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GLOSARIO

Ask: Precio al que el mercado ofrece un par de divisas, en un instante de tiempo t,
el precio del Ask, siempre es mayor al precio del Bid.

Bid: Precio al que el mercado compra un par de divisas.

Brokers: Intermediarios entre la persona natural y el mercado forex, usualmente
brindan programas para orientar en dicho mercado para que el usuario invierta y asi
ellos ganar una comisién por transaccion efectuada.

Divisas: Par de monedas extranjeras, el cual una de ellas esta en referencia con la
otra, el par mas comun es EUR/USD, donde se mira el precio del euro en ddlares.
Forex: Del inglés foreign exchange, es el mercado en el cual se opera con el cambio
de divisas, ya sea comprando o vendiendo.

OHLC: Open, High, Low, Close. Valor de apertura, pico mas alto, pico mas bajo y
cierre, para un intervalo de tiempo dado en un par de divisas.

Series de tiempo: Conjunto de datos los cuales estan definidos en un tiempo
especifico.

Spread: Diferencia entre el precio del Ask y el Bid. Un spread bajo y regular en el

tiempo hace que el mercado sea mas estable.
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RESUMEN

Titulo: Prediccién de series financieras con redes neuronales recurrentes?

Autor: Edwin Jahir Rueda Rojas?

Palabras Clave: Machine learning, Deep Learning, analitica de datos, redes neuronales
recurrentes, series de tiempo, bid, ask, spread, LSTM, forex, divisas, trading, brokers.

DESCRIPCION:

Las series de tiempo tienen cabida en multiples areas, tales como las comunicaciones, la
salud y las finanzas. Las RNN son un subconjunto de redes neuronales las cuales se
inspiran en el funcionamiento neuronal humano, esto debido a que sus unidades LSTM
tienen la capacidad de recordar caracteristicas a lo largo del tiempo. En esta investigacion
se aborda la prediccion en el mercado de divisas. Para ello hay que decir que el problema
fundamental es la variacién tan rapida que presentan dichos pares de divisas, siendo asi
dificil obtener una buena prediccion, causando asi, pérdidas de dinero.

Este trabajo de investigacion usando datos de Quandl y TrueFX implementa un tamafio de
ventana fijo y unas caracteristicas adicionales las cuales tienden a aumentar la precision
de los modelos construidos, siendo el OHLC y las multisefiales unas de las caracteristicas
significantes, asi mismo, se implementaron técnicas clasicas de machine learning en las
cuales la mejor prediccion vino dada por un modelo GaussianNB el cual arroj6 una precision
del 26.12% la cual involucra una pérdida diaria en base a la estrategia de trading planteada
de 0.0013 USD, equivalente a 3.70 COP, lo que nos indica una mejora respecto a plantear
una aleatoriedad como estrategia de trading, lo que nos indica que los modelos tratan de
aprender cosas de la sefial pero no lo suficiente para producir resultados favorables, por
ello se recurre a las arquitecturas de redes neuronales, las cuales arrojan un resultado mas
favorable, ya que con la misma estrategia de trading propuesta, estas interactidan mas con
el mercado y pierden menos, alrededor de 0.00005566 USD diarios, el equivalente a 0.15
COP, lo que nos permite intuir que a mayor complejidad de RNN y un mayor descriptor de
la sefial, se podrian producir mejores resultados.

! Trabajo de Grado
2 Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica.
Director: Fabio Martinez Carrillo, PhD. Co-Director: Raul Ramos Pollan, PhD.

11



ABSTRACT

Title: Time series prediction with recurrent neural networks!

Author: Edwin Jahir Rueda Rojas?

Keywords: Machine Learning, Deep Learning, data analytics, recurrent neural networks,
time series, bid, ask, spread, LSTM, forex, foreing exchange, trading, brokers.

DESCRIPTION:

Time series cover multiple areas, such as communications, health and finance. The RNNs
are a subset of neural networks which are based on human neural functioning, because
their LSMT units have the ability to remember characteristics over time. Being the LSTM
units used for the search of passwords, the learning of physiological models for the behavior
of the glucose in the blood and the prediction in the stock market, being this problem the
one of work in the investigation. It must be said that the fundamental problem is the rapid
variation that the stock market presents, specifically that of the currencies, making it difficult
to obtain a good prediction, which generates losses of money.

This research work with data from Quandl and TrueFX implements a fixed window size and
additional features to increase the probability of accuracy of the predictive model, being the
OHLC and the multisignals significant characteristics, likewise, classical techniques of
machine learning were implemented in which the best prediction was given by a
GaussianNB model which gave a precision of 26.12% which involves a daily loss based on
the strategy of trading raised of 0.00013 USD, equivalent to 3.70 COP, which indicates an
improvement over if there was randomness as a trading strategy, this says that the models
try to learn things from the signal but not enough to produce favorable results, for this reason,
we use neural network architectures, which are more accurate, since by implementing the
same proposed trading strategy, they interact more with the market and lose less, around
0.00005566 USD per day, the equivalent to 0.15 COP, which allows us to guess that the
grater the complexity of the RNN and the greater the descriptor of the signal, the better
results could be produced.

! Research Work.
2 School of Physical-Mechanical Engineering. Department of Systems Engineering and

Informatics. Advisor, Fabio Martinez Carrillo, PhD. Sub-advisor, Raul Ramos Pollan, PhD.
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INTRODUCCION

Las series de tiempo abarcan un sin numero de areas, tales como las
comunicaciones, el transporte, la salud y las finanzas!. Las redes neuronales
recurrentes (RNN) son un subconjunto de redes neuronales inspiradas en el
funcionamiento de una neurona humana, ya que estas bajo su configuracién basada
en unidades LSTM (Long Short Term Memory) son capaces de recordar
caracteristicas por cierto periodo de tiempo, es por esto que se dice que son
capaces de asemejar el funcionamiento neuronal. Estas unidades LSTM han sido
utilizadas en diferentes ambitos tales como la clasificacion del espectro de radio
solar?, la busqueda de contrasefas?, el aprendizaje de modelos fisioldgicos para el
comportamiento de la glucosa en la sangre*, y la predicciéon en el mercado de

valores®, siendo este Ultimo el de mayor importancia en los Ultimos afios.

En el estado del arte se han propuesto varios planteamientos con métodos de
Machine Learning y Deep Learning, en los cuales se destaca la utilizacion de

1 PRASAD, Sharat C.; PRASAD, Piyush. Deep recurrent neural networks for time series prediction. arXiv preprint
arXiv:1407.5949, 2014.
2 YU, Xuexin, et al. Solar radio spectrum classification with LSTM. En Multimedia & Expo Workshops (ICMEW),
2017 IEEE International Conference on. IEEE, 2017. p. 519-524.
3 XU, Lingzhi, et al. Password Guessing Based on LSTM Recurrent Neural Networks. En Computational Science
and Engineering (CSE) and Embedded and Ubiquitous Computing (EUC), 2017 IEEE International Conference
on. |IEEE, 2017. p. 785-788.
4 ATHIWARATKUN, Ben; STOKES, Jack W. Malware classification with LSTM and GRU language models and a
character-level CNN. En Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP), 2017 IEEE International Conference
on. IEEE, 2017. p. 2482-2486.
> NELSON, David MQ; PEREIRA, Adriano CM; DE OLIVEIRA, Renato A. Stock market's price movement
prediction with LSTM neural networks. En Neural Networks (IJCNN), 2017 International Joint Conference on.
IEEE, 2017. p. 1419-1426.
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maquinas de soporte vectorial(SVM)® y las redes neuronales recurrentes(RNN)?,
teniendo estas técnicas un aporte significativo al mercado de las divisas. Stock
Neural es una compainiia la cual desarroll6 una aplicacion basada en RNN bastante
robusta, tomando los datos financieros de Quandl, entrenaron una red neuronal
recurrente con datos histéricos de 10 afios para dar una prediccién de los proximos
5 dias de trading, utlizando unidades LSTM hicieron que esta fuera lo
suficientemente robusta para poder tener un acierto del 80% en sus predicciones,
generando hasta un retorno anual del 33%?’. También se propuso un estudio basado
en SVM, en el cual se destaca un acierto en la prediccion de hasta un 60%,
arrojando como conclusion de que una arquitectura de red neuronal robusta podria

arrojar un mejor resultado®.

Yuging Dai e Yuning Zhang?® propusieron un modelo de prediccién basado en SVM
con una estrategia de trading la cual determinaba si comprar o vender acciones o
divisas dependiendo del PNL que arrojara el modelo. En un principio los resultados
obtenidos fueron del 55,2% de precision, probando con 3 meses de datos, cerca de
1470 datos por dia y con un 70% para entrenar el modelo y el otro 30% para
probarlo. Una dUltima prueba la realizaron con una ventana de 44 dias y 16

caracteristicas, la cual arrojo un porcentaje de acierto del 79,3%.

La principal contribucién de este trabajo de grado es plantear una arquitectura de
red neuronal recurrente con unidades LSTM y plantear una estrategia de trading
para operar en el mercado forex. Para poder llegar a este objetivo primero se

obtendran datos de fuentes variables, tales como TrueFX y Quandl para poder hacer

& LAl, Ping-fu Brian—-Wong Chung Hang. Performance of Stock Market Prediction. Public Finance Quarterly,
2014, vol. 4, p. 471.

7 STOCK NEURAL. Use artificial neural networks to predict stock prices and their trends. [En linea]. Disponible
en https://stocksneural.net

8 DAI, Yuging; ZHANG, Yuning. Machine Learning in Stock Price Trend Forecasting. 2013.
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un pre-procesado de estos datos, teniendo en cuenta el tiempo de muestreo, el
tamafio de ventana a tomar, OHLC (Open, High, Low, Close) y ciertas
caracteristicas que sean relevantes, asi como afadir otras sefiales financieras,
asiendo asi multisefiales de entrada para asi utilizar modelos clasicos de machine
learning para establecer una linea base de prediccion con respecto a una sefial de
referencia y a las métricas tenidas en cuenta para realizar dicha prediccién, una de
estas métricas y la mas importante es el PNL (Proffit and Loss), ya que es la métrica
gue determina cuanto dinero puedo ganar o perder dependiendo de la precision de
dicho modelo. Uno de los items a tener en cuenta es que el porcentaje de precision
del modelo nos da un margen global de la robustez de dicho modelo, pero puede
gue el PNL no sea el esperado debido al margen de ganancia de cada prediccion,
si el modelo elaborado acierta en los casos en los cuales se gana o se pierde poco,
pero falla en los cuales las pérdidas son grandes, aunque estos sean un porcentaje

pequefio de falsos positivos, igual podria generar una pérdida de dinero.
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Capitulo 1

1 PLANTEAMIENTO Y JUSTIFICACION DEL PROBLEMA

La prediccion del comportamiento de las series financieras como lo son las acciones
en el mercado de valores y los pares de divisas (forex), siempre han sido un reto
complejo debido a la variabilidad de sus precios en el tiempo, siendo asi que estos
pueden variar entre el rango de los milisegundos, esto ha impulsado a una gran
variedad de personas a tratar de resolver este problema para asi generar un

beneficio lucrativo.

Las técnicas de Machine Learning se han visto expuestas para tratar de resolver
este problema, siendo las maquinas de soporte vectorial (SVM) el método mas
utilizado, mas, sin embargo, en la actualidad se han venido aplicando redes
neuronales recurrentes para resolver dicho problema, siendo estas las mas
acertadas en cuanto a la prediccion, haciendo que ciertas agencias intermediarias
o brokers implementen estas tecnologias para facilitar la interaccion entre el cliente

y el mercado financiero.
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Capitulo 2

2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GENERAL

Disefiar y evaluar redes neuronales recurrentes para la prediccion de sefales

financieras basadas en multiples sefiales.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Adquirir datos financieros de diferentes fuentes.

e Desarrollar un pre-procesado de los datos multisefial obtenidos

anteriormente.

e Establecer métricas de prediccion y tiempo de ejecucion para evaluar el
rendimiento del objetivo.

e Establecer unalinea base de desempefio predictivo con métodos clasicos de
machine learning

e Realizar una exploracion de arquitecturas RNNs Yy configuraciones

multiserial.

e Evaluar el rendimiento de los modelos predictivos y proponer estrategias de
trading.

17



Capitulo 3

3 METODO PROPUESTO

En esta investigacion se plantea un pre-procesado de las sefales financieras, el
cual consiste en analizar las sefiales que se tienen como entrada para hacerles una
limpieza ya que estas vienen con cierto ruido generado bien sea por la demora
causada por los datos al viajar al servidor en que son almacenados 0 por otras
razones. Posteriormente se definen ciertos intervalos de tiempo para muestrear la
sefal y asi obtener el intervalo de tiempo mas apropiado con el cual operar, ya que
se necesita un intervalo de tiempo razonable para poder generar un incremento o

decremento considerable en la sefial como para generar una ganancia.

En el caso de multiples sefiales, se considerard juntar sefales financieras con cierto
grado de similitud, teniendo en cuenta el principio de interdependencia de dichas
sefales®, a su vez el pre-procesado consistira basicamente en el mismo efectuado
en las sefales simples, solo que para las multiples sefiales se tendran en cuenta
factores como el indexado del tiempo, ya que los datos en ambas sefales deben
corresponder al mismo instante de tiempo para poder juntarlos y asi crear la

multiserial.

Finalmente se afiadiran caracteristicas especificas de cada sefial, tales como el
OHLC y la media del ultimo intervalo de muestreo, dado esto, se tendran en cuenta
ciertos tamafios de ventana para las sefales, para ver como estas se comportan al
momento de aplicar los modelos de machine learning y las RNNs, para asi tener un
estimado de que tan robustos son dichos modelos en base a una estrategia de
trading y las métricas de rendimiento definidas con anterioridad.

9 DUA, Pami, et al. Interdependence of international financial markets: the case of India and us. 2013.
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3.1 PRE-PROCESADO

Uno de los pasos principales de este proyecto, es el de hacer un pre-procesado de
los datos el cual sea lo bastante caracteristico para poder partir de un buen
supuesto. Dado que los datos de sefiales referentes al mercado forex, o sea al par
de divisas estan dados en el orden de los milisegundos, esto hace que sea mas
complejo elaborar un modelo predictivo el cual tenga un acierto bueno para la

metodologia de trading propuesta en este proyecto.

3.1.1 Muestreo de los datos. Un muestro de los datos como primer paso es
lo fundamental, ya que estos datos vienen en el orden de los milisegundos pero sin
presentar un salto fijo de tiempo t, por ende se nos hace necesario sub muestrearlos
en un orden t mas apropiado para los posteriores calculos. Para ello se plantean
varios tamafios de muestreo t, siendo el muestreo de t = 5 [min] el mas apropiado
para ello debido a que con este intervalo t ya se hace més factible generar una
ganancia con respecto a la compra y venta de divisas en el mercado forex. Teniendo
asi la sefial original S[t], de esta se obtiene una sefial resultante X[t], siendo t una
muestra con periodicidad t = 5 [min] de la sefal original, teniendo en cuenta que Si
la sefial original no tiene una muestra en el tiempo S[t] , se toma la muestra
inmediatamente anterior representada por S[t — 1], para que asi la sefial resultante
no presente huecos. En la figura 1 se muestra como el muestreo en t minutos de
los datos hace que la dimensionalidad de estos se reduzca significativamente
permitiendo reducir un poco la volatilidad de estos y haciendo mas factible el
aprendizaje de los modelos. Cabe resaltar que este mercado opera de lunes a

viernes.
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Figura 1. Representacion de la reduccién de los datos financieros.
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3.1.2 Tamano de ventana. Un tamafio de ventana es un factor primordial para
construir el conjunto de datos el cual constituird la entrada al modelo predictivo, el
estado del arte plantea diversas variantes a tener en cuenta para calcular dicho

tamafio de ventanal®, en este trabajo de investigacion se calcula el tamafio de la

10 KIL, Rhee M.; PARK, Seon Hee; KIM, Seunghwan. Optimum window size for time series prediction.
En Engineering in Medicine and Biology Society, 1997. Proceedings of the 19th Annual International
Conference of the IEEE. |EEE, 1997. p. 1421-1424.
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ventana de forma experimental, siendo el tamafio de ventana resultante el que mejor

se comporta con base a los resultados obtenidos.

Asi mismo para la sefial pre-procesada X|[t], se tiene que para un tamafio de

ventana n, la ventana resultante i esta definida asi:

Xilt] = X1, Xe—2, X3 X

En la figura 2 se expresa con mayor claridad como funciona el tamafio de ventana

para obtener el conjunto de datos y que dimensién toma este conjunto.

Figura 2. Funcionamiento del tamafio de ventana, si el tamafio de la sefial es m, el

tamano de la sefial resultante sera m — n, donde n es el tamafo de ventana.
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3.1.3 Extraccidn de caracteristicas. La extraccion de caracteristicas es una
pieza fundamental a la hora de enriquecer el contenido de nuestros datos, teniendo
en cuenta que solo tenemos la sefal del valor del bid con el tamafio de ventana n
para entrenar nuestros modelos, hay que tratar de enriquecer la sefial lo que mas
se pueda, para ello se recurre a la estadistica descriptiva para calcular la media de
las ventanas, siendo X;;[t] la sefial pre-procesada en un muestreo de frecuencia t,
de filas i, donde cada fila representa una ventana y cada j una muestra de cada

ventana, la media de cada ventana i viene dada por:

Xi = Y

S

n
0

-
Il

El OHLC es otra de las principales caracteristicas la cual se puede extraer de la
sefal original S[t] para ser afadida a nuestra sefial pre-procesada X[t], este
consiste en calcular los valores open, high, low and close para cierto intervalo t, que
en este caso es igual a 5 minutos, siendo asi que para los ultimo 5 minutos de la
sefial original S[t], se extrae el valor mas alto, el mas bajo, el primero que aparece,
y el ultimo. La figura 3 nos ilustra un poco mas como se extraen estas

caracteristicas:
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Figura 3. Extraccion de caracteristicas para enriquecer la ventana i.
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3.2 ESTRATEGIA DE TRADING

Proponer una estrategia de trading es lo mas importante después de pre-procesar
los datos, ya que en base a dicha estrategia se podréa calcular el rendimiento de los
modelos de machine learning y deep learning planteados. Se propone una

estrategia segura, en la cual operaremos en el mercado solo si la prediccion del
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modelo asi lo indica, estableciendo asi, valores enteros para cada actuar. La figura

4 nos ilustra con mas claridad la estrategia propuesta.

Figura 4. Planteamiento de la estrategia de trading segun la prediccion del modelo.

Datos de

; i Predicciéon
entrenamiento Algoritmo

ONONOJO,

vendo(t), compro(t + 1)

compro(t),vendo(t + 1)
Estrategia

no comercio de trading

no comercio

OO

3.3 MACHINE LEARNING

Para definir el significado de machine learning o Maquinas de Aprendizaje, haré
referencia a la definicion del libro de Tom M. Mitchell el cual desde su aporte a este
campo expresa que: “el machine learning se refiere a la cuestion de como construir
programas computacionales los cuales mejoran con la experiencia. Se dice que un
programa de computadora aprende de una experiencia E con respecto a unas
clases de tareas T y con medida de desempefio P, si su desempefio en tareas T,

medido por P, mejora con la experiencia E"*.

1 MITCHELL, Tom M., et al. Machine learning. 1997. Burr Ridge, IL: McGraw Hill, 1997, vol. 45, no 37, p. 870-
877.
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Cabe resaltar que el Aprendizaje de maquina cuenta con dos ramas, una de ellas
es el aprendizaje supervisado el cual tiene cabida en este trabajo de investigacion
y consiste en proveer a la maquina con un conjunto de datos de entrada, los cuales
se encuentran etiquetados, es decir que cada conjunto de caracteristicas es
distinguible mediante una etiqueta que los clasifica. Por otro lado, el aprendizaje no
supervisado es en el cual cada conjunto de caracteristicas es indistinguible ya que
no cuenta con etiquetas, asi su funcién involucra también clasificar el conjunto de
caracteristicas suministradas. La figura 5 representa el esquema que realizan las

técnicas de aprendizaje supervisado.

Figura 5. Esquema del proceso de clasificacion en aprendizaje supervisado.

Vectores de
caracteristicas

Datos de
entrenamiento

Algoritmo de
Machine Learning

I|

Vector de
caracteristicas

Modelo
Predictivo

Etiquetas
Esperadas

Nuevos
Datos

3.3.1 Clasificacién en aprendizaje supervisado. La clasificacion es una
de las partes del aprendizaje supervisado, como también lo es la regresion, la cual
no tiene cabida en este proyecto de investigacion. Se habla de clasificacion cuando

tenemos un conjunto de datos etiqguetados con nimeros enteros, o caracteres, por
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ejemplo, el “dia” o la “noche”. Estos problemas de clasificacion se abordan mediante
algoritmos de aprendizaje supervisado, los cuales reciben el nombre de
clasificadores, siendo estos los que generan un modelo predictivo.

Para resolver un problema de clasificacion, este se tiene que ver como un problema
de optimizacibn matematica en el cual el modelo consta de un conjunto de
parametros

9:90+91+02+”‘+6n

Los cuales interactuan con el conjunto de datos de entrada X y predicen la

probabilidad de que este pertenezca a una clase.
he(x) = etiqueta, probabilidad

Dado que como plantea M. Mitchell el objetivo del modelo es mejorar cada vez mas
la prediccion, se define una funcién de coste la cual se optimiza para obtener los 6;

gue generan menor costo, o0 sea los cuales me generan una mejor prediccion.

argmi;l](e)

3.3.2 Algoritmos de clasificacion. Con el fin de plantear una linea base para

este proyecto de investigacion, se seleccionan ciertos algoritmos de machine
learning para las tareas de clasificacidn, los cuales se explicaran a continuacion
mostrando su logica de funcionamiento la cual se probara en la seccion de

evaluacion y resultados.

3.3.2.1 Naive bayes. Es un método de clasificacion en aprendizaje supervisado

el cual se basa en el Teorema de Bayes, con una suposicién “ingenua” (naive) sobre

la independencia de los datos. En este trabajo de investigacion se hace uso del
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algoritmo Gaussian Naive Bayes el cual asume que la probabilidad de las
caracteristicas es Gaussianal?, la cual es obtenida asi:

(xl n“y)

P(x;ly) = 207
y

exp

1
\ 2mog

3.3.2.2 K neighbors. La clasificacion basada en vecinos (neighbors), es un tipo
de aprendizaje basado en instancias, o0 no generalizado, el cual no intenta construir
un modelo interno general, sino que almacena instancias de los datos de
entrenamiento!. La clasificacion se calcula a partir de un voto de mayoria simple
de los K vecinos mas cercanos del punto, siendo la distancia Euclidiana la mas

comunmente utilizada:

d(x,x") = \/(xl —x1)%2 4+ (y —x3)%2 + -+ (x5, — x7)?

3.3.2.3 Arboles de decision. Un arbol de decisién es un grafo dirigido y sin
bucles, cuyo objetivo es predecir el valor esperado por una serie de reglas de
decision simples4. A continuacion se presenta el planteamiento matematico dado
vectores de entrenamiento x; € R™ i =1,..,1 y un vector de etiquetas y € R, el
arbol de decisiéon particiona recursivamente el espacio de modo que las muestras

con las mismas etiquetas se agrupen juntas.

12 Sklearn Documentation. Gaussian Naive Bayes. [En linea]. Disponible en http://scikit-

learn.org/stable/modules/generated/sklearn.naive_bayes.GaussianNB.html
13 Sklearn Documentation. Nearest Neighbors. [En linea]. Disponible en http://scikit-
learn.org/stable/modules/neighbors.html

14 DIETTERICH, Thomas G. Ensemble methods in machine learning. En International workshop on multiple
classifier systems. Springer, Berlin, Heidelberg, 2000. p. 1-15.
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Los datos de un nodo m son representados por Q. Para cada divisién 6 = (j, tm)
que consiste de una caracteristica j y un umbral tm, los subconjuntos de datos

respectivos a los nodos se identifican con:

Queft(8) = (x,y)|x; < tm
Qright(g) = Q\Qleft(g)

Donde la impureza de m es calculada usando la funcion de impureza H(), cuya
eleccion depende de la tarea que se esté resolviendo, en este caso, de clasificacion.

H (Quese(8)) + =2 H ((Qrigen(8))

nleft
Nin

nrigth
Npn

G(Q,0) =

Luego se trata de minimizar la impureza:

0" = argmingG(Q, 0)

Este proceso se aplica para cada subconjunto Q.r.(60) y Qrign:(6”) hasta que se

alcance la profundidad méxima para el arbol, siendo N,,, < minsgmpies 6 Ny, = 1 1°.

3.3.2.4 Bosque aleatorio. Para hablar de un bosque aleatorio (Random

Forest), tenemos que hablar de los métodos conjuntos (Ensemble methods), donde
el objetivo es combinar predicciones de varios estimadores base construidos, y con
un algoritmo de aprendizaje mejorar la robustez sobre un Unico estimador®. En el
Random Forest cada arbol en el conjunto es construido desde una muestra extraida
con reemplazo desde el conjunto de datos de entrenamiento. En adicion, cuando se

divide un nodo durante la construccién del arbol, la division que se elige no es la

15 Sklearn Documentation. Decision Trees, Mathematical Formulation. [En linea]. Disponible en http://scikit-
learn.org/stable/modules/tree.html
16 11AW, Andy, et al. Classification and regression by randomForest. R news, 2002, vol. 2, no 3, p. 18-22.
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mejor divisibn entre todas las caracteristicas. En cambio, la division que se
selecciona es la mejor division entre un subconjunto aleatorio de las caracteristicas.
Como resultado de esta aleatoriedad, el sesgo del bosque generalmente aumenta
ligeramente (con respecto al sesgo de un solo arbol no aleatorio) pero, debido al
promedio, su varianza también disminuye, generalmente mas que compensando el

aumento en el sesgo, lo que arroja un modelo global mejort”’.

3.4 DEEP LEARNING

El deep learning es un sub campo del machine learning el cual se basa en algoritmos
los cuales son inspirados en la estructura y funcion del cerebro, por ende, se les
conoce como redes neuronales artificiales. Estos modelos imitan estas
caracteristicas arquitecturales del sistema nervioso, permitiendo que dentro del
sistema global haya redes de unidades de proceso que se especialicen en la
deteccion de determinadas caracteristicas, de ahi que se presenten dos grandes
arquitecturas de redes neuronales, como lo son las convolucionales, las cuales
abarcan el procesamiento de imagenes y las redes neuronales recurrentes las
cuales tienen cabida en este trabajo de investigaciébn ya que permiten recordar

ciertos parametros en un tiempo t para ser utilizados en un tiempo t+118,

3.4.1 Redes neuronales recurrentes. Las RNNs son un tipo de redes

neuronales las cuales aumentan el rendimiento del algoritmo neuronal ya que

combinan dos grandes propiedades?®:

o Capas ocultas las cuales permiten almacenar gran informacion acerca del

pasado de forma eficiente.

17 Sklearn Documentation. Ensemble Methods, Random Forest Classifier. [En linea]. Disponible en

http://scikit-learn.org/stable/modules/ensemble.html
18 ARRABALES, Raul. Deep Learning: la aproximacién a la percepcién humana. Xataka, 2016.
19 HINTON, Geoffrey. University of Toronto: Neural Networks for Machine Learning.
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« Dinamicas no lineales que permiten actualizar sus capas ocultas en métodos

complicados.

La figura 6 muestra la dinamica de una red neuronal a través del tiempo.

Figura 6. Funcionamiento de una red neuronal con respecto al tiempo.

Output Output Output

Capas Capas Capas

ocultas ocultas ocultas

input input input
tiempo g

3.4.1.1 Long short term memory (LSTM). Las unidades LSTM
desarrolladas por Hochreiter y Schmindhuber (1997) introducen una nueva
estructura llamada celda de memoria (figura 7). esta celda memoria posee cuatro
componentes elementales, un input gate o puerta de entrada, una neurona con una
conexion recurrente asi mismo, una forget gate o puerta de olvido y un output gate
o puerta de salida. La conexion recurrente tiene un peso 1 y asegura que el estado
de dicha celda permanece constante de un paso a otro a menos de que interfiera
algo externo. El input gate o puerta de entrada puede permitir que la sefial entrante
altere el estado de la celda de memoria o la bloquee. Por otro lado, el output gate o
puerta de salida puede permitir que el estado de la celda de memoria tenga un

efecto sobre otras neuronas o la evite. Finalmente, la forget gate o puerta de olvido
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puede modular la conexién auto-recurrente de la celda de memoria permitiendo que

la célula recuerde u olvide su estado anterior, seglin sea necesario®.

Figura 7. Unidad LSTM desarrollada por Hochreiter y Schmindhuber (1997).

Forget gate

Memory cell Memory cell
input output

Input gate Output gate

Las siguientes ecuaciones describen como una capa de celda de memorias se

actualiza en cada paso de tiempo t, en estas ecuaciones:

e x; eslaentrada a la capa de celda de memoria en cada tiempo t.
o W, W, W, W,,U;,Us,Uc, U, ¥V, son matrices de peso.

e b;, b, b.y b, son vectores bias.

Primero, se computan los valores para i,, la puerta de entrada, y C; el cual es el

valor candidato para el estado de la celda de memoria en el tiempo t:

it = O-(Wlxt + Uiht—l + bl)
Ct == tanh(fot + UCh'f—l + bf)

20 TANG, Duyu; QIN, Bing; LIU, Ting. Document modeling with gated recurrent neural network for sentiment
classification. En Proceedings of the 2015 conference on empirical methods in natural language processing.
2015. p. 1422-1432.
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Segundo, computamos el valor de f;, el cual es la activacion de las forget gate o

puertas de olvido en el instante t:
ft = O-(fot + Ufh’t—l + bf)

Dado el valor de activacion de la puerta de entrada i;, la activacion de la puerta de
olvido f; y el valor candidato C;, el tercer paso es computar C;, el cual es el nuevo

estado de la celda de memoria en el instante t:
Co=1ir*Cr+ fr*Cpq

Con el nuevo estado de la celda de memoria, el cuarto paso es calcular el valor de

la puerta de salida y seguidamente, el valor de su salida:

or = o(Woxe + Ughe—q + V,Ce + by)
h; = o; * tanh(C,)

3.5 VALIDACION DE LOS MODELOS

Para poder medir el desempefio de los modelos planteados en este trabajo de
investigacion primero hay que ajustar los criterios de validacion. La validacion del
modelo consiste en cdmo se definen los datos de entrenamiento y de prueba de
dicho modelo, para los modelos de machine learning de disefia una validacion por
dias como se aprecia en la figura 8, siendo asi que el modelo se entrena durante
cuatro dias y este opera durante el dia siguiente a su entreno, o0 sea en su quinto
dia. De los dias en los cuales el modelo opera se sacaran meétricas de clasificacion
las cuales se dirdn mas adelante en este libro. En el caso de las arquitecturas
planteadas con deep learning se tomaran una cierta cantidad de datos para el
entrenamiento de una red neuronal recurrente para posteriormente dar una
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prediccién del mes siguiente a los datos de entrenamiento ya que al construir una
arquitectura de red neuronal y entrenarla, esta permite establecer dos parametros

claves los cuales son:

e Batch: conjunto de N muestras las cuales se procesan en paralelo, al
entrenar la red, cada batch o lote representa una actualizacion del modelo.

o Epoch: Es un corte arbitrario el cual define un paso por el conjunto de datos,
usado para separar el entrenamiento en distintas fases, es util para ver la

evaluacion del modelo cada vez que se actualiza el gradiente?!.

Figura 8. Representacion de validacion por dias.
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3.5.1 Métricas de rendimiento. Las métricas de rendimiento nos dicen que

tan robusto es nuestro modelo predictivo, para este trabajo de investigacion se
tendran en cuenta varias métricas de prediccion las cuales se mencionan a

continuacion.

3.5.1.1 Profit and loss (PNL). La ganancia o pérdida es una de las métricas

mas importantes del modelo, ya que esta nos dice cuanta ganancia o pérdida nos

genera el modelo. EI PNL esta definido dependiendo de la prediccion de un instante

21 Keras Documentation. Frequently asked keras questions. [En linea]. Disponible en https://keras.io/getting-
started/faq/
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t+1 del modelo, en base a datos t y anteriores, este esta definido segun la prediccién

de la siguiente forma y teniendo en cuenta que las celdas demarcadas con “-“ se
deben a que o no aplican o la estrategia de trading no opera:
Tabla 1. Definicion de la métrica PNL segun la estrategia de trading.
Prediccion | Operacion PNL O PNL 1
0 venta/compra | venta(t) — compra(t + 1) -
1 compra/venta - venta(t + 1) — compra(t)
2 venta/compra - -
3 compral/venta - -

3.5.1.2 Métricas secundarias. Como métricas de desempefio secundarias se
tienen el promedio de compras y ventas que se realizan dadas las predicciones
aplicadas a la estrategia de trading propuesta. También se obtiene el tamafio de la
cadena de compras y ventas mas larga, ya que esta nos indica cuanto dinero
debemos que tener disponible para comerciar. Por ultimo, se obtiene la precision

del modelo calculando los aciertos obtenidos de la siguiente manera:

n—-1

precisién = z Ypredict = Ytarget
n

=0

Siendo y,,cqice 1@ prediccion obtenida por el modelo acerca del vector de

caracteristicas entrante, yq,4¢¢ €l Objetivo y n el nUmero de predicciones hechas.
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Capitulo 4

4 EVALUACION Y RESULTADOS

El método propuesto en este trabajo de investigacion fue puesto a prueba con datos
publicos de fuentes como Quandl?? y TrueFX?3. Estos conjuntos de datos hacen
referencia al par de divisas los cuales vienen dados en series de tiempo, donde por
cada tiempo t se tienen tres valores, los cuales hacen referencia al bid, ask y
spread. Se resalta que, para fines de evaluar el desempefio de los modelos
predictivos planteados, se escoge el par de divisas EUR/USD ya que es el par con
mayor cabida en el mercado forex, asi mismo las predicciones realizadas estan
hechas en base al precio del bid. Siendo asi, se emplea el pre-procesado descrito
en la figura 1 para los datos del mes de enero del 2018, los cuales se muestrean en
diferentes intervalos de tiempo tales como, 10 [s], 20 [s], 30 [s], 40 [s], 50 [s], 1 [min],
1[min] con 30 [s] y finalmente cada 5 [min], planteando asi diferentes conjuntos de

datos con diferentes tamanos, los cuales se ven con detalle en la tabla 2.

Tabla 2. Reduccion de dimension aplicando el muestreo.

Dimensién original | Muestreo Nueva Dimension
(3952896,1) 10 [s] (184135,1)
(3952896,1) 20 [s] (94850,1)
(3952896,1) 30 [s] (63473,1)
(3952896,1) 40 [s] (47651,1)
(3952896,1) 50 [s] (38128,1)
(3952896,1) 1 [min] (31777,1)
(3952896,1) 1 [min] 30[s] (21186,1)
(3952896,1) 5 [min] (6360,1)

22 Quandl. Core Financial Data. [En linea]. Disponible en https://www.quandl.com/
23 TrueFX. Historical Tick-by-Tick Data. [En linea]. Disponible en https://www.truefx.com/
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Una vez tenido en cuenta el muestreo por segundos, se procede a calcular de forma
experimental el tamafio Optimo de ventana n, siendo los valores de tamafio de
ventana n = 3 y n = 7 los mas apropiados para construir los modelos predictivos,
esto en base a una metodologia de prueba y error. Una vez definidos los tamafios
de ventana a utilizar se procede a la construccién del conjunto de datos teniendo en
cuenta lo explicado en la figura 2 y con un muestreo de 5 minutos, haciendo asi que

los datos pre-procesados cambien su tamafio de la siguiente manera:

Tabla 3: Cambio de dimension segun el tamafio de ventana n.

Tamafio de ventana | Dimensidn original Nueva dimensién
3 (6360,1) (6357,3)
7 (6360,1) (6353,7)

Con el conjunto de datos ya obtenido, se plantean unos modelos de prediccion
usando un método de clasificacion binario, el cual se plantea mediante una regla
simple que consiste en que si el bid(t) < bid(t + 1) la etiqueta objetivo es 1, y si el
bid(t) > bid(t + 1) la etiqueta objetivo es 0. Se dice que es una regla simple debido
a que el modelo maneja una estrategia de trading en la cual siempre hace una
transaccion en el mercado, ya sea de compra(t)/venta(t + 1), si la prediccion es
1, o de venta(t)/compra(t + 1) si la prediccién es 0, esto hace que el PNL tienda a
ser negativo debido a que en ciertos intervalos de tiempo puede que el precio del
bid(t + 1) suba respecto al precio del bid(t), pero no logre subir lo suficiente para
gue sobrepase el precio del ask(t), haciendo que el modelo haga una transaccién

de compra(t)/venta(t + 1) la cual genera pérdidas.

Dada la tarea de clasificacion binaria, se procede a ser evaluada con los modelos
clasicos de machine learning explicados anteriormente en este libro, teniendo en
cuenta el método de validacién representado en la figura 8, el cual genera un

modelo predictivo en base a los datos de cuatro dias y se pone a prueba con un
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quinto dia, esto asi, con un paso de movimiento diario. Los resultados obtenidos
para los datos del mes de enero de 2018, segun el tamafio de ventana y el tiempo

de muestreo se presentan a continuacion:

Tabla 4. Rendimiento de los modelos para una ventana de tamafio 3 con una sefial

muestreada cada 10 [s]. (PNL dado en promedio diario).

Clasificador | Muestreo | Tamafo de ventana PNL Precision
GaussianNB 10 [s] 3 -0.27 50.43%

Kneighbors 10 [s] 3 -0.2724 50.23%
DecisionTree 10 [s] 3 -0.2710 50.04%
RandomForest 10 [s] 3 -0.2709 50.07%

Tabla 5. Rendimiento de los modelos para una ventana de tamafo 3 con una sefial

muestreada cada 20 [s]. (PNL dado en promedio diario).

Clasificador | Muestreo | Tamafo de ventana PNL Precision
GaussianNB 20 [s] 3 -0.1396 50.61%

Kneighbors 20 [s] 3 -0.1415 50.59%
DecisionTree 20 [s] 3 -0.1443 50.10%
RandomForest 20 [s] 3 -0.1401 50.42%

Tabla 6. Rendimiento de los modelos para una ventana de tamafio 3 con una sefial

muestreada cada 40 [s]. (PNL dado en promedio diario).

Clasificador | Muestreo | Tamafo de ventana PNL Precision
GaussianNB 40 [s] 3 -0.0719 50.77%

Kneighbors 40 [s] 3 -0.0772 50.15%
DecisionTree 40 [s] 3 -0.0775 49.81%
RandomForest 40 [s] 3 -0.0761 50.30%

Tabla 7. Rendimiento de los modelos para una ventana de tamafio 3 con una sefial

muestreada cada 1 [min]. (PNL dado en promedio diario).
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Clasificador | Muestreo | Tamafo de ventana PNL Precision
GaussianNB 1 [min] 3 -0.0501 50.19%

Kneighbors 1 [min] 3 -0.0547 49.56%
DecisionTree 1 [min] 3 -0.0492 50.48%
RandomForest | 1 [min] 3 -0.0513 50.32%

Tabla 8. Rendimiento de los modelos para una ventana de tamafio 3 con una sefial

muestreada cada 5 [min]. (PNL dado en promedio diario).

Clasificador | Muestreo | Tamafo de ventana PNL Precision
GaussianNB 5 [min] 3 -0.0054 59.05%

Kneighbors 5 [min] 3 -0.0106 53.90%
DecisionTree 5 [min] 3 -0.0104 50.02%
RandomForest | 5 [min] 3 -0.0083 51.18%

Dados estos resultados de clasificacion binaria, se puede ver que a medida que el
rango de muestreo t aumenta, el PNL disminuye, pero la precision de los modelos
no varia significativamente, esto se debe a que al aumentar el tiempo de muestreo,
aumenta la probabilidad de generar ganancias por encima de la probabilidad de
perdidas, por lo tanto, esto hace que el modelo teniendo aun una precision casi igual

para los diferentes muestreos, el PNL disminuya considerablemente.

Dado que un tamafo de ventana n = 3 es considerablemente pequefo, se hace
necesario probar con un tamafo de ventana el cual brinde mas datos acerca de
como se viene comportando la sefial, para ello se utiliza un tamafio de ventana de
n = 7, el cual mediante la experimentacién, arroja mejores resultados respecto al
tamafio de ventana de n = 3. Para dar solucion al problema anteriormente
planteado acerca de la regla de trading simple, se plantea un problema de
clasificacion multiclase, siendo asi una clasificacion con cuatro etiquetas de la

siguiente forma:
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« Etigqueta 0 (cero): Para los casos en los cuales se hace una accion de
venta(t)/compra(t + 1) la cual genera ganancia.

o Etigueta 1 (uno): Para los casos en los cuales se hace una accion de
compra(t)/venta(t + 1) la cual genera ganancia.

o Etiqueta 2 (dos): Para los casos en los cuales se hace una accién de
venta(t)/compra(t + 1) la cual genera pérdida.

o Etiqueta 3 (tres): Para los casos en los cuales se hace una accién de

compra(t)/venta(t + 1) la cual genera pérdida.

Partiendo del planteamiento multiclase con el tamafio de ventana n =7 y con la
estrategia de trading para ello, la cual consiste en operar en el mercado solo para

las predicciones de 1 (uno) 6 0 (cero), se tienen los siguientes resultados:

Tabla 9. Rendimiento de los modelos para una ventana de tamafio 7 con una sefial

muestreada cada 20 [s]. (PNL dado en promedio diario).

Clasificador | Muestreo | Tamafo de ventana PNL Precision
GaussianNB 20 [s] 7 -0.1173 28.65%
Kneighbors 20 [s] 7 -0.1063 29.50%
DecisionTree 20 [s] 7 -0.0941 28.16%
RandomForest 20 [s] 7 -0.1092 29.29%

Tabla 10. Rendimiento de los modelos para una ventana de tamafio 7 con una sefial

muestreada cada 40 [s]. (PNL dado en promedio diario).
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Clasificador | Muestreo | Tamafo de ventana PNL Precision
GaussianNB 40 [s] 7 -0.0602 31.67%

Kneighbors 40 [s] 7 -0.0656 32.50%
DecisionTree 40 [s] 7 -0.0509 29.41%
RandomForest 40 [s] 7 -0.0619 32.26%

Tabla 11. Rendimiento de los modelos para una ventana de tamafio 7 con una sefial

muestreada cada 1 [min]. (PNL dado en promedio diario).

Clasificador | Muestreo | Tamafo de ventana PNL Precision
GaussianNB 1 [min] 7 -0.0438 33.84%

Kneighbors 1 [min] 7 -0.0485 34.44%
DecisionTree 1 [min] 7 -0.0408 32.11%
RandomForest | 1 [min] 7 -0.0412 32.85%

Tabla 12. Rendimiento de los modelos para una ventana de tamafo 7 con una sefial

muestreada cada 5 [min]. (PNL dado en promedio diario).

Clasificador | Muestreo | Tamafo de ventana PNL Precision
GaussianNB 5 [min] 7 -0.0042 33.83%

Kneighbors 5 [min] 7 -0.0092 37.79%
DecisionTree 5 [min] 7 -0.0084 34.26%
RandomForest | 5 [min] 7 -0.0069 40.48%

Como se observa, la precision de los modelos aumenta debido al aumento de las
caracteristicas en la ventana, y el PNL tiende a disminuir en su pérdida debido a la

estrategia de trading propuesta en la cual solo se opera en dos de sus cuatro clases.

Este mismo método de clasificacion a cuatro clases se aplica a dos multisefiales,

las cuales funcionan como lo muestra la figura 9. Para ello se toman las sefiales
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pre-procesadas de los pares EUR/USD, GBP/USD y CAD/USD para asi predecir
las clases del par EUR/USD (ver tabla 13).

Figura 9. Multisefial con dos sefiales de entrada, EUR/USD y CAD/USD para
predecir la sefial EUR/USD.
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Tabla 13. Rendimiento de los modelos multisefial para una ventana de tamafo 7

con una multisefial muestreada cada 5 [min]. (PNL dado en promedio diario).

Clasificador | Muestreo | Tamafo de ventana PNL Precision
GaussianNB 5 [min] 7 -0.0034 28.31%

Kneighbors 5 [min] 7 -0.0085 39.46%
DecisionTree 5 [min] 7 -0.0055 31.89%
RandomForest | 5 [min] 7 -0.0075 38.69%

Se observa que el PNL mejora en cuanto a que la perdida diaria disminuye para
modelos entrenados con una multisefial, esto corrobora la hipétesis de que las

sefales financieras son interdependientes.

Una anotacion importante es que al plantear la clasificacion a cuatro clases el
conjunto de datos se desequilibra a favor de las etiquetas 1 y 0, haciendo que los
modelos predictivos generen una prediccion desbalanceada, lo que conlleva a una

prediccion erronea. Para ello se utiliza un vector de pesos el cual se le pasa al
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modelo a entrenar para que este tenga en cuenta las clases que tienen menos

datos. La figura 10 representa como funciona el planteamiento de pesos.

Figura 10. Calculo de los pesos para balancear las clases.
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Planteado el vector de pesos se procede a probar como funciona con los modelos,

tanto para sefal simple EUR/USD, como para la multisefial probada anteriormente.

Tabla 14: Rendimiento de los modelos para una ventana de tamafio 7 con una sefial

muestreada cada 5 [min] y un vector de pesos. (PNL dado en promedio diario).

Clasificador | Muestreo | Tamafio de ventana | PNL Precision
GaussianNB 5 [min] 7 -0.0023 | 26.15%

Kneighbors 5 [min] 7 -0.0087 | 37.51%
DecisionTree 5 [min] 7 -0.0079 | 39.25%
RandomForest 5 [min] 7 -0.0068 | 32.66%

Tabla 15: Rendimiento de los modelos multisefial para una ventana de tamafno 7

con una multisefial muestreada cada 5 [min] y un vector de pesos. (PNL dado en

promedio diario).



Clasificador Muestreo | Tamafio de ventana PNL Precisién

GaussianNB 5 [min] 7 -0.0029 | 24.52%
Kneighbors 5 [min] 7 -0.0079 | 39.13%
DecisionTree 5 [min] 7 -0.0072 | 39.88%
7 -0.0072 | 32.56%

RandomForest | 5 [min]

Es notorio que el rendimiento promedio de los modelos tiende a mejorar cuando se
implementa una multisefial, esto debido a la magnitud de caracteristicas que se
generan para cada ventada. A su vez se implementa el OHLC para afiadirlo a cada
ventana (ver figura 3), obteniendo asi la mejor prediccion basandonos en el PNL

para los métodos de machine learning propuestos.

Tabla 16: Rendimiento de los modelos para una ventana de tamafio 7 con una sefal
muestreada cada 5 [min], con un vector de pesos y su OHLC. (PNL dado en

promedio diario).

Clasificador Muestreo | Tamafo de ventana PNL Precisién

GaussianNB 5 [min] 7 -0.0013 | 26.12%
Kneighbors 5 [min] 7 -0.0105 | 34.47%
DecisionTree 5 [min] 7 -0.0072 | 34.60%
7 -0.0073 | 33.65%

RandomForest 5 [min]

Para cuestiones de claridad se grafican las estadisticas de los mejores resultados
obtenidos con métodos de machine learning, los cuales hacen referencia a la tabla
16.
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Figura 11. Mejor rendimiento para el modelo GausianNB (ver tabla 16)
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Figura 12. Mejor rendimiento para el modelo Kneighbors (ver tabla 16)
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Figura 13. Mejor rendimiento para el modelo DecisionTree (ver tabla 16)
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Figura 14. Mejor rendimiento para el modelo RandomForest (ver tabla 16)
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Para tener una idea de cual modelo es mejor solamente viendo las gréficas, habria
que recurrir a plasmar la acumulacion o perdida de dinero de cada modelo en una
sola gréfica, como se muestra a continuacion, esto nos permite inferir que el

GaussianNB es el mas util para esta tarea.

Figura 15. PNL acumulado de todos los modelos planteados.
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Una vez obtenidos los resultados de los modelos de machine learning, se plantean
algunas arquitecturas de redes neuronales recurrentes con unidades LSTM, las
cuales se pueden observar en la figura 16. Aplicando la validacion expuesta en la

figura 8.
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Figura 16. Mdltiples Arquitecturas de Red Neuronal Recurrente.
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Al entrenar y poner a prueba estas RNN, se puede comprobar la hipotesis del estado
del arte, la cual propone que dichas redes se comportan mejor que los modelos de
clasicos de machine learning. A continuacion, se presentan los resultados obtenidos
para los 3 disefios de arquitectura neuronal, teniendo en cuenta que estos disefios

se evaluaron con el mes de junio de 2017.

Tabla 17: Rendimiento de los distintos disefios de RNN para una ventana de tamafio
7 con una sefial muestreada cada 5 [min], con un vector de pesos y su OHLC. (PNL

dado en promedio diario).

Disefio Muestreo | Tamafio de ventana PNL Precision
A 5 [min] 7 -0.0011 29.41%
B 5 [min] 7 -0.000055 28.75%
C 5 [min] 7 -0.00075 27.63
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Figura 17. Rendimiento del Disefio A de la RNN (ver figura 16).
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Figura 18. Rendimiento del Disefio B de la RNN (ver figura 16).

M Compra/venta por dias o venta/compra por dias
= = 200
g 250 £
g 200 A = 150 4
E 150 - S 100
% 100 - % n
= 50 a
K]
E o] E o]
‘E | . . . . . . . . = T r:'l G%l 1| 1&‘ ‘Jl 1p| .13| 1_5' ,14:}
=T - P T S R | T - T - Ty ﬂa.ﬁ Iy ,GE'"" oy ok o ek aert ol
¥ 'ﬁ-;ﬂ 'ﬁ-;ﬂ 'ﬁ;ﬂ 'ﬁ-;ﬂ 'ﬁ-;ﬂ 'ﬁ;ﬂ 'ﬁ;ﬂ 'ﬁ;ﬂ'ﬁa O e i L O
PNL por dias PNL acumulado
0.005 7 001 A
DOOD | == ====se=emmeeeemeceea—eaaa
o [a)
@ ~0.005 @ 0.00 1
-0.010 1
001
~0.015 -
BB A A A1 90 3 96 o9 PR P P P P LB P LB
SEPRRRDRES egRlRigigiaiets

48



Figura 19. Rendimiento del Disefio C de la RNN (ver figura 16).
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La figura 20 nos muestra con mas precision las diferencias entre las tres
arquitecturas de red planteadas anteriormente, siendo el Disefio B el que presenta

mejores resultados, inclusive en un momento dado con una ganancia acumulada.

Figura 20. Rendimiento de los tres disefios medidos por el PNL acumulado.
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Procedemos a comparar el mejor resultado obtenido con los modelos de machine

learning y las RNN para asi ver cual tiende a comportase de la mejor manera.

Figura 21. Comparacion del PNL acumulado para un mes entre el disefio de RNN
B y el modelo planteado con un GaussianNB.
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Tabla 18. Comparacion entre los dos mejores modelos propuestos.

Modelo GaussianNB RNN B
Tamafio ventana 7 7
Muestreo 5 [min] 5 [min]
PNL -0.0013 -0.00005566
% acierto clase 1 19.29% 38.34%
% acierto clase 0 4.87% 13.27%
% acierto clase 3 27.91% 55.39%
% acierto clase 2 53.21% 18.57%
% acierto total 15.83% 28.57%

Se puede observar que, aunque el modelo GaussianNB presenta poca pérdida de
dinero, esto se debe a que poco opera en el mercado, siendo las clases 1 y O las
cuales operan, el GaussianNB tiene un 24.16% de probabilidad para operar,
mientras que la arquitectura de red neural propuesta tiene un 51.61% de operar en

el mercado y aun asi su rendimiento es mejor.
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Finalmente se escoge el disefio de arquitectura que arrojé mejor resultado segun
los datos de la tabla 17 (Disefio B) y se entrena esta arquitectura con 3 meses de
datos para su posterior uso. Obteniendo los siguientes resultados al entrenar el
modelo con los datos del mes de enero de 2017 hasta mayo del mismo afio, y

probando con los datos del mes de junio.

Tabla 19. Rendimiento de la arquitectura B para datos sin validacién por dias.

Disefo Muestreo | Tamanio de ventana PNL Precision

B 5 [min] 7 -0.236 32.83%
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5 CONCLUSIONES

El proponer una clasificacion binaria, no permite que se aproveche una
estrategia de trading debido a la falencia presentada por la etiqueta, ya que
esta me dice si el precio del bid sube, pero no prevé si este sube por encima

del umbral necesario para generar ganancia.

Segun los resultados obtenidos con los modelos predictivos planteados, se
puede establecer que basandonos en la estrategia de trading planteada
dichos modelos funcionan mejor que una estrategia de trading basada en
aleatoriedad, lo que nos da a entender que dichos modelos tratan de

aprender caracteristicas de las ventanas de entrada.

Afadir caracteristicas a la ventana n, tales como el OHLC hace que la
precision del modelo aumente, haciendo que la pérdida del modelo

disminuya.

Trabajar con multisefiales me permite aumentar las caracteristicas de la
ventana n, corroborando que las sefiales son interdependientes, haciendo

que la prediccion del modelo aumente.

Debido a la variedad minima en los datos, el tamafio de ventana n no hace
gue el desempefio de la prediccion disminuya o aumente considerablemente,
mas, sin embargo, se aconseja siempre utilizar un tamafio acorde al

muestreo de los datos.

Las RNN funcionan mejor que los modelos clasicos de machine learning, ya
que estas tienden a realizar mayor nimero de operaciones en el mercado y

a perder menos dinero.
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La estrategia de trading “segura”, basada en las predicciones del modelo,
permiten que se pierda muy poco dinero, aunque la precisién global del

modelo sea baja.

Los modelos de machine learning en general obtuvieron una precision
promedio del 32%, haciendo asi, que la pérdida promedio diaria sea de
0.0013 USD, el equivalente a 3.705 COP diarios.

Con las RNN se puede ver que estas generan ganancias ciertos dias, pero
su promedio de pérdida diaria es de 0.00005566 USD, el equivalente a
0.4634 COP.

Con los resultados obtenidos con las diferentes arquitecturas de RNN
probadas, se puede intuir qué si se implementara una RNN mas robusta con
una ventana con mas caracteristicas descriptivas de la sefal, esto podria

producir resultados mas favorables.
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6 RECOMENDACIONES

Para futuras investigaciones, se deben tener en cuenta las caracteristicas
propias de la estadistica financiera para afiadirlas a cada ventana y asi poder
ver como esto afecta el nivel de precision del modelo, que, segun lo

desarrollado en este trabajo de investigacion, tiende a mejorar.

Al momento de implementar una RNN, se podria construir una red mas
robusta en cuanto a capas y a unidades por capa, para ver cOmo se

comporta. la investigacibn me permite estimar que la precision aumenta.
Para la estrategia de trading, se podria plantear una que no dependa solo de

la clase arrojada por el predictor, sino también del porcentaje de prediccion

con el cual el modelo hace dicha prediccion.
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