con el resto de empresas
estudiadas.

Finalmente, si analizamos el resto de las empresas, IBM y Canon (CAJ) guardan una
mayor similitud con el grupo anteriormente mencionado que el resto de las empresas, ya
que una rama intermedia del dendrograma los une, aunque el mapa de calor indica una
similitud intermedia (dado que el color es anaranjado). De igual forma las empresas Sony
(SNE) y Nintendo (NTDOY) estan conectadas con una rama muy alta del dendrograma
de las empresas anteriormente mencionadas (Canon, IBM, Intel, Microsoft, Google y
Apple) con las que presenta una similitud intermedia. Las dos empresas Sony (SNE) y
Nintendo (NTDOY) si que presentan una similitud muy alta entre ellas dado al color rojo
que muestra el mapa de calor y esto puede ser debido a que operan en mercados muy
similares, dado que Nintendo (NTDOY) se dedica fundamentalmente a la
comercializacion de consolas y videojuegos y Sony también tiene una rama especifica
para eso, aunque Sony (SNE) opera en muchos mas mercados como el de la fotografia
por lo que también guarda alguna similitud con Canon (CAJ), o el mercado de la telefonia
movil por lo gque también guarda similitudes con Apple (AAPL) o Google (GOOGL).

Por lo tanto, el método de factorizacion NMF también es un método muy Util de analisis
de datos multivariantes, pero en la aplicacion realizada en este estudio no se reduce la
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dimension de los datos de nuestras series financieras en nuevos factores 0 componentes
que recojan las caracteristicas principales de los datos, como si hacen los métodos clasicos
PCA y FA o el método ICA. El método NMF se centra en estructurar y agrupar
adecuadamente los datos estudiados en conglomerados o grupos representados en el
dendrograma en funcién de su similitud (grafico 13), pero no es comparable con los
meétodos anteriormente estudiados en términos del resultado obtenido.

Aun asi, el método NMF® también es un método de factorizacion de matrices igual que
los métodos estudiados anteriormente y es interesante incluirlo en este trabajo como
alternativa a la metodologia empleada por el PCA, FA o el ICA, y por su capacidad
agrupadora de datos con caracteristicas similares teniendo en cuenta su grado de similitud.

4.5 Comparacion de los resultados entre los métodos PCA, FA, ICA

A continuacién, se establece una comparacion de los pesos o cargas (loadings) que
suponen para nuestra muestra de 10 empresas tecnolégicas los cuatro componentes o
factores calculados mediante las tres técnicas PCA, FA 'y ICA.

En la Figura 8 se establece una comparativa entre las cargas de los componentes o factores
de los métodos clasicos PCA y FA. El motivo de escoger cuatro componentes principales
y no dos para comparar el PCA con el FA, como indicaba el analisis que realizamos sobre
nuestra base de datos, es que en el analisis factorial, como hemos comprobado
anteriormente en el apartado 4.2.3, hay restricciones en cuanto al nimero de factores que
se deben utilizar. Por lo que para facilitar el analisis comparativo hemos escogido cuatro
componentes principales y cuatro factores para el FA.

Cargas con el PCA Cargas con el FA

Loadings: Loadings:
Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4 Factorl Factorz Factor3 Factord

IBM  0.315 0.121 0.206 MSFT  0.83
QcoM  0.313 0.231 0.165 0.477 AAPL 0.60  0.34
SNE 0.297 -0.426 -0.268 0.112 GooGL  0.75 0.31
MSFT  0.389 0.148 0.181 -0.188 SNE 0.64
AAPL  0.354 0.209 -0.134 cAd 0.58 0.34
INTC  0.328 0.279 qcoM  0.33 0.91
NOK 0.225 0.251 -0.765 -0.422 NOK 0. 52
NTDOY 0.233 -0.660 0.256 -0.423 IEM 0.46
CAJ 0.288 -0.365 -0.363 0.521 INTC  0.50 0.38
GOOGL ©0.378 0.115 0.180 -0.184 NTDOY 0. 34 0.49

Figura 8: Cargas de los componentes del PCA y de los factores del FA. Fuente: Elaboracion propia

Si nos fijamos en las cargas que se producen en las cuatro componentes del PCA vemos
como la primera componente es la que recoge mayores cargas positivas en la mayoria de
las empresas analizadas, teniendo un mayor peso la primera componente en las empresas

9 Se ha introducido la técnica NMF a este trabajo como un paso previo para futuras ampliaciones del estudio de este método y su
aplicacion y aportacion a las finanzas, dada su capacidad para generar caracteristicas latentes de los datos que no son visibles a
priori
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IBM, Microsoft (MSFT), Apple (AAPL), Intel (INTC) y Google (GOOGL). La segunda
componente tendria mayores cargas sobre la empresa Sony (SNE) y Nintendo (NTSQY),
la tercera componente es la que tiene una mayor carga sobre la empresa Nokia (NOK) y
finalmente, la cuarta componente tiene un mayor peso en las empresas Qualcomm
(QCOM) y Canon (CAJ). Si comparamos con el andlisis realizado en el apartado 4.2.2,
donde solo se han utilizado dos componentes principales para el estudio del PCA, vemos
como las empresas afectadas por la primera y segunda componente son las mismas, pero
en este caso algunas de las empresas recogidas por esas dos componentes pasan a tener
mas peso en las componentes tres y cuatro. A nivel visual es muy til utilizar un gréafico
de tipo red neuronal sin la parte oculta para ver de forma representativa cuales son los
componentes que tienen mas peso sobre cada activo tecnoldgico estudiado (gréfico 14).

IBM
QCoOM
SNE

PC1

PC2

——— >
= —

2S5
INTC | )

NOK
NTDOY

PC3

PC4

CAJ

GOOGL

Graéfico 14: Cargas de los componentes principales (PC) en el PCA sobre los 10 activos en forma de red neuronal
sin parte oculta. Fuente: Elaboracion propia

En el caso de las cargas que se producen en el método de analisis FA, de igual forma que
hemos analizado en el apartado 4.2.3, se observa que el primer factor es el que tiene
incidencia sobre casi todas las empresas, en especial sobre Microsoft (MSFT), Google
(GOOGL) y Apple (AAPL), seguido de Intel (INTC) y IBM. El segundo factor tiene sus
mayores cargas en empresas como Sony (SNE), Canon (CAJ) y Nintendo (NTDOY),
seguido del cuarto factor comun que tiene carga de forma exclusiva en Nokia (NOK). Sin
embargo, en el factor comin tres se observa en las cargas que toda su incidencia recae en
exclusiva sobre la empresa Qualcomm (QCOM), a pesar de que esta empresa también
tiene incidencia del primer factor.

Si hacemos una comparacién con el resultado del PCA vemos una similitud muy clara,
ya que los dos primeros factores del FA afectan en mayor medida a las mismas empresas
que tienen una mayor afectacion de las dos componentes principales que hemos extraido
con el PCA. Ademas, tanto en FA como en PCA, la empresa Nokia queda explicada por
una Unica componente principal (componente 3 en el PCA) o por un unico factor (factor
4 enel FA). De igual forma que con el PCA, si utilizamos un gréafico de tipo red neuronal
sin la parte oculta se puede ver de forma mas clara los factores que tienen mas peso sobre
cada activo estudiado (grafico 15).
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Graéfico 15: Cargas de los factores (FA) en el método de analisis factorial sobre los 10 activos en forma de red
neuronal sin parte oculta. Fuente: Elaboracion propia

Si hacemos referencia a los pesos de los componentes en el método ICA en comparacion
con los del PCA debemaos tener en cuenta que las cargas que se obtienen del ICA estiman
componentes que son incorrelacionados y ademas independientes, mientras que el PCA
solo garantiza componentes principales que pueden ser independientes o no. Ademas, los
componentes que se obtienen del ICA no estan ordenados como si que lo estan los del
PCA en funcion de la maxima varianza explicada, por lo que para comparar ambos
métodos serad necesario ordenar los componentes independientes del ICA.

El criterio para ordenar los componentes independientes para el analisis ICA es muy
distinto al del PCA, ya que en el ICA la forma de ordenar los componentes independientes
es a partir de la correlacidn existente entre los componentes principales y los componentes
independientes (Daniel Pefia, 2002). De tal forma que el primer componente
independiente es el que esta maximamente correlacionado al primer componente
principal, el segundo componente independiente tendra maxima correlacién con el
segundo componente principal, y asi sucesivamente.

Fy

vi V2 V3 V4 V5 Ve VT V8 V9 vio

Comp.1 0.07473116  -0717323930 -0.253358313 -D.-33038910|3.9151583EE -0.027617952 | 0065814545 | -01176tE64  -01639012% | -01214125

Comp.2 -0.31388323 032264144 (13323866 3.?[][]52223'3.[]22189125 0.055882708 0316995333  -032094345 -0.26133661 | -0.1073230

Comp.3 -0.25067366 048391737  -0.10369783 -0.02435939 0104583583  -0.173473487 | -0.780549330 | -0.11665902 Q01700388 | -0.1523777

Comp.4 0.235%8671 | -0.60215905 | 008153622 035142628  -0.137189673 0144936506  -0431168381 -042311893 0.0271532F  -0.1786771

Figura 9: Correlacion entre los componentes principales del PCA y los componentes independientes del ICA. Fuente: Elaboracion
propia

Una vez analizada la correlacidn entre los componentes principales y los componentes
independientes en la figura 9, donde las columnas representan las 10 componentes
independientes estimadas Yy las filas representan las cuatro componentes principales que
analizamos en este caso, podemos ordenar las componentes independientes. Se observa
que el componente independiente que mayor correlacion tiene con la primera componente
principal es el quinto (V5) por lo que es la primera componente independiente. La
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segunda componente independiente seria la cuarta (\V4), ya que es la que tiene una mayor
correlacion con la segunda componente principal del PCA. Utilizando la misma logica la
tercera componente independiente seria la séptima (V7) en la figura 9 y la cuarta
componente independiente seria la segunda (V2) en la figura 9. Por lo que el orden de las
componentes independientes es V5, V4, V7, V2.

Una vez ordenados los componentes independientes podemos proceder a estimar los
pesos o cargas de cada uno de los componentes. Para determinar los pesos en el ICA se
utiliza la matriz estimada de desmezcla (matriz W), que podria considerarse una matriz
de cargas o loadings, ya que hace la misma funcion que la matriz de pesos en el PCA.

De esta manera, a partir de la conexion establecida con el método PCA hemos conseguido
analizar los pesos (figura 10). En este caso, la primera componente independiente tiene
un mayor peso sobre las empresas IBM, Nintendo (NTDOY) y Google (GOOGL), por lo
que solo coincide en cuanto a mayor peso con la primera componente del PCA en IBM y
Google. La segunda componente del ICA tiene un mayor efecto sobre Qualcomm
(QCOM), mientras que la tercera componente tiene un mayor impacto sobre Microsoft
(MSFT), Sony (SNE) y Apple (AAPL). Finalmente, la cuarta componente independiente
tiene un mayor peso sobre Intel (INTC), Nokia (NOK) y Canon (CAJ).

IC1(V5) IC2(V4) I1C3(V7) 1C4(V2)
IEM -0.912003941 Q.077174767 -0.059203354 0.10886592
QCOM 0.009741479 -0.845690901 -0.31731235% 0.00265676
SNE 0.030274478 0.189%716284 -0.82354516 0.20476168
MSET 0.042508439 -0.202313391 0.286376028 0.21003782
AAPL  -0.115782329 -0.008437441 -0.26549123 0.01599290
INTC -0.183559083 -0.394903655 0.02931958 -0.43366043
NOK -0.040858/43 -0.019713275 0.081%e077 0.181e4530
NTDOY -0.268959076 0.0276925383 0.05330650 -0.07344369
cAd 0.015469085 0.205973338 -0.153342031 -0. 82144840
coosl  0.204026578 O0.048226585 -0.17616229 0.02481509

Figura 10: Cargas de los componentes independientes ordenados en el ICA (Matriz W). Fuente: Elaboracién propia

Por lo tanto, a nivel comparativo hay muchas diferencias con los resultados obtenidos en
los pesos del ICA respecto a los del PCA y FA. Mientras que las cargas del PCA y el FA
sobre las empresas para cuatro factores 0 componentes son muy parecidas, en el ICA los
pesos son muy distintos y los componentes afectan a empresas distintas. La diferencia
principal es que en el ICA el primer componente independiente no tiene tanto peso sobre
las empresas como si lo tiene el primer factor del FA o el primer componente del PCA,
gue recogen mas de la mitad de la varianza explicada del modelo.

Ademas, cabe destacar que en el analisis ICA los pesos quedan mucho mas repartidos
entre las cuatro componentes independientes, y no es la primera componente la que
recoge la mayor parte del impacto sobre las variables.

Si nos fijamos en el grafico con forma de red neuronal del ICA (grafico 16) vemos como
los pesos de las componentes independientes que se han generado no tienen ninguna
relacion con los gue se obtienen de los componentes de los métodos PCA y el FA.
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Graéfico 16: Cargas de los componentes independientes ordenados (IC) en el ICA sobre los 10 activos en forma de red
neuronal sin parte oculta. Fuente: Elaboracion propia

Por lo tanto, en el ICA se consigue realizar la extraccion de sefales y la reduccion de
dimension de los datos en componentes independientes. Tanto el PCA, el FA y el ICA
tienen el objetivo principal de transformar linealmente las sefiales observadas en
componentes o factores. La diferencia clave se encuentra en el tipo de componentes que
se obtienen.

En el ICA se buscan componentes que sean estadisticamente independientes y ademas
los algoritmos para realizar el ICA utilizan estadisticos de orden superior a los del PCA.
Por este motivo, las restricciones que se aplican en la metodologia ICA nos llevan a que
los resultados obtenidos sobre nuestra base de datos de 10 activos tecnologicos sean muy
distintos a los obtenidos con el PCA y el FA en cuanto a pesos e impacto de cada una de
las componentes sobre las 10 empresas tecnologicas.

Los resultados obtenidos de los analisis multivariantes clasicos PCA y FA parecen tener
mas sentido a efectos préacticos, ya que las empresas que recogen sus componentes 0o
factores tienen caracteristicas similares y siguen patrones de comportamiento parecidos a
nivel de mercado. Sin embargo, el sentido de las componentes independientes que genera
el ICA no parece tan claro a nivel interpretativo, ya que a pesar de que las 10 empresas
estudiadas son del &mbito tecnoldgico, el impacto de las componentes se produce sobre
empresas bastante diferentes dentro del sector.

Por ejemplo, IBM, Nintendo (NTDOY) y Google (GOOGL), recogidas por la primera
componente independiente del ICA, son empresas dedicadas al sector de la tecnologia,
pero trabajan con productos muy distintos. Sin embargo, las empresas recogidas por la
primera componente principal del PCA o el FA son IBM, Microsoft (MSFT), Apple
(AAPL), Intel (INTC) y Google (GOOGL), que son empresas tecnoldgicas destinadas
principalmente al mercado de la informética en cuanto a la produccién y comercializacién
de software y hardware, por lo que guardan una mayor relacion entre ellas. Aun asi, la
aplicacion del ICA queda justificada, ya que nuestras series de datos financieros no
seguian una normal multivariante y el método ICA es una buena opcion de analisis
cuando partimos de la no-Gaussianidad de los datos.
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5. CONCLUSIONES

A través de este trabajo se ha podido realizar una comparativa de tres métodos de analisis
multivariante clasicos, los cuales nos permiten resumir un conjunto de variables en unas
pocas variables nuevas con el fin de simplificar y reducir la dimension de los datos.
Ademas, se ha analizado un método alternativo, el NMF, que nos permite encontrar
grupos con caracteristicas similares.

El primer método de analisis multivariante que se ha definido en el trabajo es el analisis
de componentes independientes (ICA), un método que surge como una alternativa a los
meétodos de analisis clasicos PCA y FA. El ICA es un método muy empleado con
frecuencia en diversos campos como la ingenieria y la medicina. En el &mbito financiero
se utiliza con frecuencia cuando los resultados de los métodos de analisis multivariante
clasicos PCA y FA no son muy realistas o fallan.

Enel ICA, al igual que en los métodos clasicos PCA'y FA, se basa en la idea de encontrar
una representacion fidedigna de los datos a partir de la proyeccion de las observaciones
en un espacio de menor dimension. Es por este motivo que el ICA en muchos casos se
considera una extension del PCA y el FA. Pero el concepto de representacion fidedigna
de los datos difiere mucho si utilizamos un método de analisis u otro.

El PCA tiene como objetivo obtener componentes principales que no estén
correlacionados entre si. Estos componentes principales seran estadisticamente
independientes solo si las observaciones tienen una distribucion Normal (Gaussiana). Sin
embargo, al aplicar el analisis ICA los componentes que se obtienen son estadisticamente
independientes.

Adicionalmente, en el PCA la forma de ordenar los componentes principales se establece
en base a sus varianzas. Se establece que el primer componente principal es aquel que
recoge la maxima varianza posible, el segundo componente principal recoge la maxima
varianza en el subespacio restante, y la misma casuistica con el resto de los componentes.
Mientras que la forma de ordenar los componentes independientes en el ICA se puede
realizar a partir de la correlacion existente entre los componentes principales y los
componentes independientes (Daniel Pena, 2002). A partir del criterio planteado por
Daniel Pefia los componentes independientes se ordenan a partir del criterio de maxima
correlacién, de tal forma que el primer componente independiente es el que esta
méaximamente correlacionado al primer componente principal, el segundo componente
independiente tendrd maxima correlacion con el segundo componente principal, y asi
sucesivamente.

En cuanto al método de analisis clasico FA también se pueden extraer similitudes con el
método ICA. En el método de analisis FA se asume que los factores subyacentes no estan
correlacionados, de igual forma que en el PCA. Por otro lado, en el ICA ademas de ser
componentes incorrelacionados también se asume la no-Gaussianidad de los factores y
su independencia estadistica (Hyvarinen and Kano (2003)).

Ademas, en este trabajo también se ha definido un método alternativo para el analisis de
datos multivariantes, el NMF. Este método, de igual manera que el ICA, el PCAy el FA
se basa en la factorizacion de matrices para su analisis, pero en este caso las matrices de
datos son estrictamente no negativas. EI método NMF permite mostrar caracteristicas
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relevantes de los datos que no son observables a priori. Su inclusién en este trabajo es
interesante ya que este método consigue agrupar variables con caracteristicas similares
teniendo en cuenta cuél es su grado de similitud.

Por lo que se refiere a la parte empirica del trabajo a partir de la aplicacion de estos cuatro
métodos de andlisis multivariante sobre nuestras series de datos de rendimientos de 10
activos tecnolégicos se han obtenido los siguientes resultados:

A partir del analisis PCA se llegaba a la conclusién de que se podia reducir la dimensién
de nuestras series de 10 activos tecnoldgicos a dos componentes principales que lograban
explicar un 60% de varianza. Un porcentaje de varianza explicada que se encuentra muy
en el limite de lo aceptado en finanzas, pero que estaba respaldado por el analisis de los
vectores de valores propios de la matriz de varianzas y de la matriz de correlaciones de
nuestros datos que confirmaban que dos componentes principales son suficientes.

En cuanto al andlisis del FA partir del estudio ex-post de nuestras series de datos, y
teniendo en cuenta las restricciones que plantea el modelo en cuanto al limite de factores
comunes a representar, se llega a la conclusion de que el nimero de factores éptimo para
nuestro ejemplo y que logra un mayor porcentaje de varianza explicada es cuatro. A partir
de estos 4 factores comunes obtenidos se lograba un 60% de varianza explicada del
modelo.

Después de demostrar que nuestros datos no se distribuyen segun una normal
multivariante mediante los test de normalidad de Mardia y Henze-Zirkler, la aplicacion
del método ICA queda totalmente justificada, ya que este método de analisis
multivariante parte de la premisa de maximizar la no-Gaussianidad de nuestros datos.
Para la estimacion del ICA sobre nuestras series de datos hemos partido de utilizar dos
componentes para nuestro estudio como nos indicaba el método PCA. En nuestro estudio
hemos visto que los pesos y las cargas de estos dos componentes independientes son muy
distintos a los que se obtienen del PCA y del FA.

El dltimo método de analisis de datos multivariante aplicado ha sido el NMF. A partir de
la aplicacion de este método sobre nuestra base de datos se obtiene una agrupacion en
conglomerados de los activos que tienen caracteristicas similares. Estos conglomerados
representados por un dendrograma se agrupan en funcion del grado de similitud que
tengan las variables entre si, de tal manera que se forman familias con caracteristicas
similares a partir de una representacion en forma de arbol. En el estudio realizado en este
trabajo, el método NMF no permite una reduccion de dimension de los datos en nuevos
componentes o factores comunes, pero si que logra agruparlos en funcion de
caracteristicas similares y de su nivel de similitud, por lo que es un método alternativo
muy a tener en cuenta.

Finalmente se ha establecido una comparacién entre los pesos o cargas que tienen los
componentes o factores de los distintos métodos de reduccion de dimension aplicados
PCA, FA y ICA. Para establecer esta comparacion se ha fijado el mismo namero de
factores o componentes a estudiar por cada uno de los métodos.

En cuanto a los pesos de las cuatro componentes principales del PCA sobre nuestras series
de datos se observa gue la primera componente es la que recoge los mayores pesos en
gran parte de las 10 empresas estudiadas. De tal forma que la primera componente tiene
un gran peso especialmente en las empresas IBM, Microsoft (MSFT), Apple (AAPL),
Intel (INTC) y Google (GOOGL). La segunda componente tendria mayores cargas sobre
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las empresas Sony (SNE) y Nintendo (NTSOY), la tercera componente es la que tiene
una mayor carga sobre la empresa Nokia (NOK) y finalmente, la cuarta componente tiene
un mayor peso en las empresas Qualcomm (QCOM) y Canon (CAJ).

En cuanto al anélisis de las cargas en el método FA los resultados obtenidos son muy
similares a los obtenidos con el método PCA. El primer factor comdn es el que tiene una
mayor incidencia sobre casi todas las empresas de igual forma que con el primer
componente del PCA y afectando a las mismas empresas. El segundo factor cambia
respecto al PCA, ya que este afecta a las tres empresas Sony (SNE), Canon (CAJ) y
Nintendo (NTDOY). En el caso del tercer factor del FA solo tiene incidencia sobre la
empresa Qualcomm (QCOM) vy el cuarto factor solo sobre la empresa Nokia (NOK). Por
lo tanto, encontramos similitudes especialmente en el primer factor del FA y el primer
componente del PCA, pero también en el hecho de que la empresa Nokia (NOK) siempre
viene recogida por un Unico factor o componente, por lo que es una empresa con
caracteristicas diferentes al resto.

Los resultados obtenidos de estos dos métodos tienen bastante sentido, ya que las
empresas que recogen sus dos primeros factores o componentes principales son las
mismas: IBM, Microsoft (MSFT), Apple (AAPL), Intel (INTC) y Google (GOOGL).
Estas empresas se dedican sobre todo al mercado de la informatica en cuanto a la
produccién y comercializacion de software y hardware, por lo que guardan una mayor
relacion entre ellas.

En cuanto a los pesos o cargas obtenidos de los cuatro componentes independientes del
método ICA estudiados en nuestro ejemplo los resultados son muy distintos a los de los
métodos clasicos PCA y FA. En el método ICA la primera componente independiente
tiene mayores pesos sobre las empresas IBM, Nintendo (NTDOY) y Google (GOOGL),
que son empresas dedicadas al sector de la tecnologia, pero trabajan con productos muy
distintos. Por lo tanto, tienen mucho mas sentido las empresas que recogen el primer
factor del FA y la primera componente principal del PCA, ya que son empresas que
compiten y guardan una relacion de similitud mayor entre ellas.

La Unica similitud del ICA con los métodos clasicos anteriores es recoger a Qualcomm
(QCOM) en un solo componente como hace el FA en su analisis. Sin embargo, laempresa
Nokia (NOK), que tanto en el PCA como el FA guedaba recogida exclusivamente por un
solo componente o factor, en el método ICA comparte el cuarto componente
independiente con otras empresas que son Intel (INTC) y Canon (CAJ), hecho que no
tiene mucho sentido, ya que tampoco guardan mucha relacion en sus ambitos de negocio.

Aun asi, la aplicacion del ICA queda justificada, ya que nuestras series de datos
financieros no seguian una normal multivariante y el método ICA es una buena opcion
de andlisis cuando partimos de la no-Gaussianidad de los datos, pero los resultados
obtenidos parecen mucho mas interpretables a efectos practicos en el PCA o el FA e
incluso en el método alternativo NMF.
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7. ANEXOS

Anexo 1. Descripcion de la actividad de las 10 empresas tecnoldgicas estudiadas.

La empresa IBM, que es una multinacional estadounidense dedicada principalmente a la
fabricacion y comercializacion de hardware y software tecnolégico para ordenadores y
otro tipo de tecnologias. La segunda empresa seleccionada ha sido Qualcomm (QCOM)
que principalmente se encarga de producir y disefiar procesadores y tecnologia para
dispositivos moviles. Otra empresa de nuestra base de datos serd Sony (SNE), una
multinacional japonesa que se dedica a la fabricacion de todo tipo de electronica de
consumo, desde audio y video, hasta computacién, fotografia y videojuegos. La empresa
Microsoft (MSFT) con sede en Estados Unidos, que se encarga de desarrollar,
manufacturar, licenciar y proveer de soporte para el software de ordenadores personales,
servidores, dispositivos electronicos, entre otros. Otra empresa de nuestra base de datos
es la multinacional estadounidense Apple (AAPL) que produce y disefia equipos
electrénicos, tanto ordenadores como teléfonos y todo tipo de software. La siguiente
empresa es Intel (INTC), otra compafiia estadounidense que se encarga de la fabricacion
de procesadores para la mayoria de los ordenadores personales del mundo. Otra empresa
utilizada en nuestra base de datos es la multinacional Finlandesa Nokia (NOK), que se
orienta principalmente a la fabricacion de teléfonos moviles. Nintendo (NTDOY) es otra
de las 10 empresas escogidas, esta empresa tiene su sede en Japén y se dedica
principalmente al mercado de videojuegos y a la electronica de consumo, especialmente
de videoconsolas. La siguiente compariia escogida es Canon (CAJ), procedente de Japon
y especializada en productos de captura y reproduccion de iméagenes, lo que incluye
fotografia, video, fotocopiadoras e impresoras. Finalmente, la Gltima empresa escogida
para nuestra base de datos es Google (GOOGL) que es una multinacional estadounidense
cuya especializacion son los servicios relacionados con Internet, software, dispositivos
electronicos y otro tipo de tecnologias.

Anexo 2. Grafico de los rendimientos relativos continuos de los 10 activos.
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Anexo 3. Gréficos de los componentes independientes estimados mediante el algoritmo

parallel o el deflation.
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Anexo 4. Comandos y paquetes utilizados en RStudio para el analisis de nuestra base de
datos

install.packages("quantmod")
library(quantmod)

##10 activos utilizados para nuestro estudio
getSymbols("IBM",from ="2018-01-01", to = "2019-01-01")
head(IBM)

chartSeries(IBM)

chartSeries(IBM[,4], type="lines")

rl = diff(log(IBM[,4]))*100

rl

ri=r1[-1]

length(rl)

getSymbols("QCOM",from ="2018-01-01", to = "2019-01-01")
head(QCOM)

chartSeries(QCOM)

chartSeries(QCOM[,4], type="lines")

r2 = diff(log(QCOM[,4]))*100

r2

r2=r2[-1]

length(r2)

getSymbols("SNE",from ="2018-01-01", to = "2019-01-01")
head(SNE)

chartSeries(SNE)

chartSeries(SNE[,4], type="lines")

r3 = diff(log(SNE[,4]))*100

r3

r3=r3[-1]

length(r3)

getSymbols("MSFT",from ="2018-01-01", to = "2019-01-01")
head(MSFT)

chartSeries(MSFT)

chartSeries(MSFT[,4], type="lines")

r4 = diff(log(MSFTI[,4]))*100

r4

r4=r4[-1]

length(r4)

getSymbols("AAPL",from ="2018-01-01", to = "2019-01-01")
head(AAPL)

chartSeries(AAPL)

chartSeries(AAPL[,4], type="lines")

r5 = diff(log(AAPL[,4]))*100

r5

r5=r5[-1]

length(rb)
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getSymbols("INTC",from ="2018-01-01", to = "2019-01-01")
head(INTC)

chartSeries(INTC)

chartSeries(INTC[,4], type="lines")

r6 = diff(log(INTC[,4]))*100

ré

ré=r6[-1]

length(r6)

getSymbols("NOK",from ="2018-01-01", to = "2019-01-01")
head(NOK)

chartSeries(NOK)

chartSeries(NOK[,4], type="lines")

r7 = diff(log(NOKI,4]))*100

rv

r7=r7[-1]

length(r7)

getSymbols("NTDOY",from ="2018-01-01", to = "2019-01-01")
head(NTDOY)

chartSeries(NTDOY)

chartSeries(NTDOY/[,4], type="lines")

r8 = diff(log(NTDOYT,4]))*100

r8

r8=r8[-1]

length(r8)

getSymbols("CAJ",from ="2018-01-01", to = "2019-01-01")
head(CAJ)

chartSeries(CAJ)

chartSeries(CAJ[ 4], type="lines")

r9 = diff(log(CAJ[,4]))*100

r9

ro=r9[-1]

length(r9)

getSymbols("GOOGL",from ="2018-01-01", to = "2019-01-01")
head(GOOGL)

chartSeries(GOOGL)

chartSeries(GOOGL[,4], type="lines")

r10 = diff(log(GOOGL][,4]))*100

rio

r10=r10[-1]

length(r10)

activo<-cbind(r1,r2,r3,r4,r5,r6,r7,r8,r9,r10)
activos<-as.matrix.data.frame(activo)
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colnames(activos)<-
c("IBM""QCOM","SNE","MSFT","AAPL","INTC","NOK","NTDOY","CAJ","GOO
GL")

head(activos)

er<-colMeans(activos)
cor.mat<-cor(activos)
cov.mat<-cov(activos)

#paquete MVN para saber si mis activos siguen una normal multivariante

install.packages("MVN")
library(MVN)

resl<-mvn(activos, mvnTest = "mardia");resl$multivariateNormality
res2<-mvn(activos,mvnTest="hz");res2$multivariateNormality
res3<-mvn(activos,mvnTest = "royston");res3$multivariateNormality
res4<-mvn(activos,mvnTest = "dh");resd$multivariateNormality
res5<-mvn(activos,mvnTest = "energy");res5$multivariateNormality

#matriz de correlaciones, test de esfericidad de Bartlett y descomposicion de Eigen

install.packages("REdaS")
library(REdaS)
install.packages(*grid™)
library(grid)

corr <- cor(activos);corr
View(activos)

##test de bartlett: Test de Esfericidad de Bartlett: Comprueba que la matriz de
correlaciones se ajuste a la matriz identidad ( 1), es decir ausencia de correlacion
significativa entre las variables. Esto significa que la nube de puntos se ajustara a una
esfera perfecta, expresando asi la hipdtesis nula por:

#Ho: R =1 es decir, que el determinante de la matriz de correlaciones es 1.

bart_spher(activos)

myEig <- eigen(corr);myEig
myEig$vectors[,1]
View(activos)

##ANALISIS PCA

#MATRIZ DE CORRELACIONES##
myEig <- eigen(corr);myEig
myEig$vectors[,1]

View(activos)
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#MATRIZ DE VARIANZ ASH#
var(activos)

eigen(var(activos))
mean(eigen(var(activos))$values)

# Pricipal Components Analysis
# entering raw data and extracting PCs
# from the correlation matrix

fit <- princomp(activos, cor=TRUE)
summary(fit)

loadings(fit) # pc loadings

plot(fit,type="lines") # scree plot
plot(fit,type="barplot") # scree plot
fit$scores # the principal components
biplot(fit)

##PCA con Factor Miner, Proporciona otros graficos
install.packages(**FactoMineR"™)
library(""FactoMineR")

res.pca <- PCA(activos, graph = FALSE)
print(res.pca)

install.packages(*'ggplot2™)
install.packages("'factoextra™)

library(ggplot2)
library(factoextra)

eig.val <- get_eigenvalue(res.pca)
eig.val

fviz_eig(res.pca, addlabels = TRUE, ylim = ¢(0, 50))
var <- get_pca_var(res.pca)
var

# Coordinates

head(var$coord)

# Cos2: quality on the factore map
head(var$cos2)

# Contributions to the principal components
head(var$contrib)

# Coordinates of variables
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head(var$coord, 4)
fviz_pca_var(res.pca, col.var = "black")
head(var$cos2, 4)

install.packages(*corrplot™)
library(corrplot)
corrplot(var$cos2, is.corr=FALSE)

fviz_cos2(res.pca, choice = "var", axes = 1:2)
fviz_pca_var(res.pca, col.var = "cos2",
gradient.cols = c("#00AFBB", "#E7B800", "#FC4EQT"),
repel = TRUE # Avoid text overlapping

)

fviz_pca_var(res.pca, alpha.var = "cos2")
head(var$contrib, 4)
corrplot(var$contrib, is.corr=FALSE)
fviz_contrib(res.pca, choice = "var"”, axes = 1, top = 10)
fviz_contrib(res.pca, choice = "var"”, axes = 2, top = 10)
fviz_pca_var(res.pca, col.var = "contrib",

gradient.cols = c("#00AFBB", "#E7B800", "#FC4EQ7")

)

fviz_pca_var(res.pca, alpha.var = "contrib™)
res.desc <- dimdesc(res.pca, axes = ¢(1,2), proba = 0.05)
# Description of dimension 1
res.desc$Dim.1
res.desc$Dim.2

##ANALISIS FACTORIAL##

HHEX ANTE##
library(grid)
library(REdaS)

# correlation matrix
cor(activos)

# bartlett's test
bart_spher(activos)

# Maximum Likelihood Factor Analysis
# entering raw data and extracting 2 factors,
# with varimax rotation

HHEX POST##

fit <- factanal(activos, 4,rotation="varimax")
print(fit, digits=2, cutoff=.3, sort=TRUE)
fit$scores
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##Dos factores son suficientes, uno no
# plot factor 1 by factor 2

load <- fit$loadings[,1:2]
plot(load,type="n") # set up plot
text(load,labels=names(activos),cex=.7) # add variable names

##H#ANALISIS |CAH#H##
install.packages(*ica")
library(ica)
install.packages("fastICA™)
library(fastICA)

##Usamos el algoritmo parallel para estimar los componentes a la vez (es mas correcto)
con 2 componentes que nos dice el PCA (proceso de blangqueamiento)

ICAP<-fastICA(activos, n.comp = 2,alg.typ = "parallel");View(ICAP)#componentes
estimados a la vez
View(ICAD$X);View(ICAD$K);View(ICAD$W);View(ICADS$A);View(ICADSS)

par(mfrow=c(1,3))

plot(ICAP$X,main="Pre-processed data")
plot(ICAP$X%*%ICAP$K,main="PCA Components")
plot(ICAP$S,main="ICA Components")

corrica<-cor(ICAP$S)#matriz independiente de mis datos para extraer componentes es
ICA$S
corrica

##Vemos la diferencia grafica de componentes estimados a la vez (ICAP) y
componentes estimados uno a uno (ICAD) con 2 comp

ICAP<-fastICA(activos, n.comp = 2,alg.typ = "parallel");View(ICAP)#componentes
estimados a la vez

ICAD<-fastICA(activos, n.comp = 2, alg.typ = "deflation")#COMPONENTES
ESTIMADOS 1 POR 1

a<-diff(ICAD$X-ICAP$X)#iguales
b<-diff(ICAD$K-ICAP$K)#iguales

##Comparacion sefial PCA-ICA

PCAs<-ICAP$X%*%ICAP$K
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PCAs

par(mfcol = c(1, 3))

plot (ICAP$X[,1], type = "I",xlab = "Datos preprocesados:IBM", ylab = ")
plot (PCAs[,1], type = "I" xlab = "Componente principal 1", ylab = ")

plot (ICAPS$S[,1], type = "I",xlab = "Componente independiente 1", ylab = ")

par(mfcol = c(1, 3))

plot (ICAP$X[,2], type = "I",xlab = "Datos preprocesados:QCOM", ylab = ")
plot (PCAs[,2], type = "I",xlab = "Componente principal 2", ylab = "")

plot (ICAP$SI,2], type = "I",xlab = "Componente independiente 2", ylab = ")

par(mfcol = c(1, 2))
plot (ICAP$S[,1], type = "I",xlab = "Componente independiente 1", ylab = ")
plot (ICAP$S[,2], type = "I",xlab = "Componente independiente 2", ylab = ")

#Diferencia grafica de componentes estimados a la vez (ICAP) y componentes
estimados uno a uno (ICAD)

par(mfcol = c(1, 2))

plot (ICAP$S[,1], type = "I",xlab = "CI:1 Parallel”, ylab = ")
plot (ICADSSI,1], type = "I",xlab = "CI:1 Deflation", ylab = ")
plot(ICAP$S,2], type = "I", xlab = "CI:2 Parallel", ylab = "")
plot(ICADS$SI,2], type = "I", xlab = "Cl:2 Deflation", ylab = "")

par(mfrow=c(1,3))

plot(ICAD$X,main="Pre-processed data")
plot(ICAD$X%*%ICAD$K,main="PCA Components")
plot(ICAD$S, main="1CA Components")

##Analisis de la correlacion entre los componentes de PCA e ICA

cor(fit$scores,ICAPSS)

## ANALISIS NMF##

install.packages("NMF")

library(NMF)

nmfSeed("ICA")

##implementacion del método NMF con todos los algoritmos
nmfAlgorithm(all=TRUE)

meth<-nmfAlgorithm(version="R")
meth<-c(names(meth),meth)
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meth

#Nuestra matriz de datos debe ser no negativa

activos2<-abs(activos)

#Buscamos cual es el rango que aplicar al método NMF
estim.r<-nmf(activos2,2:6,nrun=10,seed=123456)

#Estimacion del rango, mesuras de calidad de 10 veces de cada valor de r
plot(estim.r)

v.random<-randomize(activos2)

estim.r.random<-nmf(v.random, 2:6, nrun=10, seed=123456)

plot(estim.r,estim.r.random)

## El plot anterior Nos lleva a la conclusion que el rango es 3 (punto en el que decrece
el cophenetic)

##Aplicacion del método NMF con distintos algoritmos
res<-nmf(activos2,3,meth,seed=123456)
res.multi.method<-nmf(activos2,3,list("brunet”,"lee"”,"ns"),seed=123456,.0ptions="t")
#Comparacion de los algoritmos

compare(res.multi.method)

res<-nmf(activos2,3,.options="t")

#Error track

par(mfcol = c(1, 2))

plot(res) #para una sola tirada del NMF

plot(res.multi.method) #para multiples tiradas del NMF

#Mapa de calor

install.packages("gridBase™)
library(gridBase)

layout(cbind(1,2))

#Componentes basicos
basismap(res,subsetRow=TRUE)

#Muixtura de coeficientes
coefmap(res)
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