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Resumen

El mercado Forex es uno de los mas grandes a nivel mundial. Este mercado es el més liquido
del mundo debido a que comercia aproximadamente 6,6 billones de délares estadounidenses
diarios. Los agentes de trading son atraidos a este tipo de mercados financieros, donde tienen
como obijetivo aplicar estrategias de compraventa que les generen una rentabilidad sostenida.
La hipétesis de mercados eficientes postula que no se pueden pronosticar los valores de los
mercados financieros de forma consistente a un largo plazo. En este sentido, se realiza la
comparacion de diferentes metodologias de aprendizaje automatico para generar evidencia
empirica en contra de esta hipétesis. Los resultados de los experimentos sugieren que se
puede obtener un retorno acumulado significativo mediante la aplicacion de algoritmos de

aprendizaje automatico.

Palabras Clave: mercado Forex — estrategias compraventa — aprendizaje automatico

Abstract

The foreign exchange market (Forex) is one of the largest in the world. This market is the most
liquid in the world, trading approximately 6.6 trillion US dollars daily. Trading agents are
attracted to this type of financial markets, where they aim to apply trading strategies that
generate sustained profitability. The efficient markets hypothesis says that financial market
values cannot be forecast consistently over the long term. In this sense, the comparison of
different machine learning methodologies is carried out to generate empirical evidence against
this hypothesis. The results of the experiments suggest that a significant cumulative return can

be obtained by applying machine learning algorithms.
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1. Introduccion

1.1 Motivacion

Las principales bolsas de valores del mundo mueven miles de millones de dolares
diariamente. Entre las principales podemos encontrar a la bolsa de valores de Nueva York
(NYSE), NASDAQ vy la bolsa de valores de Tokio (TSE). Por ejemplo, la NYSE registra un
movimiento de unos 3 billones de délares estadounidenses al dia solo en préstamos repos?,
segun los datos proporcionados por la BBC en septiembre de 2019. A pesar de todo el dinero
que transan las bolsas de valores, existe un mercado en donde se mueven adn mas doélares
diarios. El mercado de divisas (Forex) es el mercado mas liquido del mundo y tiene relacién
con todas las bolsas de valores. Al Forex se le conoce como “el mercado que nunca duerme”

y comercia aproximadamente 6,6 billones de délares estadounidenses diarios.

El trading (i.e., la compraventa de activos, acciones, divisas, futuros y derivados) tiene lugar
en estos grandes mercados financieros como lo son las bolsas de valores y el mercado de
divisas, debido a que tienen una muy alta liquidez y cada operacion se puede realizar casi
instantaneamente. En general, las grandes instituciones financieras (e.g., bancos, fondos de
inversion, entre otros) concentran la mayor cantidad de dinero que se mueve diariamente en
los mercados financieros; sin embargo, también existen individuos que invierten su dinero
realizando trading. Las principales técnicas usadas por la mayoria de los agentes que realizan
trading son el analisis fundamental y el analisis técnico. El analisis fundamental se basa en
predecir a largo plazo el comportamiento de las series financieras en funcién de fundamentos
macroeconémicos (e.g., tipo de interés, la inflacién, el producto interno bruto, tasa de
desempleo, entre otros). Por otro lado, el analisis técnico tiene como finalidad predecir el
movimiento de las series financieras a un corto o medio plazo a partir de sus lineas de

tendencia, indicadores técnicos o analisis estadisticos.

Los cambios y movimientos que existen en los mercados financieros pueden ser muy dificiles
de predecir. La mayoria de las veces el comportamiento de las series financieras no sigue un
patrén claro y los cambios en sus valores dependen de muchas variables y factores (e.g.,
expectativas de los agentes, factores macroeconémicos, inestabilidad politica, confianza en
el mercado, entre otros). Por tanto, el andlisis fundamental y técnico no son técnicas infalibles

gue aseguran obtener una rentabilidad con tu inversion, es mas, a pesar de su uso muchos

! Operacidn de recompra en la que una entidad financiera vende a un inversor un activo con el compromiso de
comprarlo a una fecha y precio determinado.
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inversionistas no logran obtener una rentabilidad constante y pueden perder su capital al cabo
de algunos meses o0 afios. Si bien es cierto que las grandes instituciones financieras pueden
generar rentabilidad a través del trading, su rendimiento cominmente es bajo porque se

enfocan mas en seguir una estrategia conservadora que minimice su riesgo.

Los agentes que invierten dentro de las bolsas de valores y el mercado de divisas han buscado
técnicas cada vez mas complejas que les generen una mayor rentabilidad. Existe mucho
interés gracias a las enormes cantidades de dinero que se mueven en estos mercados. Si se
encuentra algun algoritmo o técnica que pueda predecir consistentemente los precios de las
series financieras, a pesar de su volatilidad, seria un escenario ideal y casi utopico para
cualquier inversionista. La hipdtesis de mercados eficientes asegura que, en cualquier
momento dado, el precio de un instrumento siempre refleja completamente toda la informacion
disponible, la cual seria imposible de conseguir. La industria financiera aun debate la idea de
aceptar que no existe forma posible de “ganarle al mercado”, es decir, que los precios de los
instrumentos financieros no son predecibles (J. Li & Tsang, 1999). En otras palabras, la idea
de que es imposible obtener un rendimiento constante mas alto que el crecimiento de un indice
(e.g., Dow Jones, S&P 500, Nasdag) con una simple estrategia de compraventa aun es

controversial (Becket, 2004).

La inteligencia artificial es un campo que esta siendo ampliamente utilizado por investigadores
publicos y privados para hacer mas eficiente el uso de recursos, optimizar procesos, innovar
y generar mayores beneficios econdmicos. Dentro de la inteligencia artificial, se encuentran
los campos de mineria de datos y aprendizaje automatico, los cuales han demostrado ser
capaces de resolver con gran precision problemas de clasificacion y regresion de la vida real
en muchas areas diferentes como comunicaciones (Di & Joo, 2007), analisis del trafico en la
internet (Nguyen & Armitage, 2008), imagen médica (Wernick et al., 2010), astronomia (Freed
& Lee, 2013), analisis de series temporales (Qi & Zhang, 2008), entre otras. Actualmente, el
trading en la industria financiera también esta empezando a usar técnicas de aprendizaje
automatico para el andlisis cuantitativo y la prediccion del comportamiento de series
temporales (Gerlein et al., 2016); sin embargo, a comparacion de las demas areas
anteriormente mencionadas, la alta volatilidad e injerencia de muchos factores en este campo

hacen mas dificil tener resultados precisos.

La aplicacion de las técnicas de aprendizaje automatico en la prediccién financiera presenta
una serie de complicaciones estructurales que merman su rendimiento. Por lo general, el
entrenamiento de los modelos predictivos en esta area utiliza indicadores técnicos financieros
en lugar de un vector bruto de precios. Maggini, Giles & Horne (1997) sefialan que existe una

inherente dificultad estadistica en generar indicadores técnicos confiables, esto se debe a que

Evaluacion de Métodos de Aprendizaje Automético aplicados al Trading de Forex



Paul Andrés Apolo Viteri Master Universitario en Inteligencia Artificial

las reglas inferidas para producir predicciones precisas cambian continuamente en las series
temporales financieras. Ademas, existen muchos casos contradictorios en los conjuntos de
entrenamiento, donde al aplicar una serie de reglas en un momento dado tiene buenos
resultados, en otro momento puede producir malos resultados. Esta situacion se refleja en
varias investigaciones que han reportado rendimientos por debajo del 60% con modelos de
aprendizaje automatico, los cuales han mostrado impresionantes resultados en otras areas

que la prediccion financiera (Gerlein et al., 2016).

Existen muchas investigaciones que han tratado de encontrar el algoritmo adecuado o una
opcion viable para la prediccion financiera. Por lo general, en lugar de guiarse solamente por
el rendimiento del modelo, también consideran la rentabilidad y ganancias que se obtendrian
con el mismo. Particularmente, el uso de modelos mas complejos como redes neuronales,
maquinas de vector de soporte o modelos hibridos (Cai et al., 2012) ha sido ampliamente
estudiado y obtenido resultados prometedores. A pesar de esto, gran parte de estos estudios
no han salido al publico debido a que son propiedad intelectual de empresas privadas. En un
mundo en constante cambio por la transformacion digital, las personas e instituciones
financieras que no incorporen inteligencia artificial en sus operaciones de trading pueden
llegar a ser obsoletas en un futuro. Ademas, las grandes corporaciones tienen mucha ventaja
en este sentido, debido a que cuentan con los recursos para ser los pioneros de la
transformacion en la industria y podrian quedarse con la mayor parte de los beneficios que

traerd el uso de la nueva tecnologia.

1.2 Planteamiento del trabajo

La revision de la literatura indica que existen algunas técnicas de aprendizaje automatico que
tienen un rendimiento aceptable para modelizar el volatii comportamiento de las series
financieras. Especificamente, los modelos mas complejos como las maquinas de vectores de
soporte o las redes neuronales parecen tener un mejor desempefio que otros modelos mas
simples. Sin embargo, ningn modelo es completamente adecuado para todos los tipos de
mercados; ademas, los mismos deben ser reentrenados frecuentemente para mantener su

precision (Gerlein et al., 2016).

Este trabajo tiene como fin generar evidencia empirica contra la hipétesis de mercados
eficientes, la cual postula que es imposible predecir de manera consistente los precios de los
instrumentos financieros y, por tanto, ser rentables a un largo plazo a partir del trading. Existen
varios estudios que han presentado resultados notables mediante el uso de técnicas de

aprendizaje automatico en distintos mercados financieros. El mercado Forex, a priori, es el
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mas dificil de modelizar debido a su alta liquidez y volatilidad. Si se puede predecir el
comportamiento de las series financieras dentro de este mercado, se podria esperar lo mismo
de los demas mercados financieros. Por tanto, el propdsito de este trabajo es identificar y
evaluar el desempefio de los mejores modelos y métodos de aprendizaje automéatico sobre el

mercado forex.

Las técnicas y métodos de aprendizaje automatico que se van a comparar y evaluar seran
elegidas mediante una extensiva revision del estado del arte. Una vez identificadas las
principales técnicas, se procedera a entrenar los modelos sobre un mismo conjunto de datos
(el histdrico de los pares de divisas mas representativos de algunos tipos de mercados Forex,
mas sus indicadores técnicos como variables explicativas). Este conjunto de datos sera
dividido en entrenamiento, validacion y prueba para evaluar el desempefio de las distintas
metodologias con el uso de técnicas de validacién cruzada. Ademas, se conservara una
particion de los datos para realizar un backtesting que simule su aplicacion en la vida real y el

retorno financiero que se obtendria de cada modelo.

1.3 Estructura de la memoria

En la seccién 2 de este trabajo, se hard una revision de las distintas técnicas de aprendizaje
automatico usadas para predecir el comportamiento de los mercados financieros. En la
seccion 3, se estableceran los principales objetivos que tiene el estudio. Partiendo de la
revision del estado del arte, en la seccion 4, se indicard las distintas metodologias planteadas
para modelizar las series financieras y se abordara la forma de comparaciéon. Posteriormente,
en la seccion 5, se expondrd los principales resultados de cada uno de los métodos de
aprendizaje automatico. La seccién 6 esta dedicada al analisis de los resultados obtenidos al
comparar las distintas técnicas. Finalmente, la seccién 7 expone las conclusiones y posibles

extensiones al trabajo.
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2. Contexto y estado del arte

El area de trading financiero estd compuesta por varias ramas, dentro de las cuales
particularmente dos han reportado implementaciones de técnicas de aprendizaje automatico
con relativo éxito: fijacion de precios de derivados y prediccion financiera (Gerlein et al., 2016).
La literatura es amplia con respecto a los modelos de aprendizaje automético que se han
probado para la prediccion de series financieras, donde se puede encontrar desde modelos
simples como el Naive Bayes hasta modelos mucho mas complejos como lo son las redes
neuronales artificiales convolucionales (CNN) o recurrentes (RNN). No obstante, la dificultad
implicita en la prediccion de este tipo de series ha provocado que un gran numero de
investigaciones (Chen et al., 2006; Eng et al., 2008; Kim, 2003; Lee et al., 2007; S.-T. Li &
Kuo, 2008; Tenti, 1996) reporten un bajo rendimiento de sus modelos (con métricas de
precision por debajo del 60%), cuando los mismos modelos tienen rendimientos

sobresalientes en otras areas fuera de la prediccion financiera.

Las redes neuronales artificiales son probablemente el método més utilizado en la prediccion
de series financieras. Investigaciones tempranas como la de Tenti (Tenti, 1996) comparé el
rendimiento de tres redes neuronales recurrentes con base en sus retornos, al simular su
aplicacion en el mercado de futuros de divisas. Las variables de entrada de las redes se
componian de indicadores técnicos (indice de movimiento direccional promedio, indice de
movimiento de tendencia y tasa de cambio). Tenti también considero los costos del trading, lo
cual hace mas robusto sus resultados positivos del retorno financiero en la simulacion que
realiz6, demostrando que las técnicas de redes neuronales pueden ser usadas como

herramientas para la prediccion financiera.

Por otro lado, en el estudio de Maggini et al. (1997) se investig6 el uso de un método mucho
mas simple para pronosticar la variacion de precios. Los autores propusieron un método
heuristico para seleccionar diferentes variables que sirvan de entrada para algoritmos de
aprendizaje automatico no lineales. Ademas, el enfoque fue cambiado de predecir series
temporales a clasificar el tipo de variacién de precios (sube, baja o estable), lo cual limita y
simplifica el andlisis. La técnica seleccionada para abordar el problema de clasificacién fue la
de vecinos préximos (K-nearest neighbours) con un conjunto de datos con una ventana movil
usada para reentrenar el modelo en cada paso de tiempo. Esta investigacion sefiala que es
imposible predecir la variaciébn de los precios con suficiente precision, a pesar de las
limitaciones y simplificaciones propuestas. Sin embargo, los autores se enfocaron solo en la
precision del modelo y no proveen el retorno financiero que este podria producir por su

aplicacion en la realidad.
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En un estudio realizado por Liy Tsang (J. Li & Tsang, 1999), se realizo la prediccion del retorno
esperado del Dow Jones Industrial Average? (DJIA) usando programacién genética financiera.
Los autores compararon sus resultados con decisiones aleatorias y un arbol de decisién C4.5.
Las variables que usaron fueron simples indicadores técnicos como lo son los movimientos
promedio a corto y largo plazo y los filtros de precio a corto y largo plazo. El trabajo no solo
se enfoco en la precision de las predicciones, sino también en los retornos esperados de un
conjunto de inversiones que sigan los prondsticos de los modelos. El modelo de programacion
genética obtuvo un retorno positivo por encima del 60% y un retorno anual por encima del
40% sobre un periodo de trading de cuatro afios. Asi mismo, el modelo del arbol de decisiéon
C4.5 obtuvo un retorno anual por encima del 40% para los cuatro afios. En ambos casos, los
resultados presentan un asombroso retorno financiero adn sin considerar los costos del
trading, lo cual sugiere que los indicadores técnicos podrian generar modelos rentables

basados en reglas para predecir complejas series temporales financieras.

Existen otras técnicas de aprendizaje automatico que han mostrado resultados prometedores
dentro del area de prediccién financiera. Por ejemplo, las maquinas de vector de soporte
(SVM) son una de las técnicas que han obtenido mejores rendimientos después de las redes
neuronales. Kim (2003) investigo6 el uso de las SVM para la prediccion de la direccion diaria
de precios del indice bursati KOSPI®. El modelo usé indicadores de andlisis técnico
(momento, Williams %R vy el indice de canales de materia prima) como variables de entrada
y su mejor precision reportada, después de entrenar el modelo bajo diferentes paradmetros,
fue de 57.83%. El trabajo también presenté la comparacion con un modelo de redes
neuronales entrenadas con back propagation (54.76% de precision) y otro modelo de vecinos
mas préximos (51.98% de precision). Estos niveles medios de precisién son esperados debido
a la alta volatilidad de las series temporales financieras. Este estudio concluyé que ningun
modelo se ajusta perfectamente a todas las condiciones del mercado y, aln mas importante,
gue los modelos necesitan reentrenarse frecuentemente para mantener sus prondsticos

precisos.

Kamruzzaman y Sarker (2003) compararon el rendimiento de modelos estadisticos mas
clasicos (ARIMA) contra algunos modelos de redes neuronales artificiales para la predicciéon
los tipos de cambio de pares de divisas en el mercado Forex. Las redes neuronales fueron
entrenadas con back propagation en conjunto de regularizaciéon bayesiana. Las métricas de

error usadas para evaluar el rendimiento global de los modelos mostraron que, todos los

2 indice que mide el desempefio de las 30 mayores sociedades anénimas que cotizan en el mercado bursatil de
Estados Unidos.

3 KOSPI es el indice bursatil de Corea del Sur, el cual esta conformado por todas las compafiias negociadas en el
mercado de valores de Corea “Korea Stock Exchange”.
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modelos de redes neuronales superaron al modelo ARIMA con una reduccién del error en
80%. Cabe recalcar que los autores solo reportaron los mejores resultados que obtuvieron y
gue, en general, las técnicas de aprendizaje automatico no presentan altos niveles de
precisién con data que no ha sido proporcionada o difiere significativamente del conjunto de
entrenamiento; por tanto, estos impresionantes resultados deben ser tomados con

precaucion.

La investigacion de Barbosa y Belo se dividi6 en varios trabajos en los cuales utilizaron
sistemas de agentes Unicos e inteligentes para ejecutar operaciones algoritmicas en el
mercado Forex (Barbosa & Belo, 2008b), manejar fondos de inversiones (Barbosa & Belo,
2010) y realizar trading en multiples mercados (Barbosa & Belo, 2008a), enfocandose en la
rentabilidad y la reduccion maxima de la inversibn como métricas de rendimiento. La
arquitectura propuesta se dividié en tres médulos a cargo de (a) predecir inmediatamente la
siguiente tendencia usando una combinacién de modelos de clasificacién binaria, (b) un
modulo de manejo del riesgo para decidir cuanto invertir en cada transaccién por un motor
basado en casos que analiza operaciones pasadas, y () un sistema basado en reglas. Este
sistema de reglas se construye a partir de la experiencia humana, su funcién es dirigir las
decisiones de trading y afadir limites, érdenes de parar las pérdidas, y politicas de abrir y
cerrar una transaccion. El sistema realiza el aprendizaje por medio del promedio de la
combinacion ponderada de los resultados de simples modelos de aprendizaje automatico,
como lo son el OneR, C4.5, JRip, Logistic Model Tree, KStar, NN, SVM y Naive Bayes.
Ademas, los clasificadores vuelven a ser reentrenados en periodos fijos para adaptarlos a las
nuevas condiciones del mercado. El médulo de clasificacion tiene como resultado una
precision baja del 52.47%; sin embargo, el sistema completo produce una impresionante tasa
de 66.67% de rentabilidad en el periodo de pruebas, realizando menos pero mas rentables
operaciones y evitando transacciones que no se esperaban rentables gracias a la

combinacion de los diferentes médulos, con un alto nivel de automatizacion.

De acuerdo con Sewelly Yan (Sewell & Yan, 2008), para ciertos mercados como los de futuros
y Forex, se podria llegar a necesitar predicciones con una precision marginalmente mayor que
las obtenidas por clasificadores aleatorios para obtener rentabilidad debido a dos principales
factores: bajos costos y apalancamiento financiero. Una forma de optimizar el rendimiento de
los modelos de aprendizaje automatico podria ser optar por una combinarlos mediante
técnicas de ensemble models*. De la misma forma que Barbosa y Belo, McDonald et al. (2014)

investigan la efectividad de algunos modelos de aprendizaje automatico y sus combinaciones

4 Métodos de aprendizaje automatico que utilizan un conjunto de algoritmos o modelos para lograr una mejor
prediccidn que la que se podria obtener de cualquiera de los algoritmos de aprendizaje constituyentes.
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para generar prondésticos de series temporales financieras. Los autores encontraron que los
modelos hibridos, que consisten en modelos lineales estadisticos y algoritmos de aprendizaje
automaético no lineales, son efectivos en la prediccion de la direccion de futuros valores de las

series financieras.

Otras investigaciones han actualizado los resultados obtenidos por los modelos anteriormente
mencionados en esta seccion, sin obtener significativamente unas mejores métricas de
precision o retorno financiero. Chen et al. (2006) compararon el modelo de SVM con las NN
para predecir el valor de seis indices asiaticos. Los autores evaluaron la direccion del
prondstico obteniendo un nivel de precision promedio de 57.2% con el SVM y 56.7% con el
modelo de NN. De la misma forma, Lu y Wu (2009) evaluaron el rendimiento de un modelo de
NN frente a un modelo ARIMA para el pronéstico de la direccion de los valores futuros del
indice S&P 500. Este estudié mostré que el sistema basado en NN obtuvo mejores resultados
gue el modelo ARIMA solo en condiciones estables de mercado, dado que el mismo sistema

tuvo una precision del 23% frente al 42% del ARIMA en escenarios mas volatiles.

Gerlein et al. (2016) contribuy6 con el estado del arte investigando el uso de técnicas mas
simples de aprendizaje automatico. Los autores se basaron en el estudio realizado por
Barbosa y Belo (Barbosa & Belo, 2008a), donde demostraron que la combinacion de varios
modelos simples de aprendizaje automatico puede ser usada para pronosticar series
temporales financieras. El trabajo evalud la mayoria de los modelos usados por Barbosa y
Belo, quitando unos y afiadiendo otros, de manera individual midiendo su precisiéon y retorno
financiero en el mercado de divisas Forex. Los mejores resultados que obtuvieron los modelos
de todos los escenarios que plantearon fueron los siguientes: OneR obtuvo una precisién del
58.9% y un retorno acumulado del 32%, C4.5 tuvo una precision del 64.08% y un retorno
acumulado del 57.17%, Jrip presenté una precisién de 63.75% y un retorno acumulado de
95.94%, LMT presentd una precision de 64.37% y un retorno acumulado de 39.46%, K-star
obtuvo una precisién de 56.88% y un retorno acumulado de 73.16%, y finalmente Naive Bayes
tuvo una precision del 63.69% y un retorno acumulado de 22.62%. El retorno acumulado fue
el rendimiento financiero que se obtuvo simulando el trading durante todo el periodo del

experimento (seis afios).

Los estudios mas recientes se han enfocado en el uso de modelos de aprendizaje profundo
(Deep Learning) mediante la implementacion de redes neuronales con arquitecturas mucho
mas complejas que las de sus antecesoras. Carapuco et al. (2018) proponen un modelo de
aprendizaje por refuerzo que usen agentes de redes neuronales con tres capas ocultas de
neuronas RelLU bajo el algoritmo de Q-learning. Los autores se basan en el retorno financiero

para evaluar el rendimiento del modelo propuesto sobre el mercado Forex. Los mejores
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resultados que reportaron son un retorno anual de 16.3% y un retorno acumulado de 114%
por la duracion del experimento (10 afios). Finalmente, Ni et al. (2019) proponen un método
de aprendizaje profundo C-RNN para la prediccion de series temporales de Forex con base
en las redes neuronales recurrentes profundas (RNN) y las redes neuronales convolucionales
profundas (CNN). EI método propuesto fue comparado con los dos en los que se basa; es
decir, se evalla los resultados de la C-RNN frente a los de la RNN y CNN. La métrica con la
cual realizan la comparacion es la RMSE. El estudio demuestra que el modelo C-RNN
propuesto tiene un menor error que los RNN y CNN; sin embargo, no reportaron cual seria el

retorno financiero bajo una simulacién de la aplicacion de los modelos.

En la mayoria de los trabajos revisados existe evidencia a favor del uso de modelos de
aprendizaje automatico para realizar prondsticos de series temporales financieras. En general,
los articulos reportaron resultados positivos que podrian ser vistos como evidencia en contra
de la hipotesis de mercados eficientes. Si bien es cierto que las métricas de rendimiento del
modelo (precision, RMSE, entre otras) indican resultados pobres comparando con otras areas,
al evaluar también la rentabilidad y el retorno financiero se observa que la mayoria de los
modelos pueden servir como una herramienta Gtil para realizar trading en los mercados

financieros.

La Tabla 1 presenta un resumen de los trabajos mencionados en esta seccion. Los aspectos
gue se resaltan de los diferentes estudios y modelos son los siguientes:

a) Tipo de modelo de aprendizaje automético

b) Problema de regresién o clasificacién

¢) Mercado en el que se aplica

d) Métrica de evaluacién del rendimiento del modelo

e) Rendimiento/Error del modelo

f) Retorno financiero

g) Periodo del retorno financiero

El principal enfoque del presente trabajo es comparar el rendimiento y retorno de diferentes
algoritmos y métodos de aprendizaje automatico para pronosticar el comportamiento de los
pares de divisas del mercado Forex. Esto para generar evidencia contra la hip6tesis de
mercados eficientes. Por tanto, con base en esta informacién, se procedera a escoger a los
mejores modelos para plantear distintos métodos de prediccion, los cuales seran evaluados y

comparados.
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Rendimiento/

Trabajo de Investigacion Modelo Problema Mercado Métrica Error® Periodo | Retorno
Tenti (1996) RNN Regresion Futuros NMSE 0.9795 100 dias 27.7%
Maggini et al. (1997) KNN Clasificacion N/A N/A N/A N/A N/A
J. Liy Tsang (1999) C4.5 Clasificacion DJIA Precision 55.11% 1 afio 47.46%
Kim (2003) SVM Clasificacion KOSPI Precision 57.83% N/A N/A
Kim (2003) NN Clasificacion KOSPI Precision 54.73% N/A N/A
Kamruzzaman y Sarker (2003) NN Regresion Forex NMSE 0.27 N/A N/A
Kamruzzaman y Sarker (2003) ARIMA Regresion Forex NMSE 1.03 N/A N/A
Chen et al. (2006) SVM Regresion Valores DS® 57.23% N/A N/A
Chen et al. (2006) NN Regresion Valores DS 56.73% N/A N/A
Barbosa y Belo (2008a) Combinacion | Clasificacion Forex Precision 52.47% 2 afios 66.67%
Gerlein et al. (2016) OneR Clasificacion Forex Precision 58.90% 6 afios 32.00%
Gerlein et al. (2016) C4.5 Clasificacion Forex Precision 64.08% 6 afios 57.17%
Gerlein et al. (2016) Jrip Clasificacion Forex Precision 63.75% 6 afios 95.94%
Gerlein et al. (2016) LMT Clasificacion Forex Precision 64.37% 6 afios 39.46%
Gerlein et al. (2016) Kstar Clasificacion Forex Precision 56.88% 6 afios 73.16%
Gerlein et al. (2016) Naive Bayes | Clasificacion Forex Precision 63.69% 6 afios 22.63%
Carapugco et al. (2018) Q-learning Regresion Forex N/A N/A 1 afio 16.3%
Ni et al. (2019) C-RNN Regresion Forex RMSE 512 N/A N/A
Ni et al. (2019) LSTM Regresion Forex RMSE 543 N/A N/A
Ni et al. (2019) CNN Regresion Forex RMSE 573 N/A N/A

Tabla 1. Resumen del estado del arte

5 Las métricas de rendimiento o error de los distintos modelos no son directamente comparables dado que cada

uno de ellos se realiza sobre diferentes mercados en diferentes lapsos de tiempo.

& Chen et al. (2006) implementaron esta métrica para evaluar la precision con la que los modelos pronosticaban
correctamente la direccion (sube/baja) de la serie temporal.
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3. Objetivos y metodologia de trabajo

3.1. Objetivo general

El objetivo de este estudio es comparar distintos métodos de aprendizaje automatico, con
base en los que se detallan en el estado del arte, aplicados al prondstico de series temporales
financieras. De tal forma, el trabajo pretende generar evidencia empirica en contra de la
hip6tesis de mercados eficientes prediciendo el comportamiento de pares de divisas en el
mercado Forex. La prediccion debe tener una precision al menos tan buena como se detalla
en la revision de la literatura. Asi mismo, la simulacion de la aplicacion de los modelos debe
dar como resultado una rentabilidad mayor a la que se podria obtener por invertir ese dinero

en el sistema financiero convencional.

3.2. Objetivos especificos
¢ Implementar las distintas técnicas y métodos de aprendizaje automatico para
predecir el comportamiento de pares de divisas en el mercado Forex.
e Comparar la precision y rentabilidad de los distintos métodos planteados.

e Determinar la capacidad de las diferentes técnicas de generar predicciones que
permitan obtener un retorno financiero mayor al 18% anual.

e Generar evidencia empirica en contra de la hipétesis de mercados eficientes.

3.3. Metodologia del trabajo

Para alcanzar los objetivos especificos se deben de realizar una serie de pasos, los cuales se

detallan a continuacion:

1. Determinar distintos métodos de aprendizaje automatico que tengan el potencial de
realizar predicciones precisas de los mercados financieros, segun el estado del arte.

2. Seleccionar tres pares de divisas representativos de algun tipo de mercado Forex
(e.g., mercados estables, exéticos o volatiles) y el periodo de tiempo durante el cual
se realizara el experimento.

3. Entrenar y validar los distintos métodos seleccionados de aprendizaje automatico.

a. Dividir al conjunto de datos en entrenamiento, validacion y prueba.
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b. Realizar el entrenamiento de los diferentes modelos de aprendizaje
automatico usando técnicas de validacion cruzada.

c. Implementar la metodologia seleccionada para generar el modelo final que
realice la prediccion.

4. Simular la aplicacion de los modelos durante el periodo de tiempo de prueba.

a. Reentrenar los modelos durante ventanas de tiempo simulando como se lo
aplicaria en la realidad.

5. Comparar las métricas de rendimiento de los distintos métodos y su retorno
financiero sobre el conjunto de datos de prueba.

6. Demostrar la capacidad de los modelos para generar prondsticos rentables.

12
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4. Planteamiento de |la comparativa

El estado del arte sefiala que se han evaluado varias técnicas de aprendizaje automéatico para
la prediccion de las series temporales financieras. Asi mismo, los autores han probado
distintos enfoques para abordar el problema de aprendizaje automéatico supervisado
(regresion o clasificacion) en este campo. Si bien existen distintos modelos o enfoques
empleados, las métricas de evaluacién muestran que, en general, la aplicacion de las técnicas
de aprendizaje automético en los mercados financieros tiene un rendimiento mas bajo a
comparacion de su aplicacion en otras areas. A pesar de esto, muchos autores también se
han enfocado en comprobar la capacidad de estas técnicas para generar una rentabilidad

financiera sostenida y significativa en el tiempo, a pesar de su bajo rendimiento.

El bajo poder predictivo de los modelos es el principal argumento a favor de que no se puede
predecir el comportamiento de las series temporales financieras, haciendo elusion a la
hip6tesis de mercados eficientes. Por tanto, para el desarrollo del trabajo en cuestion, se va
a comparar tanto las métricas de rendimiento como el impacto financiero de las distintas
técnicas de aprendizaje automatico. Esto con el motivo de establecer que no se necesitan
métricas de evaluacion tan precisas, como en otras areas, para obtener resultados financieros

positivos. Esta seria nuestra principal prueba en contra de la hipotesis de mercados eficientes.
4.1 Configuraciéon de los experimentos

El enfoque que adoptan la mayoria de los investigadores (Barbosa & Belo, 2008a; Gerlein et
al., 2016; Kim, 2003; J. Li & Tsang, 1999; Maggini et al., 1997) es simplificar el problema de
prediccion de series temporales a uno de clasificacion. Existe esta facilidad porque solo hay
dos tipos de acciones que se puede realizar en el trading: tener una posicién en corto (venta)
0 en largo (compra). El problema puede enfocarse a solamente predecir si en el siguiente
periodo el precio sube o baja, de tal forma que se podria adoptar la estrategia de compraventa
adecuada en funcién de esta prediccion. En el presente trabajo se utiliza el mismo criterio; por

tanto, se trabaja con modelos de aprendizaje automatico supervisado para clasificacion.

El experimento se realiza sobre un marco de tiempo de seis horas de los precios al cierre de
los pares de divisas. Barbosa y Belo (2008a) sugieren realizar el experimento bajo este
periodo temporal gracias a que te da la oportunidad de abrir o cerrar las transacciones cuatro
veces por dia, esperando que los movimientos durante este intervalo sean mayores a los que
puedan ocurrir en ventanas de tiempo menores como de tres 0 una hora. Si se tiene un mayor

movimiento de precios, de igual forma las ganancias podran ser mayores.
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Los distintos modelos de aprendizaje automético son evaluados y comparados sobre
diferentes escenarios, donde se cambian parametros como la ventana de tiempo en la que
son entrenados los modelos, cada cuanto se reentrenan los modelos y el nUmero de ‘folds’
para evaluar los modelos. Ademas, el experimento se realizara sobre tres diferentes pares de
divisas, cada par representaran un tipo de mercado diferente (e.qg., el par de divisa AUD/JPY
representa a los mercados “exdticos” donde existe una mayor volatilidad). Las principales
métricas de evaluacion seran la precision del modelo y la rentabilidad financiera obtenida.
Para obtener el rendimiento financiero de los distintos modelos es necesario simular su
aplicacion como si se lo hiciera en el mundo real; por tanto, se construira un flujo que realice
un backtesting de la aplicacién de las técnicas de aprendizaje automatico sobre el trading en

el mercado Forex.

Autores como Barbosa y Belo (2008a) y Gerlein et al. (2016) proponen un sistema multiagente
para realizar la simulacion del trading a partir de los modelos entrenados. Este sistema de
trading se compone de dos agentes: el primero tiene la funcién de realizar el entrenamiento,
validacién y prediccion (agente de trading); y el segundo realiza la accién en el mercado, en
funcion del prondstico del primer agente, y extrae mas informacion para seguir alimentando a
los modelos (agente de mercado). En la Figura 1 se puede apreciar como estaria conformado

este sistema multi agente y como se establecerian sus diferentes relaciones.

Informacién Nuevos Precios

Registro de ordenes

Posicion Corta/Larga

Agente Trading Agente Mercado

Conjunto de Entrenamiento Precios Libro de
Historicos Orden

Figura 1. Sistema multi agente de trading

Este sistema multiagente puede ser replicado mediante el entrenamiento y despliegue

(simulado) de un modelo de aprendizaje automético durante un nimero n de iteraciones
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sobre una serie temporal de los precios de un par de divisas. Es asi como, el flujo que se
construye para simular el backtesting sera el siguiente:

1. Conformar un conjunto de datos para predecir el precio de un par de divisas.
2. Establecer un periodo sobre el cual se desee realizar el backtesting.

3. Entrenar el modelo de aprendizaje automatico sobre un subconjunto de datos del
dataset principal que este antes del periodo de backtesting.

4. Predecir los siguientes k valores que quedaron fuera del conjunto de entrenamiento,
donde se establece que k es un numero natural menor o igual a 15.

5. Mover el rango del subconjunto de datos k posiciones.
6. Repetir el entrenamiento y prediccién de los k valores posteriores.
7. Realizar esto un numero de n veces hasta completar el periodo de backtesting.

La simulacion esta programada e implementada en Python, de igual forma que la totalidad del
trabajo. Una vez que se haya completado el backtesting sera posible calcular cuanta seria la
rentabilidad de seguir las predicciones de los diferentes métodos de aprendizaje automatico
sobre los diferentes pares de divisas. Los detalles de cada parte que conforma el experimento,
el conjunto de datos, los diferentes escenarios, las diferentes metodologias usadas, entre

otros, seran detallados en las subsecciones posteriores.
4.2 Conjunto de datos y seleccion de variables

En el presente estudio se emplean las series temporales de los precios de los pares de divisas
del mercado Forex extraidas desde el broker Forex Capital Markets (FXCM). Los pares de
divisas seleccionados fueron los siguientes: euro — dolar estadounidense (EUR/USD), délar
estadounidense — yen (USD/JPY) y délar australiano - yen (AUD/JPY). El periodo de tiempo
considerado va desde el primero de enero de 2017 hasta el 31 de diciembre de 2020; sin
embargo, el periodo donde se van a medir y evaluar las métricas, y realizar la simulacion sera
desde el primero de enero de 2019 hasta el 31 de diciembre de 2020. Por cada dia, los precios
extraidos tienen una periodicidad de seis horas; es decir, existen 4 registros de precios por

dia.

FXCM es uno de los mas importantes brokers online de Forex y CFD. Su sede se encuentra
en Londres. Esta institucion permite a las personas especular y realizar acciones de
compraventa en los mercados de divisas o de capitales. Ademas, FXCM también provee la

capacidad para negociar contratos por diferencia (CFDs) sobre los principales indices y
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materias prima como el oro y el petrdleo crudo. El bréker cuenta en sus bases de datos de
informacion histérica de precios de pares de divisas, indices, derivados e instrumentos
financieros. Los datos pueden ser accedidos mediante el uso de la APl REST que ofrece
gratuitamente’ FXCM. La interaccion con la API mediante Python es bastante simple debido
a que ponen a disposicion el paquete “fxcmpy”, el cual permite extraer la informacién que se
necesita mediante programacion de alto nivel. El codigo completo para la extracciéon de los
vectores brutos de precios de los pares de divisas se puede encontrar en el Anexo |. Médulo
de Extraccion.

Cada uno de los pares de divisas representan a mercados diferentes. El par de divisa euro y
dolar estadounidense es el mas transado del mundo y tiene como principal caracteristica la
liquidez. Por otro lado, el par de divisa délar estadounidense y yen representa a los mercados
menos volatiles, debido a la fortaleza de los bancos centrales estadounidenses y japoneses.
Finalmente, el par de divisa délar australiano y yen es una medida de los mercados mas

extravagantes y volatiles.

La extraccion de los datos de cada par de divisas a partir de la APl REST de FXCM retorna
un dataframe con los precios de demanda (bid), precios de oferta (ask) y el volumen de
transacciones por cada periodo. La informacién disponible de los precios bid y ask son sus
precios de apertura, cierre, maximo y minimo. Por lo general, la mayoria de los indicadores
técnicos utilizan la informacion de los precios bid o ask para su construccién. La alta liquidez
del mercado Forex hace que la diferencia entre los precios bid o los precios ask sea minima;
por tanto, se puede trabajar con cualquiera de los dos para analizar el comportamiento de los
precios. En el presente trabajo, los precios ask son los que se tendran en cuenta para el
analisis y se encontrardn en el conjunto de datos final. La estructura de los datos extraidos
directamente desde la API por cada par de divisas se detalla en la Tabla 2. Descripcion del

conjunto de datos brutoTabla 2.

Par de Namero . . .

Divisa | Instancias | Trécuencia Periodo Variables
EURIUSD roaz 02 enero 2017 04h00 - fecha, bid apertura, bid cierre, bid méaximo,
USD/JPY 4337 H6 30 diciembre 22h00 bid mInlm?ﬁ:jﬁngstﬁﬁir?iﬁomerre, ask
AUD/JPY 4341 )

Tabla 2. Descripcién del conjunto de datos bruto

" A pesar de que el acceso a la APl REST sea gratuito, se necesita crear una cuenta demo o real con anterioridad
para obtener el token de acceso a los sistemas.
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A partir del precio ask de cierre del par de divisas se construye la variable objetivo, la cual
indica si en el siguiente periodo el precio sube o baja. Asi mismo, los indicadores técnicos
usados para la prediccion son formados a partir del vector bruto de precios ask de apertura,
cierre, maximo, minimo y volumen. Entonces, el conjunto de datos para cada par de divisa se
conforma por la variable objetivo y una serie de indicadores técnicos que, en general, se usan
para el andlisis técnico en el mercado Forex. Ademas, también se incluyen variables que
describen caracteristicas generales de las series temporales (e.g., hora o dia de la
transaccion, precio de apertura, precio de cierre, entre otros). En la Tabla 3 se encuentran

cuales fueron las variables seleccionadas para conformar la base de datos por cada par de

divisa.
Variable Naturaleza Descripcion
clase Categorica “SUBE” si el precio sube en el siguiente periodo, “BAJA” caso contrario.
bb_bbhi(p) Binaria 1 si excede la cota superior de las bandas de bollinger, 0 caso contrario.
bb_bbli(p) Binaria 1 si excede la cota inferior de las bandas de bollinger, 0 caso contrario.
hora Categorica Hora del dia (04h00, 10h00, 16h00, 22h00).
dia Categorica Dia (lunes, martes, miércoles, jueves o viernes).
apertura Numérica Precio ask de apertura del par de divisa.
cierre Numeérica Precio ask de cierre del par de divisa.
alto Numeérica Precio ask maximo del par de divisa.
bajo Numeérica Precio ask minimo del par de divisa.
volumen Numérica Numero de transacciones.
roc Numeérica Cambio porcentual del precio (i) con respecto al precio (i-1).
roc(t-1) Numeérica El rezago del cambio porcentual del precio.
psar Numeérica Indicador de sistema parabdlico SAR.
bb_bbw(p) Numérica Ancho de las bandas de Bollinger.
atr(p) Numérica Indicador de rango verdadero promedio.
willr(p) Numérica Indicador de Williams %R.
rsi(p) Numérica indice de fuerza relativa.
cierre ma(p) Numérica Media mavil de precios al cierre.
roc(t-1) ma(p) Numérica Media movil del rezago del cambio porcentual de precios.
macd(p) Numeérica Media movil de convergencia/divergencia.
macd sefal(p) Numeérica Linea de sefial de la media movil de convergencia/divergencia.
stoch(p) Numérica Indicador de oscilacién estocastica.

Tabla 3. Variables seleccionadas para los modelos

De estas 22 variables, existen 11 variables que estan en funcién del precio de p periodos
anteriores. La mayoria de los indicadores técnicos se analizan segln una ventana de tiempo,
en la cual se consideran un nimero de valores pasados para realizar el célculo del indicador.
Esto esta de acuerdo con la experticia de cada analista y al enfoque que se le quiera dar al
problema. Por tanto, las 11 variables en funcién de los p periodos se incluyen p veces, una

vez por cada uno de los siguientes periodos: 5, 10, 15, 20 y 30 periodos. Finalmente, el
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conjunto de datos final estd compuesto por las 11 variables que no estan funcion de p, mas

las 5 combinaciones de las 11 variables que estan en funcién de p (55 variables), dando un

total de 66 variables. A continuacion, se describen los detalles particulares de cada una de las

variables seleccionadas para la modelizacion:

clase: La clase esta definida como una variable categdrica binaria, la misma es el
objetivo de clasificacion de los algoritmos de aprendizaje automatico. Esta muestra la
direccion que el precio va a tomar en el siguiente periodo de compraventa. Las
etiquetas para la clase son “SUBE” y “BAJA”, describiendo asi si se espera que el

precio ask de cierre aumente o disminuya durante la siguiente instancia.

bb_bbhi(p): Las bandas de Bollinger son bandas de volatilidad colocadas por encima
y por debajo de la media mévil. La volatilidad es calculada con base en la desviacion
estandar, la cual cambia a medida que aumenta o disminuye la volatilidad. Las bandas
pueden ser usadas para identificar puntos en los cuales existe un cambio de tendencia
de los precios. Por lo general, esto ocurre cuando el precio se sale del rango de las
bandas de Bollinger. En especifico, la variable bb_bbhi sirve para identificar cuando el
precio al cierre ha excedido la cota superior de las bandas de Bollinger. El calculo de

este indicador esta definido como:

oy, — (1 st cierre; > banda superior(p);
bb_bbhi(p); { 0 caso contrario M

Donde, la banda superior de Bollinger viene dada por:

banda superior(p); = sma(p); + (sd(cierre)(p); X 2) 2)

sma(p); indica la media movil simple hasta la instancia i y sd(cierre)(p); hace
referencia a la desviacién estandar del precio al cierre desde p periodos antes de i
hasta i, dado por las ecuaciones (3) y (4), respectivamente:

cierre;_p, clerre;_pyq, ..., Clerre;_pip

sma(p); = » (3)

p . —_
Zj (cierre; — clerre) .

sd(cierre)(p); =\/ ” ; j € li—p,i] (4)

bb_bbli(p): Esta variable indica cuando el precio al cierre ha descendido por debajo de

la cota inferior de la banda de bollinger. Su calculo se lo define como:

1 si cierre; < banda inferior(p);
0 caso contrario

bb_bbhi(p); = { (5)
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Donde, la banda inferior de Bollinger se calcula mediante la ecuacion (6):

banda superior(p); = sma(p); — (sd(cierre)(p); X 2) (6)

e hora: Tiempo del dia sobre el cual la instancia i es capturada. La frecuencia con la que
los datos fueron extraidos fue de 6 horas; por tanto, las horas posibles son: 4, 10, 16
y 22.

e dia: Variable categdrica que indica el dia al que corresponde la instancia i. EI mercado
de divisas se encuentra abierto las 24 horas solo durante los dias laborales. Entonces,
esta variable puede tener las siguientes etiquetas: lunes, martes, miércoles, jueves y

viernes.

e apertura: Atributo numérico que representa el precio ask de apertura registrado

durante la instancia i.

e cierre: Atributo numérico que representa el precio ask de cierre registrado durante la

instancia i.

e alto: Atributo numérico que representa el maximo precio ask registrado durante la

instancia i.

e bajo: Atributo numérico que representa el minimo precio ask registrado durante la

instancia i.

¢ volumen: Nimero de transacciones de compraventa registradas durante el periodo de

trading de la instancia i.

e roc: Esta variable numérica describe el cambio relativo del precio ask de cierre durante

el periodo actual de trading de la instancia i, dado por la ecuacion (7).
roc;41 = ((cierre;41 — cierre;)/cierre;) X 100 (7)

e roc(t-1): Atributo humérico que indica el rezago del cambio relativo del precio ask de
cierre. En general, los rezagos son incluidos en andlisis de series temporales donde
se desea ver el efecto de lo sucedido en el pasado sobre el presente. Especificamente,
en este caso, este indicador describe el cambio porcentual del precio un periodo atras

de la siguiente forma:

roc(t —1);41 =roc; (8)
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e psar: La “Parabolic Stop and Reverse” (Parabolic SAR) es un indicador que sigue el
precio a medida que la tendencia se extiende con el tiempo. Este indicador se
encuentra por debajo del precio cuando ellos estan subiendo y viceversa; por lo que,
el Parabolic SAR es muy util para detectar cambios de tendencia o comportamiento.
Su célculo puede ser encontrado con mayor detalle en el estudio realizado por Yazdi
& LASHKARI, (2012).

e bb_bbw(p): Este atributo numérico se deriva del célculo de las bandas de Bollinger
especificado anteriormente. El mismo mide el porcentaje de diferencia entre la banda
superior y la banda inferior. El indicador tiene como objetivo determinar los momentos
de mayor volatilidad y menor volatilidad, que son cuando se aumenta y disminuye la
diferencia porcentual, respectivamente. El ancho de las bandas de Bollinger se lo

calcula como:

bb_bbw(p); = (banda superior(p); — banda inferior(p);)/sma(p); 9

e atr(p): El rango verdadero promedio (ATR) es un indicador que mide la volatilidad. Esta
variable sirve para capturar la volatilidad de los movimientos del precio entre alguna
brecha o limite. Primero, se debe de calcular el rango verdadero (TR) dado por la
ecuacion (10). Posteriormente, el calculo del rango verdadero promedio se realiza

mediante la ecuacion (11).

TR; = Max[(alto; — bajo;), |alto; — cierre;|,|bajo; — cierre;|] (10)

atr(p); = (%)EP:TR-; j € li-pil (11)
j

o willr(p): El oscilador Williams %R es un indicador técnico cuyos valores oscilan entre 0
y -100. Cuando este indicador esta por debajo de -80 o por encima de -20 significa
gue el instrumento esta sobrevendido o sobrecomprado, respectivamente. Esta
variable numérica compara el precio al cierre de la instancia actual i con los precios

mas bajos y altos en los ultimos p periodos, se lo calcula de la siguiente forma:

willr(p); = ((cierre;_, — alto,)/(alto, — bajo,)) x 100 (12)

e rsi(p): El indice de fuerza relativa también es un indicador técnico que compara la
magnitud de las recientes ganancias contra las recientes pérdidas para determinar las
condiciones de sobrecompra o sobreventa de un instrumento. El indice de fuerza
relativa oscila desde 0 a 100 e indica si un activo se encuentra sobrevaluado o

devaluado en alguna instancia i. Si el valor del indice es mayor a 70, el instrumento
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podria estar sobrevaluado; mientras que, si el indice es menor a 30, el instrumento

posiblemente esté infravalorado. El indice de fuerza relativa es calculado como:
rsi(p); = 100 — 100 x (1/(1 — RS(p);)) (13)

RS(p); indica la ratio entre el promedio de las p instancias pasadas donde el precio
incremento y el promedio de las p instancias pasadas donde el precio decreci6, dado
por las ecuaciones (14), (15) y (16):

RS(p); = UP_avg(p);/DOWN_avg(p); (14)

UP_avg(p); = <zk (cierrey, — aperturak)>/p (15)

Donde k es un periodo caracterizado por el precio de cierre mas alto que el previo

precio de cierre, y
DOWN_avg(p); = <z (aperturaj — cierrej)>/p (16)
J

Donde j es un periodo caracterizado por el precio de apertura mas alto que el previo

precio de apertura.

e cierre ma(p): La media movil de los precios al cierre es un promedio mévil aritmético
calculado mediante la adicion de los precios mas recientes y luego dividendo el
resultado por el nimero de instancias o periodos que se incluyeron. Esta variable
numeérica sirve como referencia para ver la tendencia al alza o baja de los precios
durante la ventana de tiempo analizada. La ecuacion (3) se usa para el calculo del

indicador.

e roc(t-1) ma(p): Este atributo numérico es calculado construyendo el promedio de los

cambios porcentuales de los precios durante los Ultimos p periodos, dado por:

roc(t —1)j—p,7oc(t — 1)i_pi1, e, 70C(t — 1)i_pip
p

roc(t — 1) ma(p); = 17)

¢ macd(p): La media mévil de convergencia/divergencia es un indicador de trading
usado en el analisis técnico. El indicador esta disefiado para revelar cambios en la
fuerza, direccién, momento y duracién de la tendencia del precio. Appel (2003) detalla

el calculo y la forma de aplicacién de este indicador.
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e macd sefal(p): Atributo numérico en funcion de Ila media moévil de
convergencia/divergencia. Este indicador sirve para identificar los puntos en los
cambios son mas fuertes. De igual forma que el anterior indicador, su célculo y

explicacion pueden ser encontrados en el trabajo realizado por Appel (2003).

e stoch(p): El oscilador estocastico es un indicador de momento que muestra la
ubicacion relativa del precio de cierre con respecto al rango de precios alto-bajo sobre
un numero p de instancias. El objetivo de esta variable es identificar la velocidad o
impulso del precio. Como una regla general, el impulso cambia de direccién antes del

precio. El calculo se lo define a continuacion:

cierre; — Min(bajop) ) 100 (18)

toch(p); =
stoch(p); (Max(altop) — Min(bajo,)

El codigo desarrollado para la creacion de cada una de las variables y conformacion de los
conjuntos de datos finales por cada par de divisa se puede ver en el Anexo Il. Médulo de
Transformacion y Preprocesamiento. El preprocesamiento realizado a la base de datos se
detalla brevemente en la siguiente subseccioén, de igual forma su implementacion puede ser

vista en el mismo anexo.
4.2.1 Preprocesamiento

Una vez extraidos los datos desde la fuente y creadas todas las variables necesarias para el
estudio, se procedi6 a validar la consistencia de la informacién, depurar valores perdidos o
agrupar categorias con muy poca frecuencia. En general, la informacién extraida contd con
buena calidad. Los ajustes y procesamientos que necesitd el conjunto de datos, antes de
pasar a la implementacion de las distintas metodologias de aprendizaje automatico, fueron

los siguientes:

1. Depuracién de valores perdidos

Inicialmente, el conjunto de datos extraido no conté con valores perdidos; sin embargo,
la creacion de variables en funcién de p instancias o periodos pasados crea valores
perdidos para esa primeros p registros. Los valores perdidos deben de ser eliminados
debido a que no aportan informacién al modelo, de igual forma las ventanas de tiempo
y la longitud de los conjuntos de datos de entrenamiento elegidos hacen factible la

depuracién de estos valores.

2. Consolidar horas de trading de cada instancia
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Los datos fueron extraidos con una frecuencia de 6 horas cada uno. A pesar de esto,
en el conjunto de datos aparecen horas de 3, 4, 9, 10, 15, 16, 21 y 22. Existen varios
motivos por los que puede suceder esto como: el ajuste horario que se da en paises
como Estados Unidos y Reino Unido, las horas en las que se abren los mercados en
cada pais o la precision de la versién gratuita de la APl REST de FXCM. A priori, se
estima que el impacto del desajuste de esta variable es minimo, los cambios horarios
solo suceden en pocas ocasiones y al final se mantiene consistentemente la diferencia
de 6 horas entre cada instancia. Por otro lado, la variable de hora solo deberia de
contener 4 categorias, para arreglar esto simplemente se crearon los siguientes
intervalos para agrupar las horas: 22h00 — 04h00, 04h00 — 10h00, 10h00 — 16h00,
16h00 — 22h00.

3. Agrupar dias de trading

Los dias de trading solo deberian estar comprendidos entre lunes y viernes, dado que
el mercado de divisas se abre solo en dias laborables. Sin embargo, al extraer la
informacion se encontrd instancias registradas en domingo. De igual forma que las
imprecisiones de horas, esta situacion se podria explicar debido al cambio horario que
existe entre los paises. En este caso, los domingos pasaron a formar parte de los lunes
para que solo existan 5 categorias. Ademas, la frecuencia y cantidad de informacién
de instancias en domingo era muy baja como para mantenerla como una categoria

aparte.
4.2.2 Caracteristicas generales

El conjunto de datos final, en este punto, esta listo para servir de insumo de las distintas
técnicas de aprendizaje automatico que se van a comparar en el trabajo. Como se
mencionaba anteriormente, el estudio sera realizado para distintos pares de divisas, por lo
gue, se tendran varios conjuntos de datos por separado. Una breve descripcion estadistica de
cada una de las variables de los conjuntos de datos puede servir para conocer de mejor forma
la informacion que se utilizard para la prediccion del movimiento del precio. Por lo general, el
analisis es mejor separarlo por tipo de variable. Entonces, en la Tabla 4 se puede encontrar
la informacién relevante de cada una de las variables categéricas que conforman los conjuntos
de datos; mientras que, en la Tabla 5 se puede observar puntos estadisticos importantes de

las variables numéricas.

Par de Divisa | Variable | # Clases | Mas Frecuente Frecuencia
hora 4 16 1230
dia 6 Lunes 823

EUR/USD
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clase 2 up 2159
hora 4 16 1225
USD/JPY dia 6 Lunes 823
clase 2 up 2192
hora 4 16 1229
AUD/JPY dia 6 Lunes 823
clase 2 V] 2230

Tabla 4. Caracteristicas generales de las variables categdricas

La descripcion de las variables categoricas muestra que la hora de trading mas frecuente fue

16h00. El dia con mayor nimero de instancias es el lunes, esto se debe a que en la fase de

preprocesamiento se agrup6 el domingo con el lunes. Cabe resaltar que el movimiento de

precio que mas se repite en todos los pares de divisas es el de subida. Por otro lado, la

estadistica descriptiva de las variables numéricas muestra que los precios de apertura, de

cierre, alto y bajo tienen muy poca diferencia. La alta liquidez del mercado Forex contribuye a

gue se de esta particularidad. Esto también se refleja en el alto volumen promedio de

transacciones por instancia o periodo.

Evaluacion de Métodos de Aprendizaje Automético aplicados al Trading de Forex

Par de Divisa Variable Media Desviacién | Minimo 25% 50% 75% Maximo
apertura 1,14 0,04 1,05 1,11 1,14 1,18 1,25
cierre 1,14 0,04 1,05 1,11 1,14 1,18 1,25
alto 1,15 0,05 1,05 1,11 1,14 1,18 1,26
bajo 1,14 0,04 1,05 1,11 1,14 1,18 1,25
volumen 65942,40 | 49970,96 1,00 31972,00 | 55036,00 | 87577,75 | 569011,00

roc 0,00 0,21 -1,47 -0,09 0,00 0,11 1,61
psar 1,14 0,05 1,05 1,11 1,14 1,18 1,26
roc(t-1) 0,00 0,21 -1,47 -0,09 0,00 0,11 1,61
direccion 0,00 0,00 -0,02 0,00 0,00 0,00 0,02
bb_bbhi (5) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
bb_bbli (5) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
EUR/USD bb_bbw (5) 0,62 0,39 0,04 0,34 0,54 0,80 3,78
atr (5) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01
willr (5) -49,35 29,68 -100,98 -76,36 -49,13 -21,73 26,62

rsi (5) 50,54 21,07 2,26 33,91 50,33 66,64 98,00
close ma (5) 1,14 0,04 1,05 1,11 1,14 1,18 1,25
roc(t-1) ma (5) 0,00 0,09 -0,46 -0,06 0,00 0,06 0,41
macd (5) 0,00 0,00 -0,01 0,00 0,00 0,00 0,01
macd signal (5) 0,00 0,00 -0,01 0,00 0,00 0,00 0,01

stoch (5) 50,65 29,68 -0,98 23,64 50,87 78,27 126,62
bb_bbhi (10) 0,05 0,22 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbli (10) 0,04 0,20 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbw (10) 0,93 0,50 0,12 0,59 0,83 1,16 3,95
atr (10) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01
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willr (10) -49,36 30,20 -100,00 | -77,51 -49,04 21,77 7,24
rsi (10) 50,65 15,11 9,59 39,20 50,91 62,02 91,51
close ma (10) 1,14 0,04 1,05 1,11 1,14 1,18 1,25
roc(t-1) ma (10) 0,00 0,07 -0,38 -0,04 0,00 0,05 0,29
macd (10) 0,00 0,00 -0,01 0,00 0,00 0,00 0,01
macd signal (10) 0,00 0,00 -0,01 0,00 0,00 0,00 0,01
stoch (10) 50,64 30,20 0,00 22,49 50,96 78,23 107,24
bb_bbhi (15) 0,07 0,25 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbli (15) 0,05 0,21 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbw (15) 1,16 0,59 0,20 0,77 1,03 1,41 5,45
atr (15) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01
willr (15) -49,23 30,39 -100,00 -77,73 -48,47 -21,36 4,09
rsi (15) 50,70 12,26 15,84 41,59 50,85 59,24 84,73
close ma (15) 1,14 0,04 1,06 1,11 1,14 1,18 1,25
roc(t-1) ma (15) 0,00 0,05 -0,30 -0,03 0,00 0,04 0,22
macd (15) 0,00 0,00 -0,01 0,00 0,00 0,00 0,01
macd signal (15) 0,00 0,00 -0,01 0,00 0,00 0,00 0,01
stoch (15) 50,77 30,39 0,00 22,27 51,53 78,64 104,09
bb_bbhi (20) 0,07 0,26 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbli (20) 0,05 0,23 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbw (20) 1,36 0,68 0,23 0,92 1,21 1,62 6,25
atr (20) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01
willr (20) -48,95 30,66 -100,00 -78,25 -46,91 -20,83 4,09
rsi (20) 50,74 10,54 20,84 43,22 50,85 57,99 81,99
close ma (20) 1,14 0,04 1,06 1,11 1,14 1,18 1,24
roc(t-1) ma (20) 0,00 0,05 -0,23 -0,03 0,00 0,03 0,20
macd (20) 0,00 0,00 -0,01 0,00 0,00 0,00 0,01
macd signal (20) 0,00 0,00 -0,01 0,00 0,00 0,00 0,01
stoch (20) 51,05 30,66 0,00 21,75 53,09 79,17 104,09
bb_bbhi (30) 0,08 0,27 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbli (30) 0,05 0,21 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbw (30) 1,67 0,82 0,44 1,12 1,47 1,97 6,95
atr (30) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01
willr (30) -48,58 30,57 -100,00 -77,84 -45,89 -20,82 0,42
rsi (30) 50,79 8,54 26,59 44,92 50,77 56,49 77,84
close ma (30) 1,14 0,04 1,06 1,11 1,14 1,18 1,24
roc(t-1) ma (30) 0,00 0,04 -0,20 -0,02 0,00 0,03 0,15
macd (30) 0,00 0,00 -0,01 0,00 0,00 0,00 0,01
macd signal (30) 0,00 0,00 -0,01 0,00 0,00 0,00 0,01
stoch (30) 51,42 30,57 0,00 22,16 54,11 79,18 100,42
apertura 109,54 2,70 102,30 107,53 109,63 111,61 115,35
cierre 109,54 2,70 102,30 107,53 109,63 111,61 115,35
USD/JPY alto 109,70 2,70 102,61 107,70 109,77 111,76 115,63
bajo 109,36 2,70 101,19 107,34 109,47 111,44 115,19
volumen 67921,67 | 48903,81 1,00 43417,00 | 58862,00 | 80380,00 | 648264,00
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roc 0,00 0,22 -1,71 -0,11 0,00 0,11 1,70
psar 109,52 2,77 101,19 | 107,44 | 109,63 | 111,71 115,63
roc(t-1) 0,00 0,22 -1,71 -0,11 0,00 0,11 1,70
direccion 0,00 0,24 -1,79 -0,12 0,00 0,11 1,76
bb_bbhi (5) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
bb_bbli (5) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
bb_bbw (5) 0,64 0,47 0,05 0,34 0,53 0,80 4,91
atr (5) 0,35 0,16 0,08 0,25 0,32 0,40 1,64
willr (5) -47,95 29,12 -139,40 | -73,16 | -47,65 -21,65 87,07
rsi (5) 50,25 20,14 4,43 35,62 50,38 65,82 98,20
close ma (5) 109,54 2,69 102,61 | 107,54 | 109,59 | 111,60 115,07
roc(t-1) ma (5) 0,00 0,10 -0,60 -0,05 0,00 0,05 0,65
macd (5) 0,00 0,14 -1,03 -0,07 0,00 0,07 1,04
macd signal (5) 0,00 0,13 -0,94 -0,07 0,00 0,07 0,91
stoch (5) 52,05 29,12 39,40 | 26,84 52,35 78,35 187,07
bb_bbhi (10) 0,04 0,20 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbli (10) 0,05 0,22 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbw (10) 0,95 0,63 0,07 0,54 0,79 1,17 5,84
atr (10) 0,35 0,15 0,10 0,26 0,32 0,40 1,39
willr (10) -48,12 29,58 122,49 | -73,74 | -48,44 | -21,14 5,78
rsi (10) 50,04 14,41 10,01 39,66 50,39 60,64 92,53
close ma (10) 109,55 2,68 103,31 | 107,55 | 109,62 | 111,58 114,94
roc(t-1) ma (10) 0,00 0,07 -0,46 -0,04 0,00 0,04 0,36
macd (10) -0,01 0,16 -1,05 -0,09 0,00 0,09 0,82
macd signal (10) | -0,01 0,15 -0,95 -0,09 0,00 0,08 0,71
stoch (10) 51,88 29,58 22,49 | 26,26 51,56 78,86 105,78
bb_bbhi (15) 0,06 0,23 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbli (15) 0,07 0,25 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbw (15) 1,19 0,76 0,12 0,69 1,01 1,46 7,07
atr (15) 0,35 0,14 0,12 0,26 0,32 0,40 1,29
willr (15) -48,25 29,99 -118,64 | -75,29 | -47,18 -20,47 5,68
rsi (15) 49,91 11,67 14,00 41,59 50,13 58,15 87,98
close ma (15) 109,55 2,67 103,37 | 107,57 | 109,61 | 111,57 114,90
roc(t-1) ma (15) 0,00 0,06 -0,32 -0,03 0,00 0,03 0,31
macd (15) -0,01 0,21 -1,32 -0,13 0,00 0,12 1,01
macd signal (15) |  -0,01 0,19 -1,13 -0,12 0,00 0,11 0,94
stoch (15) 51,75 29,99 -18,64 | 24,71 52,82 79,53 105,68
bb_bbhi (20) 0,06 0,23 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbli (20) 0,07 0,26 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbw (20) 1,39 0,85 0,16 0,84 1,18 1,71 7,22
atr (20) 0,35 0,14 0,13 0,26 0,32 0,40 1,21
willr (20) -48,31 30,21 -118,64 | -76,21 | -47,77 -20,14 5,61
rsi (20) 49,82 9,97 16,95 42,84 49,73 56,85 83,98
close ma (20) 109,56 2,66 103,41 | 107,59 | 109,62 | 111,56 115,01
roc(t-1) ma (20) 0,00 0,05 -0,29 -0,03 0,00 0,03 0,27
26

Evaluacion de Métodos de Aprendizaje Automético aplicados al Trading de Forex



Paul Andrés Apolo Viteri Master Universitario en Inteligencia Artificial

macd (20) -0,01 0,22 -1,34 -0,13 0,00 0,12 1,07
macd signal (20) -0,01 0,20 -1,11 -0,12 0,00 0,11 0,96
stoch (20) 51,69 30,21 -18,64 23,79 52,23 79,86 105,61
bb_bbhi (30) 0,05 0,23 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbli (30) 0,08 0,27 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbw (30) 1,72 1,01 0,20 1,08 1,50 2,10 7,75
atr (30) 0,35 0,13 0,15 0,27 0,32 0,40 1,08
willr (30) -48,14 30,17 -110,92 -75,37 -46,72 -20,56 5,61
rsi (30) 49,68 7,91 21,18 44,34 49,49 55,28 77,56
close ma (30) 109,57 2,64 103,47 107,62 109,60 111,62 115,50
roc(t-1) ma (30) 0,00 0,04 -0,24 -0,02 0,00 0,02 0,21
macd (30) -0,02 0,26 -1,48 -0,17 -0,01 0,13 1,14
macd signal (30) -0,02 0,24 -1,21 -0,16 -0,02 0,12 1,01
stoch (30) 51,86 30,17 -10,92 24,63 53,28 79,44 105,61
apertura 79,45 5,62 60,59 75,15 79,38 83,73 90,14
cierre 79,45 5,62 60,59 75,15 79,38 83,71 90,14
alto 79,63 5,61 62,95 75,31 79,52 83,90 90,32
bajo 79,26 5,65 59,91 74,98 79,22 83,53 89,95
volumen 62952,30 | 43312,92 2,00 41329,00 | 55082,00 | 74692,00 | 580676,00
roc 0,00 0,33 -2,92 -0,16 0,01 0,16 3,46
psar 79,41 5,69 59,91 75,05 79,42 83,87 90,32
roc(t-1) 0,00 0,33 -2,92 -0,16 0,01 0,16 3,46
direccion 0,00 0,25 -1,82 -0,13 0,01 0,13 2,15
bb_bbhi (5) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
bb_bbli (5) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
bb_bbw (5) 0,94 0,70 0,07 0,51 0,77 1,17 9,53
atr (5) 0,37 0,16 0,13 0,28 0,35 0,41 2,04
willr (5) -47,59 29,32 -138,81 -73,31 -46,87 -21,18 61,14
rsi (5) 50,66 20,38 2,89 35,70 50,68 65,97 97,83
AUD/IPY close ma (5) 79,46 5,62 62,47 75,16 79,36 83,73 89,80
roc(t-1) ma (5) 0,00 0,14 -1,28 -0,07 0,00 0,08 1,54
macd (5) 0,00 0,15 -1,20 -0,08 0,00 0,08 0,74
macd signal (5) 0,00 0,14 -1,00 -0,07 0,00 0,08 0,65
stoch (5) 52,41 29,32 -38,81 26,69 53,13 78,82 161,14
bb_bbhi (10) 0,05 0,21 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbli (10) 0,05 0,21 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbw (10) 1,39 0,92 0,19 0,81 1,17 1,68 9,05
atr (10) 0,37 0,15 0,16 0,29 0,35 0,41 1,72
willr (10) -47,83 29,77 -136,10 -74,24 -47,16 -20,98 36,63
rsi (10) 50,26 14,73 6,87 39,89 50,20 60,71 89,20
close ma (10) 79,46 5,62 63,38 75,16 79,36 83,67 89,55
roc(t-1) ma (10) 0,00 0,10 0,71 -0,06 0,00 0,06 0,49
macd (10) 0,00 0,16 -1,02 -0,10 0,00 0,10 0,77
macd signal (10) 0,00 0,15 -0,80 -0,09 0,00 0,09 0,68
stoch (10) 52,17 29,77 -36,10 25,76 52,84 79,02 136,63
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bb_bbhi (15) 0,06 0,24 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbli (15) 0,06 0,23 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbw (15) 1,73 1,07 0,29 1,03 1,48 2,06 9,64
atr (15) 0,37 0,14 0,18 0,30 0,35 0,41 1,56
willr (15) -47,93 30,16 122,07 | -75,11 -47,63 -20,12 19,35
rsi (15) 50,09 12,09 11,88 41,81 50,39 58,59 84,94
close ma (15) 79,46 5,62 63,71 75,15 79,36 83,65 89,40
roc(t-1) ma (15) 0,00 0,08 -0,69 -0,05 0,00 0,05 0,60
macd (15) -0,01 0,21 -1,21 -0,13 0,01 0,13 0,94
macd signal (15) | -0,01 0,20 -0,98 -0,12 0,01 0,12 0,84
stoch (15) 52,07 30,16 22,07 | 24,89 52,37 79,88 119,35
bb_bbhi (20) 0,06 0,24 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbli (20) 0,06 0,24 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbw (20) 2,02 1,22 0,45 1,26 1,73 2,40 10,23
atr (20) 0,37 0,13 0,19 0,30 0,36 0,41 1,46
willr (20) -47,86 30,11 -122,07 | -75,14 | -47,05 -20,01 18,00
rsi (20) 50,00 10,47 16,53 43,12 50,29 57,15 81,16
close ma (20) 79,47 5,61 63,93 75,16 79,40 83,63 89,32
roc(t-1) ma (20) 0,00 0,07 -0,48 -0,04 0,00 0,04 0,46
macd (20) -0,01 0,23 -1,22 -0,14 0,01 0,14 0,96
macd signal (20) | -0,01 0,21 -1,00 -0,13 0,01 0,13 0,89
stoch (20) 52,14 30,11 22,07 | 24,86 52,95 79,99 118,00
bb_bbhi (30) 0,06 0,23 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbli (30) 0,07 0,26 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
bb_bbw (30) 2,49 1,47 0,56 1,56 2,11 2,98 12,32
atr (30) 0,37 0,12 0,20 0,30 0,36 0,41 1,29
willr (30) -47,84 30,08 -110,21 | -75,19 -46,83 -20,21 11,29
rsi (30) 49,88 8,48 21,05 44,27 50,23 55,58 74,50
close ma (30) 79,48 5,61 64,51 75,16 79,60 83,61 89,18
roc(t-1) ma (30) 0,00 0,06 -0,35 -0,04 0,00 0,04 0,29
macd (30) -0,01 0,28 -1,47 -0,17 0,01 0,17 1,16
macd signal (30) | -0,01 0,26 -1,23 -0,16 0,01 0,16 1,07
stoch (30) 52,16 30,08 10,21 | 24,81 53,17 79,79 111,29

Tabla 5. Estadistica descriptiva de las variables numéricas

El analisis de las variables numéricas del conjunto de datos final sugiere varios problemas
como multicolinealidad o poca variabilidad de ciertas variables. Estos problemas seran
resueltos mediante el uso de técnicas de aprendizaje automatico automatizado, donde se
construird un flujo de trabajo que remueva variables con alta multicolinealidad o poca
variabilidad. Ademas, el flujo se encargara de determinar las variables explicativas mas
importantes de todo el conjunto de datos para tener una mayor eficiencia y reducir el posible

sesgo. Todos estos aspectos son importantes de considerar, ya que la inclusién de variables
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poco relevantes, con problemas de multicolinealidad o poca variabilidad saben tener un efecto

negativo en el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automatico.

4.3 Métricas de Rendimiento

Existen bastantes técnicas diferentes para medir y evaluar el rendimiento de los modelos de
aprendizaje automatico. Una de las opciones mas populares cuando se tiene datos limitados
es aplicar el procedimiento de validacion cruzada. Este procedimiento da como resultado
métricas de evaluacibn mas confiables para un modelo, particularmente, sobre datos no
observados (fuera del conjunto de entrenamiento). Asi mismo, la validacién cruzada ofrece un
procedimiento consistente para comparar la capacidad de clasificacion de diferentes modelos
sobre un mismo problema (Gerlein et al., 2016). Para los experimentos, el nimero de k
subconjuntos (o folds) en el que se divide el conjunto de entrenamiento depende del nimero
de datos que contenga. En el escenario de entrenamiento con 150 datos, se dividira a la base
en 3 subconjuntos utilizando la estrategia para series temporales (i.e., dividir al conjunto de
datos en segmentos ordenados de igual dimension). De igual forma, en el entrenamiento con
750 y 1500 datos, se tendran 6 y 10 subconjuntos de datos, respectivamente, para realizar la

validacion cruzada.

Los modelos seran reentrenados continuamente utilizando una ventana movil de dimension
k. Esta ventana mdvil también sera un parametro con el que se estableceran distintos
escenarios. Es asi como, si se establece una ventana movil de 5 registros o instancias, para
realizar un backtesting de dos afos se tendria que realizar 400 veces el entrenamiento de un
modelo (suponiendo que cada afio consta de 250 dias habiles de trading y recordando que
por cada dia se tiene el registro de 4 precios al cierre). El procedimiento de validaciéon cruzada
se usa durante cada entrenamiento para medir la precision promedio del modelo evaluado
sobre v subconjuntos de datos; por tanto, para cada periodo se reporta la precision promedio
gue se obtiene a partir de este procedimiento. Finalmente, en los resultados se reportard como
una métrica de evaluacion, la precision media de todos los periodos de entrenamiento por

cada experimento.

El problema de prediccion financiera debe ser abordado bajo una perspectiva diferente debido
a las complicaciones que pueden invalidar las predicciones (volatilidad alta de los mercados
financieros, sesgo en los datos, problemas de generalizacion, entre otros). Una de las
principales problematicas en el aprendizaje automatico es encontrar una compensacion
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adecuada entre el sesgo y la varianza (Witten et al., 2005). El sesgo es el error de la
prediccion versus lo observado (i.e., la proporcién de predicciones erroneas). La varianza es
el error que resulta de ajustar perfectamente un modelo a un pequefio conjunto de datos, el
cual no representa a la poblacion en general; por tanto, no tiene la capacidad de generalizar
y cae en un sobreajuste. El principal inconveniente en las series temporales financieras es
gque los patrones que se pueden encontrar en todo el conjunto de datos de un periodo
determinado pueden ser obsoletos para un periodo posterior. Los experimentos planteados,
bajo los diferentes escenarios y parametros, tienen como objetivo minimizar el sesgo y la
varianza tomando en cuenta estas caracteristicas especiales que tienen las series temporales

de los mercados financieros.

El reentrenamiento de los modelos permite la disminucién del sesgo de los modelos a un corto
plazo, mientras al mismo tiempo soluciona la varianza a un largo plazo, lo que evita el uso de
muestras grandes para construir los modelos (Maggini et al., 1997). Como se comentaba, los
patrones que determinan la variacion de precios en los mercados financieros son sumamente
cambiantes. En general, los patrones que se encuentran inmediatamente antes del periodo
gue se desea predecir son mucho mas importantes que aquellos que estan mas alejados.
Este comportamiento es mucho més notorio en las series temporales financieras. Por estas
razones, en el presente trabajo se establecen experimentos con tamarfios relativamente
pequefios de datos y ventanas temporales de reentrenamiento cortas. Los modelos
entrenados van a aprender solo los patrones mas cercanos al periodo que se quiere predecir,
ademas, se realizara la prediccién de los valores mas préximos. Este proceso se repetira M

veces en funcién de la ventana de reentrenamiento y el periodo de backtesting establecido.

El backtesting fue realizado como una simulacién de la aplicacion de los modelos en la vida
real. EIl modelo entrenado sirve para la prediccion de los k valores siguientes, recordando que
k esta definido por el rango de los valores fuera del conjunto de entrenamiento o dimensién
de la ventana movil. Entonces, los k valores son los valores futuros que se desea predecir,
estos son totalmente independientes al modelo. La prediccién de todos los valores futuros
mediante esta simulacion también sera evaluada y reportada como otra métrica de precision

de backtesting.

Finalmente, la métrica de retorno financiero acumulado también se evalla para comparar las
distintas metodologias. Para las aplicaciones de trading, en general, una mayor precision del
modelo no implica directamente una mayor rentabilidad y viceversa. Si el retorno obtenido a
partir de una serie de acciones de compraventa no son lo suficientemente altas para cubrir los
costos asociados al trading (comisiones, impuestos, imprecisiones de operaciones, entre

otros), cualquier estrategia de trading eventualmente generaré pérdidas. En este sentido, el
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retorno acumulado sobre un periodo de tiempo representa la métrica mas precisa para este
tipo de estudios. Adicionalmente, el retorno acumulado representa un promedio ponderado de
los beneficios obtenidos a partir de la ratio de predicciones correctas; por tanto, la medida es
de especial importancia para medir el rendimiento de la inversiéon. En resumen, los resultados
de las simulaciones de trading, a partir de las diferentes metodologias, serdn medidos y

comparados con las siguientes métricas:

e Precision (%): porcentaje de las predicciones correctas para el periodo de trading a

partir de la técnica de validacion cruzada de cada entrenamiento de los modelos.

M .. . y
o Precision validacion cruzada;
Precision =

o (19)

j
Donde M es el numero de veces en las que se reentrenara los modelos de aprendizaje

automatico.

e Precision backtesting (%): porcentaje de las predicciones correctas para el periodo de
trading simulando su aplicacion en la realidad.

# predicciones correctas

Precision backtesting = # total de predicciones (20)

e Retorno acumulado (%): porcentaje del retorno acumulado al final del ciclo de trading.

El retorno acumulado para el i-ésimo periodo es calculado como:

Retorno acumulado; = (1 + Retorno Acumulado;_;) X (1 + Retorno;) — 1 (21)

4.4 Clasificadores de Aprendizaje Automatico

Las distintas metodologias que se van a comparar en el presente trabajo utilizan varios
modelos de aprendizaje automatico. Es asi como, una metodologia puede llevar a ajustar y
probar distintos modelos para cada uno de los k periodos de ventana mévil sobre los cuales
se realizara el entrenamiento. Entonces, el ajuste de los modelos sera realizado con técnicas
de aprendizaje automatico automatizado (o mejor conocido como AutoML). Estas técnicas
permiten automatizar la construccion del flujo de trabajo de los modelos de aprendizaje
automatico (He et al., 2021). En general, un sistema completo de aprendizaje automatico
automatizado consiste en varios procesos: preparacion de data, ingenieria de variables,

generacion de modelos, y su evaluacion. La aplicacion y automatizacion de estos procesos
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permiten conformar las metodologias que van a ser comparadas. El médulo PyCaret sera
usado como marco de trabajo para aplicar el AutoML.

Los clasificadores que se utilizaran para ajustar los modelos, y que PyCaret tiene disponibles,
son los siguientes: Regresion Logistica, Arboles de Decisién, Bosques Aleatorios, Maquinas
de Vectores de Soporte (kernel lineal y radial), Clasificador Gaussian Process, Clasificador
Ridge, Clasificador Extra-Trees, Clasificador Gradient Boosting, AdaBoost, CatBoost,
XGBoost y Red Neuronal con arquitectura Perceptron Multicapa (MLP). Como se puede
observar, estos clasificadores contemplan la mayoria de los tipos de modelos de aprendizaje
automatico, que van desde regresiones hasta redes neuronales. El ajuste de parametros para
cada modelo sera el que por defecto tiene configurado PyCaret. Antes de detallar las
diferentes metodologias que van a ser comparadas en este trabajo, se procedera a describir
brevemente las caracteristicas mas relevantes de los modelos de aprendizaje automatico
usados. Ademas, se mostrara la configuracion de parametros que el flujo de AutoML les da

por defecto a cada uno de los modelos.
Regresion Logistica

La regresion logistica, a pesar de su nombre, es un modelo de clasificacibn mas que de
regresion. La regresion logistica es un método mas simple y efectivo para problemas de
clasificacién binarios y lineales. Este es un modelo de clasificacion relativamente facil de
realizar y que, en general, tiene un buen rendimiento con clases que son linealmente
separables. Ademas, este es uno de los algoritmos de clasificacién con mayor uso en toda la
industria (Subasi, 2020). El modelo de regresion logistica es uno de los métodos estadisticos

clasicos para realizar clasificacion.

Los parametros con los que por defecto viene configurado este clasificador, y con los que se

realizé el entrenamiento, se pueden observar en la Figura 2.

LogisticRegression(C=1.0, class_weight=None, dual=False, fit_intercept=True,
intercept_scaling=1, 11 ratio=None, max_iter=1000,
multi_class="auto', n_jobs=None, penalty="12",

random_state=777, solver='lbfgs', to0l=0.0001, verbose=0,
warm_start=False)

Figura 2. Parametros de entrenamiento de la regresion logistica

Arboles de Decision

Esta metodologia intuitivamente puede ser vista como un enfoque de divide y conquista

aplicada a la clasificacion. Los arboles de decision pueden ser usados para descubrir variables
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relevantes y extraer patrones en grandes bases, lo cual permite discriminar y predecir
correctamente las clases. Estas caracteristicas que tiene el modelo, junto con la facil
interpretacion que se le puede dar (i.e., no es un algoritmo de caja negra), son algunas de las
razones por las que los arboles de decision han sido tan utilizados para el analisis exploratorio
de los datos y la modelizacion predictiva (Myles et al., 2004). Ademas, los arboles de decision
son la metodologia base para muchos modelos mas complejos que se utilizan hoy en dia
(bosques aleatorios, XGBoost, entre otros).

La libreria PyCaret otorga por defecto los pardmetros mostrados en la Figura 3 para el

entrenamiento de este algoritmo.

DecisionTreeClassifier(ccp_alpha=0.0, class_weight=None, criterion="gini’,
max_depth=None, max_features=None, max_leaf_nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0, min_impurity_split=None,
min_samples_leaf=1, min_samples_split=2,
min_weight_fraction_leaf=0.0, presort='deprecated’,
random_state=777, splitter='best’)

Figura 3. Parametros de entrenamiento de los arboles de decision

Bosques Aleatorios

El algoritmo de bosques aleatorios es una extension del método de “bagging”, debido a que
utiliza tanto el “bagging” como la seleccién aleatoria de variables para construir un conjunto
de arboles de decision no correlacionados entre si. La seleccion aleatoria de variables genera
un subconjunto aleatorio de caracteristicas, lo cual asegura que exista una baja correlacion
entre los arboles de decision (Breiman, 2001). Esta es una diferencia clave entre los arboles
de decision y los bosques aleatorios. Los principales beneficios de los bosques aleatorios a
comparacion de los arboles de decision son la reduccion del riesgo de caer en un sobreajuste
del modelo, una mayor flexibilidad y precisién, y la facilidad de determinar la importancia de
cada variable. Por otro lado, las desventajas de este algoritmo son el tiempo de calculo del

proceso, la cantidad de recursos que se necesitan y la complejidad en su interpretacion.

La configuracion predeterminada de los parametros del algoritmo de bosques aleatorios se

puede observar en la Figura 4.

RandomForestClassifier(bootstrap=True, ccp_alpha=0.0, class_weight=None,
criterion="gini', max_depth=None, max_features="auto',
max_leaf_nodes=None, max_samples=None,
min_impurity decrease=0.@, min_impurity split=None,
min_samples_leaf=1, min_samples_split=2,
min_weight_fraction_leaf=0.0, n_estimators=100,
n_jobs=-1, oob_score=False, random_state=777, verbose=0,
warm_start=False)
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Figura 4. Parametros de entrenamiento de los bosques aleatorios

Maquinas de Vectores de Soporte

El algoritmo fue desarrollado por Cortes & Vapnik (1995) para la clasificacion binaria. Este
algoritmo ha sido aplicado para un vasto nimero de &reas incluyendo categorizacion de texto,
reconocimiento de letra escrita, deteccion de caras, andlisis de datos genéticos, entre muchas
otras. El método combina ideas de la teoria del aprendizaje estadistico y la optimizacion
convexa con el fin de encontrar limites posibles en el espacio de datos que separen dos clases
de puntos (Mammone et al., 2009). En general, las maquinas de vectores de soporte son
bastante sensibles a la eleccion de parametros que se le ingresan. Los resultados de estos
modelos saben ser bastantes precisos cuando se trata con datos que no pueden ser
linealmente separables; sin embargo, el kernel que se elija influye bastante en el rendimiento.

Los dos tipos de kernels que serdn usados en este trabajo son lineal y radial.

PyCaret predefine los parametros de entrenamiento de las SVM con kernel lineal y radial como

se muestra en la Figura 5 y Figura 6, respectivamente.

SVC(C=1.0, break ties=False, cache size=200, class_weight=None, coef©=0.0,
decision_function_shape='ovr', degree=3, gamma='auto’', kernel="rbf',
max_iter=-1, probability=True, random_state=777, shrinking=True, tol=0.001,
verbose=False)

Figura 5. Parametros de entrenamiento de la SVM con kernel lineal

SGDClassifier(alpha=0.0001, average=False, class_weight=None,
early stopping=False, epsilon=0.1, eta®=0.001, fit_intercept=True,
11 ratio=0.15, learning_rate='optimal', loss='hinge',
max_iter=100@, n_iter_no_change=5, n_jobs=-1, penalty='12",
power_t=0.5, random_state=777, shuffle=True, tol=0.001,
validation_fraction=0.1, verbose=0, warm_start=False)

Figura 6. Parametros de entrenamiento de la SVM con kernel radial

Clasificador Gaussian Process

Esta metodologia se basa en la estadistica bayesiana; por tanto, es un método de clasificacion
no paramétrico. Este asume alguna distribucion previa sobre las densidades de probabilidad
subyacentes. La clasificacion final se determina como aquella que mejor se ajusta a los datos
observados, mientras al mismo tiempo cumple con algunas propiedades de suavidad. En
general, este clasificador es bastante efectivo. Williams & Rasmussen (2006) lo han

popularizado en la comunidad de aprendizaje automatico.
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Los parametros con lo que normalmente se realiza el entrenamiento del clasificador por

proceso gaussiano se muestran en la Figura 7.

GaussianProcessClassifier(copy_X train=False, kernel=None, max_iter_predict=100,
multi_class='one_vs_rest', n_jobs=-1,
n_restarts_optimizer=0, optimizer='fmin_1 bfgs b"',
random_state=777, warm_start=False)

Figura 7. Parametros de entrenamiento del clasificador por proceso gaussiano

Clasificador Ridge

La regresion Ridge es un método para estimar los coeficientes de regresiones mdltiples en
escenarios donde las variables independientes tienen una alta correlacion (Hilt & Seegrist,
1977). Esta ha sido usada en muchos campos incluyendo la econometria, quimica e
ingenieria. El problema de regresion puede ser transformado a uno de clasificacion
simplemente poniendo como valores de 1y -1 a cada clase, respectivamente. Este método
principalmente fue disefiado como una posible solucién a la imprecision de los estimadores
de minimos cuadrados cuando los modelos de regresion lineal presentan problemas de
multicolinealidad. En teoria, el clasificador Ridge provee de estimadores mas precisos en

presencia de multicolinealidad (Gruber, 2017).

El flujo de AutoML realiza el entrenamiento de este algoritmo de manera estandar con los
pardmetros observados en la Figura 8.
RidgeClassifier(alpha=1.0, class_weight=None, copy_X=True, fit_intercept=True,

max_iter=None, normalize=False, random_state=777, solver='auto’,
t01=0.001)

Figura 8. Parametros de entrenamiento del clasificador ridge

Clasificador Extra Trees

El clasificador de arboles extremadamente aleatorios (clasificador Extra Trees) es un tipo de
técnica de aprendizaje en conjunto, la cual agrega los resultados de multiples arboles de
decision independientes recolectados en un “bosque” para generar el resultado de su
clasificacién. En concepto, este algoritmo es muy similar al de Bosques Aleatorios. La Unica
diferencia es la manera de construir los arboles de decision dentro de los bosques. Ademas
de la precision, la principal fortaleza de este algoritmo es la eficiencia computacional (Geurts
et al., 2006).

En la Figura 9 se puede observar los parametros que por defecto utiliza PyCaret para el

entrenamiento del clasificador Extra Trees.
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ExtraTreesClassifier(bootstrap=False, ccp_alpha=0.0, class_weight=None,
criterion="gini', max_depth=None, max_ features='auto',
max_leaf_nodes=None, max_samples=None,
min_impurity_decrease=0.0, min_impurity_split=None,
min_samples_leaf=1, min_samples_split=2,
min_weight fraction leaf=0.8, n_estimators=10@, n_jobs=-1,
oob_score=False, random_state=777, verbose=@,
warm_start=False)

Figura 9. Parametros de entrenamiento del clasificador extra trees

Clasificador Gradient Boosting

Los algoritmos de potenciacién de gradiente son una familia de poderosas técnicas de
aprendizaje automatico que han mostrado considerable éxito en muchas aplicaciones
practicas (Natekin & Knoll, 2013). Estos pueden ser altamente personalizados para el
problema en cuestién; por ejemplo, los algoritmos pueden aprender de diferentes funciones
de pérdidas determinadas por el analista. La principal idea de esta metodologia es mediante
el entrenamiento de modelos “débiles” (e.g., arboles de decisién) se puede entrenar
secuencialmente un conjunto de modelos que actien como uno solo. En cada iteracion o
nuevo entrenamiento, el modelo débil se entrenara sobre el error que tiene el conjunto de
modelos hasta ese momento. Lo que permitira ir reduciendo el error de manera paulatina. El
clasificador Gradient Boosting es la version basica de esta metodologia de potenciacion de

gradiente.

Los pardmetros con los que de manera estandar PyCaret entrena el algoritmo de Gradient

Boosting se los muestra a continuacion, en la Figura 10.

GradientBoostingClassifier(ccp alpha=0.@, criterion='friedman_mse', init=None,
learning rate=0.1, loss='deviance', max_depth=3,
max_features=None, max_leaf nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0, min_impurity_split=None,
min_samples_leaf=1, min_samples_split=2,
min_weight_fraction_leaf=0.0, n_estimators=1ee,
n_iter_no_change=None, presort="deprecated’,
random_state=777, subsample=1.0, tol=0.0001,
validation_fraction=0.1, verbose=8,
warm_start=False)

Figura 10. Pardmetros de entrenamiento del clasificador gradient boosting

AdaBoost

Uno de los métodos mas populares de “boosting” es el algoritmo Boosting Adaptativo
(AdaBoost). Esta técnica realiza un modelamiento iterativo en funciéon de clasificadores

débiles o base. Una vez realizado el primer entrenamiento, el algoritmo les asigna mayor
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importancia a los datos mal clasificados para la siguiente iteracion, y de esta forma logra un
nuevo clasificador (Barbona & Beltran, 2018). EI AdaBoost, con arboles de decisién como
clasificadores débiles, a menudo se lo conoce como el mejor clasificador “listo para usar”
(Wang et al., 2008).

El modelo de AdaBoost se entrena por defecto en el flujo establecido de AutoML con los
parametros mostrados en la Figura 11.

AdaBoostClassifier(algorithm="SAMME.R', base_estimator=None, learning_rate=1.0,
n_estimators=50, random_state=777)

Figura 11. Parametros de entrenamiento del adaboost

CatBoost

CatBoost es un miembro de la familia de técnicas de aprendizaje automatico basadas en
potenciacién de gradiente. Desde su publicacién en 2018, los investigadores han usado
exitosamente esta metodologia para varias areas del aprendizaje automatico. El algoritmo
también se basa en arboles de decision; por tanto, el mismo es eficaz en tareas de aprendizaje
automatico que involucran data categoérica y heterogénea (Hancock & Khoshgoftaar, 2020).
Uno de los principales problemas que expone la literatura acerca de este algoritmo es su
sensibilidad al ajuste de hiper parametros y la importancia de la optimizacion de estos hiper

pardmetros.

La configuracion predeterminada de los parametros del algoritmo de CatBoost se puede

observar en la Figura 12.

{'nan_mode': 'Min', ‘'eval_metric': 'Logloss', 'iterations': 1000, 'sampling_frequency': 'PerTree’,
'leaf_estimation_method': 'Newton', 'grow_policy': 'SymmetricTree’, 'penalties_coefficient': 1, 'b
oosting_type': 'Plain’, 'model_shrink_mode': 'Constant', 'feature_border_type': 'GreedylLogSum', 'b
ayesian_matrix_reg': ©.10000000149011612, 'force_unit_auto_pair_weights': False, 'l12_leaf _reg': 3,
‘random_strength': 1, 'rsm': 1, 'boost_from_average': False, 'model_size reg': @.5, 'pool_metainfo
_options': {'tags': {}}, 'subsample': ©.800000011920929, 'use_best_model': False, 'class_names':
[@, 1], 'random_seed': 777, 'depth': 6, 'posterior_sampling’': False, 'border_count': 254, 'classes
_count': @, 'auto_class_weights': 'None', 'sparse_features_conflict_fraction': @, 'leaf_estimation
_backtracking': 'AnyImprovement’', 'best_model_min_trees’': 1, 'model_shrink_rate': @, 'min_data_in_
leaf': 1, 'loss_function': 'Logloss', 'learning_rate': ©.019084599337792397, 'score_function': 'Co
sine', 'task_type': 'CPU', 'leaf_estimation_iterations': 1@, 'bootstrap_type': 'MVS', 'max_leave
s': 64}

Figura 12. Pardmetros de entrenamiento del catboost

XGBoost

El algoritmo de XGBoost ha ganado popularidad rapidamente los ultimos afios. Este tiene un
impresionante récord historico en las competiciones de ciencia de datos como Kaggle, donde
es uno de los algoritmos ganadores mas usados. Aunque conceptualmente es similar a los
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métodos de potenciacion de gradiente, el algoritmo difiere de estos en muchas maneras
(Nielsen, 2016). Las diferencias, que pueden ser consideradas como ventajas con relacion a
los demas algoritmos de la familia de potenciacion de gradiente, se las puede resumir en los

siguientes puntos:

e Penalizacion inteligente de los arboles

e Uso del algoritmo Newton de Boosting

e Reduccioén proporcional de los nodos de las hojas
e Afade una mayor aleatorizacion de parametros

e Selecciona automaticamente las mejores variables

En la Figura 13 se puede observar los parametros que por defecto utiliza PyCaret para el

entrenamiento del algoritmo XGBoost.

XGBClassifier(base_score=0.5, booster='gbtree', colsample bylevel=1,
colsample_bynode=1, colsample_bytree=1, enable_categorical=False,
gamma=0@, gpu_id=-1, importance_type=None,
interaction_constraints="'"', learning_rate=0.300000012,
max_delta_step=0, max_depth=6, min_child_weight=1, missing=nan,
monotone constraints="()', n_estimators=100, n_jobs=-1,
num_parallel tree=1, objective="binary:logistic’,
predictor="auto', random_state=777, reg_alpha=0, reg lambda=1,
scale_pos_weight=1, subsample=1, tree_method='auto',
use_label encoder=True, validate parameters=1l, verbosity=0)

Figura 13. Parametros de entrenamiento del xghoost

Red Neuronal con arquitectura Perceptron Multicapa

Las redes neuronales artificiales son un tipo de aprendizaje automatico denominado
“aprendizaje profundo” (deep learning). Existen varias clases de redes neuronales, en funcion
de como estan estructuradas o las caracteristicas especiales que se afiaden para enfocarse
en la resolucién de un problema en especifico. Un perceptrén multicapa (MLP) es una clase
de red neuronal artificial “feedforward” (ANN) (Hastie et al., 2009). Este tipo de redes
neuronales contienen al menos tres capas de nodos: una capa de entrada, otra capa oculta y
una capa de salida. En general, este tipo de redes neuronales afiaden una cantidad n de
capas ocultas para darle mayor poder a la red neuronal. Los algoritmos de redes neuronales
estan a la vanguardia de los métodos de aprendizaje automatico, siendo los que obtienen la
mayor parte de las veces los mejores resultados; sin embargo, su alto coste computacional

supone una desventaja en algunas situaciones.

38
Evaluacion de Métodos de Aprendizaje Automético aplicados al Trading de Forex



Paul Andrés Apolo Viteri Master Universitario en Inteligencia Artificial

PyCaret predefine los parametros de entrenamiento de las redes neuronales con arquitectura

perceptron multicapa como se muestra en la Figura 14.

MLPClassifier(activation="relu’', alpha=0.0001, batch_size='auto', beta_1=0.9,
beta_2=0.999, early_stopping=False, epsilon=1e-08,
hidden layer sizes=(100,), learning rate='constant',
learning_rate_init=0.001, max_fun=150080, max_iter=5600,
momentum=0.9, n_iter_no_change=10, nesterovs_momentum=True,
power_t=0.5, random_state=777, shuffle=True, solver='adam’,
to0l=0.0001, validation_fraction=8.1, verbose=False,
warm_start=False)

Figura 14. Parametros de entrenamiento de la red neuronal perceptrén multicapa

4.5 Metodologias de los experimentos

Las metodologias que se van a experimentar haran uso de los modelos de aprendizaje
automatico descritos en la seccion anterior. El uso de la libreria PyCaret ayudara a realizar
todo el flujo de trabajo necesario para la modelizacién y evaluacién de los distintos modelos.
Ademas, el uso de la técnica de AutoML servira para establecer las distintas metodologias

gue se detallaran a continuacion:

1. Maquinas de Vectores de Soporte

La primera metodologia sirve como punto base para comparar el rendimiento de las
otras dos metodologias experimentales contrastando con uno de los modelos mas

usados en la literatura como lo son las Maquinas de Vectores de Soporte.
2. Mejor Modelo

En esta metodologia se obtiene el modelo con el mejor rendimiento por cada ventana
k de entrenamiento; es decir, cada vez que se vuelva a reentrenar los modelos
(aplicando el flujo de trabajo automatizado) se escogera al que mejor métrica de
precision presente através de la evaluacion cruzada. Es asi como, en teoria, se espera
aplicar el modelo que mejor se ajuste en funcién de las condiciones del mercado que
se tengan en ese punto de tiempo. Como se menciond en la revisién de la literatura,
las series temporales financieras son muy volatiles y cambiantes, su estructura puede
cambiar si se la analiza en distintas ventanas de tiempo; por tanto, un modelo con un
alto rendimiento en una ventana de tiempo puede tener un bajo rendimiento en otra

ventana de tiempo alejada de la anterior.

3. Conjunto de modelos
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Finalmente, la Gltima metodologia consiste en aplicar técnicas de evaluacion conjunta
de modelos (ensemble models) para realizar las predicciones. Para lo cual, se escoge
a los mejores 3 modelos en funcién de su precision y se los consolida mediante una
votacion por mayoria simple. La idea es el prondstico de cada punto depende de los
resultados obtenidos por cada modelo, si dos de ellos pronosticaron que el siguiente
periodo subira el precio y el otro prondstico que bajara, entonces por mayoria simple
se dejara el pronéstico de la subida del precio. Este procedimiento puede realizar
predicciones mas consistentes debido a que se usan varios modelos para realizar cada
una de las estimaciones. De la misma forma que la anterior metodologia, en cada
ventana k de entrenamiento se realizara este proceso. La precision que va a ser

evaluada es la obtenida a partir de la técnica de evaluacion cruzada.

Los experimentos que se llevan a cabo tienen como objetivo probar el mas amplio espectro
de parametros distintos que pueden llegar a afectar el rendimiento de cada una de las
metodologias. Los parametros mediante los cuales se estableceran los distintos experimentos
seran la longitud de la ventana de entrenamiento de los modelos y el nUmero de datos de
entrenamiento. En funcién de los resultados obtenidos por Gerlein et al. (2016) de sus

experimentos empiricos, se determina los siguientes valores para cada uno de los pardmetros:

e Longitud de la ventana de entrenamiento: 5y 15 periodos
¢ NuUmero de datos de entrenamiento: 150, 750 y 1500 registros

Si se considera las combinaciones de ambos parametros, se obtiene que existen seis posibles
escenarios para probar las tres metodologias planteadas por cada par de divisa. Las tres
metodologias son evaluadas por medio de las métricas de evaluacién establecidas en la
seccion respectiva. Los resultados de cada métrica son presentados por cada uno de los pares
de divisa y experimentos, y al final se realizara un resumen de los mejores resultados
conseguidos. Asi mismo, se presenta estadistica descriptiva de los resultados para observar
de manera mas intuitiva cual fue el rendimiento obtenido de las distintas metodologias, los

modelos mas empleados, entre otros.

40
Evaluacion de Métodos de Aprendizaje Automético aplicados al Trading de Forex



Paul Andrés Apolo Viteri Master Universitario en Inteligencia Artificial

5. Desarrollo de la comparativa

Los resultados de las tres metodologias planteadas seran divididos por cada mercado (o par
de divisa) y experimento. En cada uno de ellos se detallara las métricas de evaluacion y sus
caracteristicas mas relevantes. Se puede ver el cddigo completo implementado para el
desarrollo de esta seccion en el Anexo Ill. MGdulo de Modelacién y Backtesting.

5.1 Par de Divisa EUR/USD

A continuacion, en la Tabla 6 se presentan los resultados de la aplicacion de las diferentes
metodologias para predecir un periodo posterior el movimiento del precio del par de divisa
euro y délar estadounidense. El color verde identifica donde se producen los mejores

resultados de cada métrica de evaluacion, mientras que, el color rojo indica los peores

resultados.
Par de Divisa: EUR/USD
“enirenamiento. | entrenamiente | Expermento | Mém@ | S| SO0 odelos
Precision 49,83% | 57,45% 56,20%
150 1 Precision backtesting | 48,60% | 47,49% 47,77%
Retorno acumulado | 1,51% | -17,92% -14,04%
Precision 49,96% | 53,67% 53,29%
5 750 2 Precision backtesting | 51,82% | 50,07% 48,83%
Retorno acumulado | 14,43% | -7,12% -11,27%
Precision 50,02% | 52,99% 52,72%
1500 3 Precision backtesting | 48,51% | 49,52% 52,51%
Retorno acumulado |-11,80% | 4,66% 24,03%
Precision 50,50% | 57,38% 56,34%
150 4 Precision backtesting | 49,06% | 49,06% 48,41%
Retorno acumulado | 5,71% | -11,98% -12,72%
Precision 50,11% | 53,69% 53,43%
15 750 5 Precision backtesting | 50,16% | 50,21% 48,97%
Retorno acumulado | 3,18% 7,03% -0,37%
Precision 50,02% | 53,01% 52,73%
1500 6 Precision backtesting | 48,64% | 50,85% 54,30%
Retorno acumulado |-14,80% | 17,05% 39,23%

Tabla 6. Resultados de la aplicacién de las distintas metodologias para la prediccion de EUR/USD

En general, se observa que, los peores resultados de cada métrica de evaluacion ocurren en

el experimento 1, el cual corresponde a los valores minimos de longitud de ventana de
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entrenamiento y del tamafio del conjunto de datos. La precision del modelo SVM es 49,83%,
la cual es la mas baja de todas las metodologias y experimentos realizados; sin embargo,
como se puede observar su retorno acumulado es de 1,51%. A pesar de que la metodologia
de escoger el mejor modelo por cada periodo de entrenamiento presenta la mejor precision
con un 57,47% en el experimento 1, la misma tiene el peor retorno acumulado (-17,92%).

La metodologia del conjunto de modelos presenta los mejores resultados de precision de
backtesting y retorno acumulado con un 54,30% y 39,23%, respectivamente, en el
experimento 6. En contraste del experimento 1, el experimento 6 tiene los valores maximos
de longitud de ventana de entrenamiento y tamafio del conjunto de datos. No se observa una
relacion clara entre la precision y el retorno acumulado, los resultados de estas dos métricas
son contradictorios para las metodologias en la mayoria de los experimentos. Por otro lado,

si se observa una clara relacion entre la precision de backtesting y el retorno acumulado.

Retorno Acumulado Metodologia SVM por Experimentos - EUR/USD -

il

0.1

0.05

Retorno Acumulado

—0.05

-0.1

-0.15

Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct MNov Dec Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
2019 2020

Fechas

Experimento

svm experimento 1 —— svm experimento 2 svm experimento 3 —— svm experimento 4 —— svm experimento 5

svm experimento 6

Figura 15. Retorno acumulado de la metodologia SVM por cada experimento para EUR/USD

42
Evaluacion de Métodos de Aprendizaje Automético aplicados al Trading de Forex



Paul Andrés Apolo Viteri Master Universitario en Inteligencia Artificial

En la Figura 15 se puede muestra el comportamiento del retorno acumulado para la
metodologia de SVM por cada experimento. La tendencia de las series temporales presenta
un cambio estructural durante el inicio de la pandemia del covid-19 (entre los meses de marzo
y abril de 2020). Antes del inicio de la pandemia, el modelo SVM, entrenado cada 15 periodos
y con un tamafio de datos de entrenamiento de 150 registros, mostraba el mejor y mas
consistente retorno acumulado. Después del cambio estructural, el modelo SVM que tuvo
mejor desempefio fue el entrenado bajo una ventana de 5 periodos y con un tamafio de datos
de 750 registros.

Retorno Acumulado Metodologia Mejor Modelo por Experimentos - EUR/USD -
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Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct MNov Dec Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
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Experimento

best experimento 1 —— best experimento 2 —— best experimento 2 best experimento 4 best experimento 5

best experimento 6

Figura 16. Retorno acumulado de la metodologia del mejor modelo por cada experimento para EUR/USD

El retorno acumulado de la metodologia de escoger el mejor modelo muestra un
comportamiento mas estable en la Figura 16. Los experimentos que tuvieron el mejor retorno
fueron los que contaron con un mayor tamafio del conjunto de entrenamiento, a excepcién del
experimento 2. Ademas, el cambio estructural debido a la pandemia no tuvo un impacto tan

fuerte en los retornos acumulados, a diferencia de la metodologia de SVM.
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Retorno Acumulado Metodologia Conjunto de Modelos por Experimentos - EUR/USD -
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Figura 17. Retorno acumulado de la metodologia del conjunto de modelos por cada experimento para EUR/USD

La metodologia del conjunto de modelos muestra los mejores retornos acumulados llegando
hasta aproximadamente un 40% en el experimento 6. Como se muestra en la Figura 17, esta
metodologia presenta retornos acumulados positivos al finalizar el periodo de backtesting para
los experimentos 3 y 6, los cuales son los que tienen el mayor conjunto de datos de
entrenamiento. Asi mismo, en la mayoria de ellos se logra ajustar correctamente el cambio
estructural causado por la pandemia, debido a que no se observa un gran impacto en su

tendencia después del inicio de la pandemia.

5.2 Par de Divisa USD/JPY

Los resultados de la aplicacion de las metodologias para la prediccion de la subida o bajada del precio del tipo de
cambio dolar estadounidense y yen se detallan en la

Tabla 7.
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Par de Divisa: uUsD/IPY

P | O | et | e | s | | oo e

Precision 49,87% | 58,23% 56,93%

150 1 Precision backtesting | 50,14% | 50,37% 50,23%

Retorno acumulado | 1,33% | -11,03% 4,16%

Precision 49,98% | 54,23% 53,90%

5 750 2 Precision backtesting | 47,74% | 50,60% 51,43%

Retorno acumulado | -6,49% 0,42% 5,14%

Precision 50,07% | 53,97% 53,95%

1500 3 Precision backtesting | 50,88% | 52,95% 53,09%

Retorno acumulado | 6,64% 28,10% 38,70%

Precision 49,72% | 58,12% 56,91%

150 4 Precision backtesting | 49,52% | 50,94% 51,17%

Retorno acumulado | 2,80% 6,41% 11,19%

Precision 50,06% | 54,23% 53,96%

15 750 5 Precision backtesting | 48,46% | 52,05% 53,84%

Retorno acumulado |-11,14% | 9,51% 28,93%

Precision 50,10% | 53,95% 53,92%

1500 6 Precision backtesting | 50,76% | 54,25% 53,29%

Retorno acumulado | 12,82% | 39,92% 24,64%

Tabla 7. Resultados de la aplicacion de las distintas metodologias para la prediccion de USD/JPY

El modelo SVM muestra las peores métricas de evaluacion en los experimentos 2, 4 y 5.
Mientras que, la metodologia de elegir el mejor modelo presenta las mejores métricas de
evaluacion. A pesar de que esta metodologia logra una precision de 58,23% en el experimento
1, su retorno acumulado para el mismo es de -11,03%. La precisién de backtesting y el retorno
acumulado llegan al maximo en el experimento 6, con un conjunto grande de datos de

entrenamiento y la mayor ventana de entrenamiento.

En este mercado, las métricas con las que se evallan cada una de las metodologias
presentan mejores resultados a comparacién del mercado euro y dolar estadounidense. Solo
se tienen tres situaciones en las que existe un retorno acumulado negativo (Mejor Modelo —
experimento 1, SVM — experimento 2 y SVM — experimento 5). Ademas, tanto la métrica de
precision como la de precision de backtesting, en general, muestran rendimientos superiores
al 50%.
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Retorno Acumulado Metodologia SVM por Experimentos - USD/IPY -

0.2

0.15

Retorno Acumulado

Byevied
-0.05 “ ML] A ”‘-JL’»1 J\H\[Nﬁf'

M\J
-0.1
—0.15
Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct MNov Dec Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
2019 2020
Fechas
Experimento svm experimento 1 —— svm experimento 2 svm experimente 3 —— svm experimente 4 —— svm experimento 5

svm experimento 6

Figura 18. Retorno acumulado de la metodologia SVM por cada experimento para USD/JPY

En la Figura 18 se observa el comportamiento del retorno acumulado para la metodologia
SVM por cada experimento realizado. Los experimentos 2 y 5, con un conjunto de
entrenamiento de 750 datos, tienen el peor rendimiento financiero. Por otro lado, el
experimento 6 presenta los retornos acumulados mas altos para el modelo SVM.
Nuevamente, se puede observar como el cambio estructural y volatilidad durante el inicio de

la pandemia afecta a las series temporales.

La aplicacion del mejor modelo solo presenta un experimento con retorno acumulado
negativo, el resto de los experimentos muestran rendimientos financieros positivos al finalizar
el periodo de backtesting. Los experimentos con los conjuntos de datos mas grandes de
entrenamiento son los que tienen el mayor y mas estable retorno acumulado, como se muestra

en la Figura 19. Durante los meses de marzo y abril de 2020 se observa mayor volatilidad
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debido al inicio de la pandemia; sin embargo, en la mayoria de los experimentos se logra

ajustar el efecto y se tiene un mayor retorno acumulado después de este periodo.

Retorno Acumulado

Retorno Acumulado Metodologia Mejor Modelo por Experimentos - USD/IPY -
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best experimento 6

Figura 19. Retorno acumulado de la metodologia del mejor modelo por cada experimento para USD/JPY

La Figura 20 sefiala que la metodologia del conjunto de modelos presenta los mejores

resultados financieros, a comparacion de las otras dos metodologias. Aunque esta

metodologia no cuente con el valor maximo de retorno por a penas una diferencia de un 1,22%

con la metodologia de mejor modelo, presenta retornos acumulados positivos para cada uno

de los experimentos. El ajuste de la metodologia al inicio de la pandemia es bueno en la

mayoria de los escenarios. El rendimiento financiero de esta metodologia esta entre un rango

del 4,16% al 38,70%. De la misma forma que las anteriores metodologias, los mejores

resultados se obtienen con conjuntos de datos de entrenamiento grandes.
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Figura 20. Retorno acumulado de la metodologia del conjunto de modelos por cada experimento para USD/JPY

5.3 Par de Divisa AUD/JPY

Los resultados de la aplicacion de las metodologias para la prediccion del movimiento del

precio en el mercado de divisas del délar australiano y yen se observan en la Tabla 8.
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Par de Divisa: AUD/IPY

Centrenamiento. | entrenamiente | Bxpermento | Mm@ | s | SO0 odelos

Precision 50,00% | 58,00% 56,47%

150 1 Precision backtesting | 51,95% | 50,71% 50,71%

Retorno acumulado | 49,31% | -9,08% 11,35%

Precision 49,98% | 53,54% 53,16%

5 750 2 Precision backtesting | 48,97% | 52,28% 51,49%

Retorno acumulado | -2,61% | 13,53% 8,92%

Precision 49,79% | 52,76% 52,62%

1500 3 Precision backtesting | 49,24% | 49,47% 50,67%

Retorno acumulado | 11,00% | 11,76% 42,00%

Precision 50,47% | 58,27% 56,78%

150 4 Precision backtesting | 52,18% | 50,02% 50,62%

Retorno acumulado | 26,33% 2,01% 7,89%

Precision 49,75% | 53,60% 53,20%

15 750 5 Precision backtesting | 47,63% | 52,05% 52,78%

Retorno acumulado |-26,04% | 13,14% 46,86%

Precision 49,83% | 52,79% 52,72%

1500 6 Precision backtesting | 49,98% | 50,39% 49,93%

Retorno acumulado | -2,10% 12,99% 11,87%

Tabla 8. Resultados de la aplicacion de las distintas metodologias para la prediccion de AUD/JPY

La aplicaciéon del modelo SVM presenta los peores resultados para todas las métricas en el
experimento 5. Sin embargo, en esta ocasion el modelo SVM tiene el maximo valor de retorno
acumulado de todos los experimentos analizados en todos los mercados con un 49,31% en
el experimento 1. Por otro lado, las metodologias de escoger el mejor modelo y utilizar un
conjunto de modelos se reparten la mejor precision y precision backtesting, respectivamente.
Cabe destacar que la metodologia del conjunto de modelos tiene retornos acumulados por

encima del 40% en dos experimentos.

En este mercado se tienen 4 situaciones con rendimientos financieros negativos, donde 3 de
ellas corresponden a la aplicacién del modelo SVM. El retorno acumulado de la metodologia
de SVM en el experimento 5 de -26,04% es el peor de todos los escenarios incluyendo todos
los mercados. También, se observa que una alta precisiébn no implica un alto retorno
acumulado, mientras que, una alta precisién de backtesting si se relaciona con un mejor

rendimiento financiero.
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Retorno Acumulado Metodologia SVM por Experimentos - AUD/IPY -
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Figura 21. Retorno acumulado de la metodologia SVM por cada experimento para AUD/JPY

En la Figura 21, se observa como los mejores retornos acumulados se obtienen en los
experimentos con el menor nimero de datos para el conjunto de entrenamiento. Los
experimentos 1 y 3 muestran una particularidad durante el cambio estructural producido por
la pandemia. En ambos experimentos, el modelo SVM aprovecha el inicio de la pandemia
para incrementar casi de manera exponencial su retorno acumulado. La tendencia de estos
dos experimentos cambia bastante, de tal forma que en el experimento 5 en unos pocos
meses se pasa de tener un retorno acumulado de aproximadamente -20% a estar por encima

del 20% en su punto maximo.

La metodologia de escoger el mejor modelo tiene un comportamiento diferente al SVM. La
Figura 22 sefiala que esta metodologia tiene el peor rendimiento financiero en el experimento
1, en contraste de la metodologia del SVM donde el mejor retorno financiero se obtenia a

partir de este mismo experimento. Los demas experimentos muestran retornos positivos entre
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un rango de 2,01% a 13,53%. El periodo de inicio de pandemia causa bastante volatilidad en
el retorno acumulado para esta metodologia, se puede observar los picos que existen entre

marzo y mayo de 2020.

Retorno Acumulado Metodologia Mejor Modelo por Experimentos - AUD/IPY -

Retorno Acumulado
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Experimento best experimento 5

best experimento 1 —— best experimento 2 —— best experimento 2 best experimento 4

best experimento 6

Figura 22. Retorno acumulado de la metodologia del mejor modelo por cada experimento para AUD/JPY

Finalmente, la metodologia del utilizar un conjunto de modelos para la prediccion vuelve a dar
los mejores resultados de rendimiento financiero. La metodologia obtuvo un retorno
acumulado positivo en todos los experimentos. Aungue no obtuvo el retorno mas alto en este
mercado, en los experimentos 3 y 6 se estuvo cerca de llegar a un retorno acumulado de un
50%. En la Figura 23, se puede observar como el retorno de los modelos con un mayor
conjunto de datos de entrenamiento evoluciona positivamente después del periodo de

pandemia. Aunque en ambos casos ya se mostraba una tendencia creciente del retorno.
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Retorno Acumulado Metodologia Conjunto de Modelos por Experimentos - AUD/IPY -
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Figura 23. Retorno acumulado de la metodologia del conjunto de modelos por cada experimento para AUD/JPY
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6. Discusion y andlisis de resultados

Los resultados sugieren que las metodologias que trabajan con varios modelos para realizar
la prediccion tienen una capacidad para generar mejores predicciones que el modelo SVM.
En general, se observé que el modelo SVM presentaba las peores métricas de precision,
precision backtesting y retorno acumulado. Ademas, el uso de solo este modelo hacia que se
magnifique el efecto de la pandemia sobre el retorno acumulado. Las otras dos metodologias
por su disefio podian mitigar el cambio estructural y volatilidad durante el inicio de la

pandemia.

A pesar de que las métricas de precisidbn mostraron resultados bajos, estos concuerdan con
lo reportado y visto en el estado del arte. Las series temporales financieras son dificiles de
predecir, y ain mas las correspondientes a los mercados Forex donde existe tanta volatilidad
e inestabilidad. Asi mismo, el retorno acumulado para un periodo de dos afios concuerda con
lo reportado por los diversos autores que han contribuido a la literatura (Barbosa & Belo,
2008b; Gerlein et al., 2016; J. Li & Tsang, 1999; Tenti, 1996).

Los experimentos mostraron que la capacidad predictiva de los modelos es mejor con un
conjunto grande de datos de entrenamiento. El pardmetro de la longitud de la ventana en la
gue se volvian a reentrenar los modelos no tuvo un mayor impacto sobre los resultados. Esto
podria sugerir que el comportamiento del mercado de divisas no es tan cambiante como para
establecer periodos de reentrenamiento tan pequefios; por tanto, se podria mantener valido
un mismo modelo durante un mayor tiempo y ahorrar coste computacional. Los parametros
de longitud de ventana de entrenamiento y el nimero del tamafio de entrenamiento sirvieron
para validar la consistencia de las distintas metodologias sobre distintos escenarios, donde

se pueden resaltar varios puntos.

Primero, la aplicacion de las metodologias y su rendimiento depende bastante de las
condiciones especificas del mercado en que se encuentre. Por ejemplo, los retornos
acumulados maximos y minimos ocurrieron en el mercado de divisas del ddlar australiano y
el yen. Este es un mercado bastante volatil y exético para los inversores debido a los grandes
cambios de precios que tiene. La volatilidad en los precios ayuda a que los resultados se
magnifiquen, sea para bien o para mal. Por otro lado, el mercado de divisas dolar
estadounidense y yen es mucho mas estable gracias a la fortaleza de los bancos centrales
gue respaldan estas monedas (Estados Unidos y Japén). En este mercado se obtuvo el
rendimiento financiero mas consistente, dado que solo hubo tres escenarios donde se obtuvo

un retorno acumulado negativo.
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La relacion entre las métricas de precision, precision backtesting y retorno acumulado también
es importante. En general, se observa que la precisiébn no tiene una relacién clara con la
precision backtesting ni con el retorno acumulado. Esto sugiere que la precision de validacién
cruzada no es un buen indicador para medir el rendimiento de la metodologia aplicada al
mundo real. Esta es una clara sefial de la dificultad que tiene predecir series temporales
financieras, debido a que no te puedes guiar por métricas de evaluacién dadas por el conjunto
de entrenamiento. En cambio, la precision de backtesting si se relaciona directamente con el
retorno acumulado. Mientras mayor sea este indicador, mas alto sera el retorno acumulado.
En los escenarios que se presentaban las tres métricas de evaluacion altas, los resultados
eran mucho mas consistentes y el retorno acumulado presentaba una tendencia creciente

sostenida sin mayor alteracion.

Los cambios estructurales suelen ser un serio problema para los modelos de aprendizaje
automatico. En este caso, no hubo excepcién dado que se podia observar como durante el
inicio de la pandemia el retorno acumulado era mucho mas volatil. Sin embargo, las
metodologias donde se trabajaban con varios modelos, escogiendo el mejor de ellos o
realizando la prediccion en conjunto, mitigaron mas el efecto de la pandemia a comparacion
del modelo SVM. Esto podria sugerir que los modelos seleccionados durante este periodo por
las dos distintas metodologias tenian una mayor capacidad de adaptaciéon al cambio
estructural que el SVM. Sin embargo, cabe destacar que el mayor retorno acumulado se lo
llevo el modelo SVM con una cantidad pequefia de datos de entrenamiento. El rendimiento
financiero que tuvo durante el periodo de pandemia en el par de divisas AUD/JPY fue

excelente. Lo que indica que existe un modelo especifico correcto para el momento adecuado.

Finalmente, los resultados muestran patrones que pueden ayudar para escoger la mejor
metodologia con la cual trabajar. Por ejemplo, como se comentaba, el uso del conjunto de
modelos para la prediccion tuvo como resultado la menor cantidad de retornos acumulados
negativos y meétricas de evaluacion bastante consistentes entre los distintos mercados.
Ademds, esta metodologia muestra mejores resultados cuando se utilizan conjuntos de
entrenamiento grandes. Si filtramos los resultados de la metodologia del conjunto de modelos
con un nimero de datos de entrenamiento de 1500, se obtiene un retorno acumulado
promedio de 30,08% para los dos afos del periodo de backtesting, lo cual esta por encima de

las demas metodologias.
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6.1. Limitaciones

Los resultados que arrojaron los distintos experimentos sugieren que existe la manera de
obtener un retorno acumulado estable durante cierto periodo de tiempo. La ventana de tiempo
analizada incluye periodos de relativa estabilidad e inestabilidad en los mercados financieros.
Un punto claro para identificar estos dos periodos mencionados es el inicio de las restricciones
de movilidad que se dieron a partir de la pandemia de covid-19, alrededor de marzo de 2020.
Antes de esta fecha, el mundo y los mercados financieros tuvieron un periodo sin mucha
volatilidad; mientras que, los meses posteriores a marzo de 2020 estuvieron caracterizados
por una mayor agitacion de los mercados financieros. La inclusién de ambos periodos les da
consistencia y validez a los resultados experimentales; sin embargo, la volatilidad de los
mercados financieros debido a la pandemia no se acerca a la volatilidad vivida en la crisis
financiera de 2008. Autores como Gerlein et al. (2016) reportan un impacto negativo fuerte
debido a la crisis financiera que mermaron el rendimiento financiero obtenido. Por tanto, los
resultados experimentales podrian obtener un rendimiento diferente en otra ventana temporal

con distintas y mas adversas condiciones.

La forma en la que esta construida la experimentacion puede estar asociada al sesgo por
dragado de datos, busqueda de significado o p-hacking. Este problema se relaciona al mal
uso del andlisis de datos para encontrar patrones en los datos que puedan ser presentados
como estadisticamente significativos. Por ejemplo, si se quiere encontrar una relacion entre
dos variables, se puede realizar un nimero x de experimentos con distintos parametros y
combinaciones hasta que uno de ellos te de los resultados que esperabas encontrar. Estos
resultados, en general, se encuentran sesgados debido a que estan atados a circunstancias
muy particulares para que sean validos. Dicho esto, la experimentacion realizada tiene ciertas

caracteristicas particulares para minimizar los efectos de este sesgo, las cuales son:

a) Los resultados de todos los experimentos son reportados, sin importar si son

relativamente buenos o malos.

b) Las pruebas de combinaciones de diferentes pardmetros tienen como objetivo de darle
consistencia y validez a los resultados. No se analizan los resultados de manera
individual, mas bien se trata de analizar todos los experimentos en conjunto para
determinar patrones o escenarios donde existan mejores condiciones y rendimiento

de las metodologias.

c) Se utilizan varias métricas de rendimiento para evaluar a las distintas metodologias,
cada una de ellas con un enfoque diferente con lo cual se desea obtener una vision

mas integral.
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d) Los experimentos se desarrollan en distintos mercados Forex para medir la
sensibilidad de las metodologias bajo distintas condiciones.

6.2. Comparacion con el estado del arte

El principal objetivo de este estudio es evaluar y comparar las capacidades de las distintas
metodologias de aprendizaje automatico para realizar trading, de tal forma para generar
evidencia empirica en contra de la hip6tesis de mercado eficientes. En este punto, el analisis
y comparacion de los resultados obtenidos contra los reportados en el estado del arte también
es relevante y aporta valor al trabajo. El siguiente analisis debe ser tomado con precaucion
debido a que los distintos estudios para la prediccion de series temporales se han desarrollado
bajo diferentes mercados financieros, ventanas de tiempo, tipos de instrumentos financieros
y estrategias de trading; por tanto, la mayoria de las métricas de rendimiento o error no son
directamente comparables entre si. Esta subseccion tiene como fin comparar e ilustrar la
capacidad de prediccién de las metodologias de aprendizaje automatico en aplicaciones de

trading.

La comparacion se enfoca en las metodologias evaluadas en el estudio y que aparecen de
igual forma en la revision de la literatura. Kim (2003) aplica un modelo SVM para la prediccién
del movimiento del indice bursétil KOSPI. El experimento obtiene una precision del 57,83%,
pero no reporta el retorno financiero del modelo. Asi mismo, Chen et al. (2006) realiza la
prediccion de los precios de acciones en el mercado de valores con el algoritmo SVM. Los
resultados reportan un error de 57,23%. La mejor precision obtenida a partir de la aplicacion
del modelo SVM en el presente estudio es de 50,50%. Si bien esta un poco por debajo del
rendimiento obtenido en los otros dos trabajos, en general, los resultados se encuentran
acordes a las situaciones particulares del experimento (e.g., implementacion en el mercado

Forex, periodo de tiempo distinto, entre otros)

Barbosa & Belo (2008a) son los Unicos autores que prueban técnicas de “ensemble” de
modelos. Su estudio tiene un enfoque muy similar al presente trabajo, dado que trata de
predecir el movimiento de precios del mercado Forex mediante un problema de clasificacion.
Los resultados muestran una precision de 52,47% y un retorno acumulado de 66,67% para
un periodo de 2 afios. En contraste, los mejores resultados reportados en el trabajo muestran
una precision de 56,93% y un retorno acumulado de 46,86%. Aqui es interesante ver que, a
pesar de contar con una mayor precision, no se obtiene un mayor retorno acumulado. El
principal motivo es la estrategia de trading con la cual se simulan las operaciones de

compraventa, lo cual tiene bastante injerencia sobre los resultados.
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Por otro lado, si se analiza el rendimiento general de los distintos modelos de aprendizaje
automatico que se han revisado en el estado del arte, se encuentra que los resultados
experimentales obtenidos son bastante consistentes con estos. En la mayoria de los estudios,
la aplicacion de uno u otro algoritmo de aprendizaje automatico, por mas simple o complejo
gue sea, logra obtener relativamente el mismo rendimiento y retorno. Esto podria sugerir que
no existe determinado algoritmo que sea mejor para la prediccion en los mercados financieros.
Asi mismo, por este motivo las metodologias que toman en consideracion un conjunto de
modelos salen beneficiadas, ya que el uso de distintos modelos, a priori, aporta consistencia

y estabilidad a la prediccion.
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7. Conclusiones y trabajo futuro

7.1. Conclusiones

En la presente investigacion se realiza una comparacion de distintas metodologias para
predecir el comportamiento del alza o baja del precio de varios pares de divisas del mercado
Forex. Esto con el motivo de generar evidencia empirica en contra de la hipétesis de mercados
eficientes, la cual sefiala que no es posible realizar predicciones consistentes a un medio o
largo plazo de los mercados financieros y, por ende, generar rentabilidad de ellos. El estudio
se enfoca en analizar distintas formas de aplicar modelos de aprendizaje automatico para
resolver el problema de pronosticar las variaciones de los precios. Las variables que tienen a
su disposicion los modelos son un conjunto de indicadores técnicos que sirven como

referencia para analizar el mercado.

En general, se observa que, las tres metodologias comparadas tuvieron métricas de
evaluacion acorde a lo que esta en el estado del arte. Sin embargo, cada una de ellas, bajo
determinadas condiciones, tuvieron la capacidad de generar un rendimiento financiero positivo
significativo. Si se observa un top 10 de los retornos acumulados de las distintas metodologias
por los diferentes escenarios, este supera ampliamente al retorno que se podria obtener por
el uso del sistema financiero tradicional (i.e, alrededor del 10% de interés como maximo). Por
tanto, los resultados de este trabajo contribuyen a reforzar al aprendizaje automéatico como
una herramienta para prediccién de series temporales financieras, generando evidencia

empirica en contra de la hip6tesis de mercados eficientes.

La experimentacion se realiz6 sobre distintos escenarios y tipos de mercado, donde se
pudieron encontrar combinaciones consistentes y con baja sensibilidad al cambio de las
condiciones del mercado a las que se las expusieron. Esto valida los resultados obtenidos,
debido a que sistematicamente se encontraron parametros con los cuales se puede tener un
mayor retorno financiero. Cabe recalcar que las metodologias no fueron probadas sobre todas
las condiciones posibles, por lo cual, los resultados de su aplicacion en otra ventana de tiempo

con condiciones adversas pueden ser variables.

El uso de herramientas de aprendizaje automatico automatizado sirve para darle un mayor
poder a las técnicas convencionales de aprendizaje automatico. Hasta lo que se conoce, no
se han realizado estudios de la aplicacion de estos métodos para la prediccién de series
temporales financieras. En mercados tan volatiles, la automatizacion del flujo de trabajo de

ajuste, comparacion, eleccion y optimizacion de modelos de aprendizaje automatico puede
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ser clave para generar mejores y mas consistentes resultados, como se evidencia en el

trabajo.

7.2. Lineas de trabajo futuro

Para futuras investigaciones se podria extender el estudio considerando la inclusion de
variables fundamentales, que indiquen la situaciébn econémica, social y politica relacionada
con el mercado analizado. La ventana de tiempo sobre la cual se realiza la simulacion se la
puede extender para que cubra muchos mas afios y se pueda validar los resultados sobre
distintas condiciones de mercado. Por otro lado, se podria realizar una optimizacién de
hiperparametros de los modelos ajustados con las técnicas de AutoML. En teoria, esto les
deberia de dar una mayor capacidad predictiva a los modelos, lo que resultaria en un
incremento del retorno financiero. Finalmente, el parametro clave con el cual plantear un
mayor numero de experimentos o escenarios seria el tamafio del conjunto de entrenamiento.
Se recomienda probar escenarios de manera iterativa hasta encontrar el nimero de datos

Optimo para el conjunto de entrenamiento.

59
Evaluacion de Métodos de Aprendizaje Automético aplicados al Trading de Forex



Paul Andrés Apolo Viteri Master Universitario en Inteligencia Artificial

8. Bibliografia

Appel, G. (2003). Become your own technical analyst: How to identify significant market turning
points using the moving average convergence-divergence indicator or macd. The Journal
of Wealth Management, 6(1), 27-36.

Barbona, I., & Beltran, C. (2018). Aplicacion del algoritmo Boosting Adaptativo (ADABOOST)

a un problema de clasificacion automatica de textos.

Barbosa, R. P., & Belo, O. (2008a). Algorithmic Trading Using Intelligent Agents. IC-Al, 136—
142.

Barbosa, R. P., & Belo, O. (2008b). Autonomous forex trading agents. Industrial Conference
on Data Mining, 389—-403.

Barbosa, R. P., & Belo, O. (2010). The agent-based hedge fund. 2010 IEEE/WIC/ACM
International Conference on Web Intelligence and Intelligent Agent Technology, 2, 449—
452.

Becket, M. (2004). How the Stock Market Works: A Beginner’s Guide to Investment. Kogan
Page Publishers.

Breiman, L. (2001). Random forests. Machine Learning, 45(1), 5-32.

Cai, X., Hu, S., & Lin, X. (2012). Feature extraction using restricted Boltzmann machine for
stock price prediction. 2012 IEEE International Conference on Computer Science and
Automation Engineering (CSAE), 3, 80-83.

Carapuco, J., Neves, R., & Horta, N. (2018). Reinforcement learning applied to Forex trading.
Applied Soft Computing, 73, 783—-794.

Chen, W.-H., Shih, J.-Y., & Wu, S. (2006). Comparison of support-vector machines and back
propagation neural networks in forecasting the six major Asian stock markets.

International Journal of Electronic Finance, 1(1), 49-67.
Cortes, C., & Vapnik, V. (1995). Support-vector networks. Machine Learning, 20(3), 273-297.

Di, M., & Joo, E. M. (2007). A survey of machine learning in wireless sensor netoworks from
networking and application perspectives. 2007 6th International Conference on

Information, Communications & Signal Processing, 1-5.

60
Evaluacion de Métodos de Aprendizaje Automético aplicados al Trading de Forex



Paul Andrés Apolo Viteri Master Universitario en Inteligencia Artificial

Eng, M. H., Li, Y., Wang, Q.-G., & Lee, T. H. (2008). Forecast forex with ANN using
fundamental data. 2008 International Conference on Information Management,
Innovation Management and Industrial Engineering, 1, 279-282.

Freed, M., & Lee, J. (2013). Application of support vector machines to the classification of
galaxy morphologies. 2013 International Conference on Computational and Information
Sciences, 322-325.

Gerlein, E. A., McGinnity, M., Belatreche, A., & Coleman, S. (2016). Evaluating machine
learning classification for financial trading: An empirical approach. Expert Systems with
Applications, 54, 193-207.

Geurts, P., Ernst, D., & Wehenkel, L. (2006). Extremely randomized trees. Machine Learning,
63(1), 3—42.

Gruber, M. H. J. (2017). Improving efficiency by shrinkage: The James-Stein and ridge

regression estimators. Routledge.

Hancock, J. T., & Khoshgoftaar, T. M. (2020). CatBoost for big data: an interdisciplinary review.
Journal of Big Data, 7(1), 1-45.

Hastie, T., Tibshirani, R., Friedman, J. H., & Friedman, J. H. (2009). The elements of statistical

learning: data mining, inference, and prediction (Vol. 2). Springer.

He, X., Zhao, K., & Chu, X. (2021). AutoML: A survey of the state-of-the-art. Knowledge-Based
Systems, 212, 106622.

Hilt, D. E., & Seegrist, D. W. (1977). Ridge, a computer program for calculating ridge regression
estimates (Vol. 236). Department of Agriculture, Forest Service, Northeastern Forest

Experiment~....

Kamruzzaman, J., & Sarker, R. (2003). Comparing ANN based models with ARIMA for
prediction of forex rates. Asor Bulletin, 22(2), 2—11.

Kim, K. (2003). Financial time series forecasting using support vector machines.
Neurocomputing, 55(1-2), 307-319.

Lee, J. W,, Park, J., Jangmin, O., Lee, J., & Hong, E. (2007). A multiagent approach to g -
learning for daily stock trading. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics-
Part A: Systems and Humans, 37(6), 864-877.

61
Evaluacion de Métodos de Aprendizaje Automético aplicados al Trading de Forex



Paul Andrés Apolo Viteri Master Universitario en Inteligencia Artificial

Li, J., & Tsang, E. P. K. (1999). Investment decision making using FGP: a case study.
Proceedings of the 1999 Congress on Evolutionary Computation-CEC99 (Cat. No.
99TH8406), 2, 1253-1259.

Li, S.-T., & Kuo, S.-C. (2008). Knowledge discovery in financial investment for forecasting and
trading strategy through wavelet-based SOM networks. Expert Systems with
Applications, 34(2), 935-951.

Lu, C.-C., & Wu, C.-H. (2009). Support vector machine combined with GARCH models for call
option price prediction. 2009 International Conference on Artificial Intelligence and
Computational Intelligence, 1, 35—40.

Maggini, M., Giles, C. L., & Horne, B. (1997). Financial time series forecasting using k-nearest
neighbors classification. Nonlinear Financial Forecasting: Proceedings of the First INFFC,
169-181.

Mammone, A., Turchi, M., & Cristianini, N. (2009). Support vector machines. Wiley
Interdisciplinary Reviews: Computational Statistics, 1(3), 283—289.

McDonald, S., Coleman, S., McGinnity, T. M., Li, Y., & Belatreche, A. (2014). A comparison of
forecasting approaches for capital markets. 2014 IEEE Conference on Computational

Intelligence for Financial Engineering & Economics (CIFEr), 32—-39.

Myles, A. J., Feudale, R. N., Liu, Y., Woody, N. A., & Brown, S. D. (2004). An introduction to
decision tree modeling. Journal of Chemometrics: A Journal of the Chemometrics Society,
18(6), 275—285.

Natekin, A., & Knoll, A. (2013). Gradient boosting machines, a tutorial. Frontiers in

Neurorobotics, 7, 21.

Nguyen, T. T. T., & Armitage, G. (2008). A survey of techniques for internet traffic classification

using machine learning. IEEE Communications Surveys & Tutorials, 10(4), 56—76.

Ni, L., Li, Y., Wang, X., Zhang, J., Yu, J., & Qi, C. (2019). Forecasting of forex time series data
based on deep learning. Procedia Computer Science, 147, 647—652.

Nielsen, D. (2016). Tree boosting with xgboost-why does xgboost win" every" machine learning

competition?

Qi, M., & Zhang, G. P. (2008). Trend time—series modeling and forecasting with neural
networks. IEEE Transactions on Neural Networks, 19(5), 808—-816.

62
Evaluacion de Métodos de Aprendizaje Automético aplicados al Trading de Forex



Paul Andrés Apolo Viteri Master Universitario en Inteligencia Artificial
Sewell, M. V., & Yan, W. (2008). Ultra high frequency financial data. Proceedings of the 10th
Annual Conference Companion on Genetic and Evolutionary Computation, 1847-1850.

Subasi, A. (2020). Practical Machine Learning for Data Analysis Using Python. Academic
Press.

Tenti, P. (1996). Forecasting foreign exchange rates using recurrent neural networks. Applied
Artificial Intelligence, 10(6), 567-582.

Wang, L., Sugiyama, M., Yang, C., Zhou, Z.-H., & Feng, J. (2008). On the margin explanation
of boosting algorithms. COLT, 479-490.

Wernick, M. N., Yang, Y., Brankov, J. G., Yourganov, G., & Strother, S. C. (2010). Machine
learning in medical imaging. IEEE Signal Processing Magazine, 27(4), 25-38.

Williams, C. K., & Rasmussen, C. E. (2006). Gaussian processes for machine learning (Vol.
2, Issue 3). MIT press Cambridge, MA.

Witten, I. H., Frank, E., Hall, M. A., Pal, C. J., & DATA, M. (2005). Practical machine learning
tools and techniques. DATA MINING, 2, 4.

Yazdi, S. H. M., & LASHKARI, Z. H. (2012). Technical analysis of Forex by Parabolic SAR

Indicator. International Islamic Accounting and Finance Conference.

63
Evaluacion de Métodos de Aprendizaje Automético aplicados al Trading de Forex



Paul Andrés Apolo Viteri Master Universitario en Inteligencia Artificial

Anexos

Anexo |. Médulo de Extraccioéon

Extraccion

A continuacion, se puede observar el codigo implementado para extraer la informacién de los
pares de divisas a través de la API REST de FXCM.

##---- Librerias ----
import fxcmpy

import socketio
import pandas as pd
import datetime as dt

##---- Conexion API REST ----

# Conexion
TOKEN = "XXXXX"
con = fxcmpy.fxcmpy(access_token = TOKEN, log level = 'debug', log file = 'log.txt

")
##--- Extraccion y Guardado ----

# Periodo de Tiempo
start = dt.datetime(2017, 1, 1)
stop = dt.datetime(2020, 12, 31)

# EUR/USD

ts_eur = con.get _candles('EUR/USD', period = 'H6', start = start, stop = stop)
ts_eur.to pickle("../data/raw/ts_eur usd.pkl")

# USD/JPY

ts_usd = con.get_candles('USD/JPY', period = 'H6', start = start, stop = stop)
ts_usd.to pickle("../data/raw/ts_usd jpy.pkl")

# AUD/JPY

ts_aud = con.get candles('AUD/JPY', period = 'H6', start = start, stop = stop)
ts_aud.to pickle("../data/raw/ts_aud_jpy.pkl")

# Desconectar
con.close()

Anexo Il. Modulo de Transformacion y Preprocesamiento

##---- Librerias ----

import pandas as pd
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import numpy as np

from ta.volatility import BollingerBands, AverageTrueRange

from ta.momentum import ROCIndicator, WilliamsRIndicator, RSIIndicator, Stochastic
Oscillator

from ta.trend import SMAIndicator, MACD, PSARIndicator

import plotly.express as px

import plotly.io as pio

from ta.utils import dropna

##---- Cargar Datos ----

# Cargar las series temporales
eur_usd = pd.read_pickle("../data/raw/ts_eur_usd.pkl")

usd_jpy = pd.read_pickle("../data/raw/ts_usd _jpy.pkl")
aud_jpy = pd.read_pickle("../data/raw/ts_aud_jpy.pkl")
##---- Funciones ----

# Funcion para tener el formato Limpio que se necesita
def format_ts(df):

# Columnas necesarias
df_format = df.reset_index()
df format = df format.loc[:, df_format.columns.str.contains('date|ask]|tick')]

# Renombrar
df_format.columns = ['date', ‘open', 'close', 'high', 'low', ‘volume']

return df_format

# Funcion para formar Llas variables adicionales para la modelizacion
def create by window(df, size window = 20, desv_window = 2):

##---- Bandas de Bollinger ----

# Inicializar el 1indicador de Llas bandas de Bollinger
indicator_bb = BollingerBands(close = df["close"], window = size window, windo
w_dev = desv_window)

# Anadir indicadores

df[f'bb _bbhi ({size_window})'] = indicator_bb.bollinger hband_indicator()
df[f'bb bbli ({size_window})'] = indicator_bb.bollinger lband_indicator()
df[f'bb bbw ({size_window})'] = indicator_bb.bollinger wband()

##---- AverageTrueRange ----
# Inicializar ATR
indicator_atr = AverageTrueRange(high = df["high"], low = df["low"], close =d

f["close"], window = size window)

# Anadir variable
df[f'atr ({size_window})'] = indicator_atr.average_true_range()

##---- William's %R ----
# Inicializar William's %R

indicator_w = WilliamsRIndicator(high = df["high"], low = df["low"], close =d
f["close"], 1lbp = size window)
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# Anadir variable
df[f'willr ({size_window})'] = indicator_w.williams_r()

##---- Indice de Fuerza Relativa ----

# Inicializar RSI
indicator_rsi = RSIIndicator(close = df["close"], window = size_window)

# Anadir variable
df[f'rsi ({size_window})'] = indicator_rsi.rsi()

##---- Media Movil ----

# Inicializar MA
indicator_ma = SMAIndicator(close = df["close"], window = size_window)

# Anadir variable
df[f'close ma ({size_window})'] = indicator_ma.sma_indicator()

# Promedio movil de Lla varible de rezagos
indicator_ma = SMAIndicator(close = df["roc(t-1)"], window = size_window)
df[f'roc(t-1) ma ({size_window})'] = indicator_ma.sma_indicator()

##---- MACD ----
# Inicializar MACD
indicator_macd = MACD(close = df["close"],
window_slow = size window,
window_fast = size window // 2,
window _sign = (size_window * 2) // 5)
# Anadir variable
df[f'macd ({size_window})'] = indicator_macd.macd()
df[f'macd signal ({size_window})'] = indicator_macd.macd_signal()
##---- STOCH ----
# Inicializar STOCH
indicator_stoch = StochasticOscillator(close = df["close"], high = df["high"],

low = df["low"], window = size_ window)

# Anadir variable
df[f'stoch ({size_window})'] = indicator_stoch.stoch()

return df

# Funcion para crear el dataframe principal
def create_principal(df):

##---- Cambio Porcentual del Precio ----

# Inicializar ROC
indicator_roc = ROCIndicator(close = df["close"], window = 1)

# Anadir variable
df['roc’'] = indicator_roc.roc()

##---- Parabolic SAR ----
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# Inicializar PSAR
indicator_psar = PSARIndicator(high = df["high"], low = df["low"], close = df|
"close"])

# Anadir variable
df['psar'] = indicator_psar.psar()

##---- Variables adicionales ----

# Variable rezagos
df['roc(t-1)'] = df["roc"].shift(1)

# Temporalidad

df[ "hour'] = df['date'].dt.hour
df['day'] = df["date"].dt.day_name()
##---- Variable Objetivo ----

# Direccion del precio en el siguiente periodo
df['direccion’'] = df["close"].diff().shift(-1)

return df

# Consolidar Llas fases del procesamiento
def process_df(df, size window = [10, 15, 20], desv_window = 2):

# Formato
df = format_ts(df)

##---- Creacion de variables ----

# Variables principales
df = create_principal(df)

for sz in size window:
df = create_by window(df, sz, desv_window)

# Limpiar valores Nan
df = df.dropna().copy()

# Creacion variable objetivo
df['class'] = np.where(df["direccion"] > @, "UP", "DOWN")

return df

# Aplicacion creacion de variables

eur_usd_td = process_df(eur_usd, size window = [5, 10, 15, 20, 30])

usd_jpy td = process_df(usd_jpy, size window = [5, 10, 15, 20, 30])
aud_jpy td = process_df(aud_jpy, size window = [5, 10, 15, 20, 30])
##---- Preprocesamiento adicional ----

##--- Consolidar horas del dia ----

# Definir funcion para agrupar Los valores
def conditions(hr):
if hr <= 4 or hr <= 4:
return 4
elif hr <= 10:

67
Evaluacion de Métodos de Aprendizaje Automético aplicados al Trading de Forex



Paul Andrés Apolo Viteri Master Universitario en Inteligencia Artificial

return 10
elif hr <= 16:

return 16
else:

return 22

# Colapsar horas trading

eur_usd_td[ "hour'] = eur_usd_td[ "hour'].apply(conditions)
usd_jpy_td[ "hour'] usd_jpy_td[ "hour'].apply(conditions)
aud_jpy_td[ "hour'] aud_jpy_td[ "hour'].apply(conditions)

##--- Consolidar dias ----

# Definir funcion para agrupar Los valores
def conditions_days(day):
if day == "Sunday":
return "Monday"
else:
return day

# Colapsar horas trading

eur_usd_td['day'] = eur_usd_td[ 'day'].apply(conditions_days)
usd_jpy_td[ 'day'] usd_jpy_td[ 'day'].apply(conditions_days)
aud_jpy_td[ 'day'] aud_jpy_td['day'].apply(conditions_days)

Anexo lll. Modulo de Modelacion y Backtesting

##---- Librerias ----

import pandas as pd

import numpy as np

import re

from datetime import timedelta, datetime
from pycaret.classification import *
from sklearn.metrics import *

##---- Funciones ----

# Dividir Llista en bloques
def chunks(lst, n):
"""yield successive n-sized chunks from Lst.
for i in range(9, len(lst), n):
yield 1lst[i:i + n]

# Realizar backtesting
def backtesting(df_train, df_backtesting, columns_include, numeric_cols, categoric
_cols,

pca_features = False,

n_folds = 6,

1st models = ['ada', 'lr', 'ridge', 'rf', 'gbc', 'dt', 'svm', ‘cat
boost', 'xgboost',
'et', 'rbfsvm', ‘'gpc', 'mlp']):
##---- Flujo de AutoML ----
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# Configuracion Incial

s = setup(data = df_train[columns_include],
train_size = 0.8,
target = 'class’,
fold_strategy = 'timeseries’,
data_split_shuffle = False,
numeric_features = numeric_cols,
categorical features = categoric_cols,
fold = n_folds,
feature_selection = True, feature_selection_threshold = 0.9,
remove_multicollinearity = True,
pca = pca_features, # Sirve para La NN
ignore_low_variance = True,
silent = True, session_id = 777)

# Entrenar los distintos modelos

top3 = compare_models(n_select = 3, sort = 'Accuracy', include = 1lst_models)
results_models = pull()
names_top3 = ";".join(list(results_models.index)[:3])

model smv = create_model('svm")
results_svm = pull()

# Colapsar el top 3 de modelos mediante su combinacion
blender_models = blend_models(top3)
results_blender = pull()

# Consolidar modelos
1st_models = [top3[@], model_smv, blender_models]
name_models = ['best', 'svm', 'ensemble’]

# Finalizar Modelo (Entrenar sobre todo el conjunto)
final models = [finalize_model(i) for i in lst models]

# Prediccion sobre el conjunto no visto
1st predictions = [predict model(i, data = df _backtesting) for i in final mode
1s]

##---- Obtener metricas de precision ----
accuracy models = dict()

# Formar diccionario donde guardar las metricas
accuracy_models["best"] = results_models.iloc[9,1]
accuracy_models["svm"] = results_svm.loc["Mean", "Accuracy"]
accuracy_models["ensemble"] = results_blender.loc["Mean", "Accuracy"]

##---- Consolidar las predicciones ----

# Creacion DataFrame para guardar valores
res_consolidados = df_backtesting[['date', 'close’, 'class']]

# Predicciones
for i in range(len(lst_predictions)):

res_consolidados[name_models[i]] = 1lst_predictions[i]['Label"]

# Reporte Accuracy
for k,v in accuracy models.items():
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res_consolidados[f"{k} acc"] = v

# Mejores Modelos
res_consolidados["models top3"] = names_top3

return res_consolidados

# Realizar backtesting en una ventana movil de tiempo
def backtesting by window(df, columns_include, numeric_cols, categoric_cols,
begin_backtesting, end_backtesting,
pca_features = False,
n_folds = 6,
1st_models = ['ada', 'lr', 'ridge', 'rf', 'gbc', 'dt', '
svm', ‘'catboost', 'xgboost',
‘et', 'rbfsvm', ‘gpc', 'mlp'],
size_window = 7, size_train = 250):

# Recortar df
df = df[df['date’'] <= end_backtesting]

# Parametros Auxiliares
punto_corte = np.argmax(df['date’'] >= begin_backtesting)

# Conformar Los distintos grupos de simulacion y backtesting
idx_bck = list(range(punto_corte, len(df['date’'])))
grupos_bck = list(chunks(idx_bck, size window))

# Formar Los grupos de indices para entrenar y realizar el backtesting
1st _idx = [list(range(grupo_idx[0] - size_train, grupo_idx[©])) + grupo_idx fo
r grupo_idx in grupos_bck]

# Realizar el Backtesting
1st backtesting = 1list()

for idx in 1lst_idx:
print(f"entrenamiento bloque {idx[@]}---{idx[-1]1}")

# Dividir al dataframe en entrenamiento y simulacion
idx_train = idx[:-size_window]
idx_simulacion = idx[-size_window: ]

df_train = df.iloc[idx_train]
df_simulacion = df.iloc[idx_simulacion]

# Realizar Backtesting
result_bck = backtesting(df _train, df_simulacion, columns_include, numeric
_cols,
categoric_cols, pca_features, n_folds, 1lst _models

# Guardar Llos resultados en una lista
1st backtesting.append(result_bck)
# Colapsar Predicciones

res_consolidados_bck = pd.DataFrame()
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for result_bck in lst_backtesting:
res_consolidados_bck = res_consolidados_bck.append(result_bck)
return res_consolidados_bck
##---- Cargar datos ----

# Cargar las series temporales
eur_usd_td = pd.read_pickle("../data/tidy/ts_eur _usd_tidy.pkl")

usd_jpy_td = pd.read_pickle("../data/tidy/ts _usd jpy tidy.pkl")
aud_jpy_td = pd.read_pickle("../data/tidy/ts_aud jpy tidy.pkl")
##---- Desarrollos modelos y backtesting ----

# Columnas que se incluyen en el modelo

columns_include = ['open', 'close', 'high', 'low', 'volume', 'roc', 'psar',
'roc(t-1)', 'hour', 'day', 'bb_bbhi (5)', 'bb_bbli (5)',
'bb_bbw (5)', 'atr (5)', 'willr (5)', 'rsi (5)', 'close ma (5)°'

‘roc(t-1) ma (5)', 'macd (5)', 'macd signal (5)', 'stoch (5)°',
'bb_bbhi (10)', 'bb_bbli (1@)', 'bb_bbw (10)', 'atr (10)', 'wil

1r (10)°',

'rsi (10)', 'close ma (10)', 'roc(t-1) ma (10)', 'macd (10)',

'macd signal (10)', 'stoch (10)',

'bb_bbhi (15)', 'bb_bbli (15)', 'bb_bbw (15)', 'atr (15)', 'wil
1r (15)°',

'rsi (15)', 'close ma (15)', 'roc(t-1) ma (15)', 'macd (15)°',

'macd signal (15)', 'stoch (15)', 'bb_bbhi (20)', 'bb_bbli (20)
)

'bb_bbw (20)', 'atr (20)', 'willr (20)', 'rsi (20)', 'close ma
(20)°,

‘roc(t-1) ma (20)', 'macd (20)', 'macd signal (20)°',

"stoch (20)°',

'bb_bbhi (30)', 'bb_bbli (30)°',

'bb_bbw (30)', 'atr (30)', 'willr (30)', 'rsi (30)', 'close ma
(30)",

'roc(t-1) ma (30)', 'macd (30)', 'macd signal (390)°',
"stoch (30)', 'class']

numeric_cols = ['open', ‘'close', 'high', 'low', 'volume', 'roc', ‘'psar’,
'roc(t-1)', 'bb_bbw (5)', 'atr (5)', 'willr (5)', 'rsi (5)', 'clos

e ma (5)',
'roc(t-1) ma (5)', 'macd (5)', 'macd signal (5)', 'stoch (5)°',
'bb_bbw (10)', 'atr (10)', 'willr (10)', 'rsi (10)', 'close ma (10
)
'roc(t-1) ma (10)', 'macd (10)', 'macd signal (10)', 'stoch (10)',
'bb_bbw (15)', 'atr (15)', 'willr (15)', 'rsi (15)', 'close ma (15
)
'roc(t-1) ma (15)', 'macd (15)', 'macd signal (15)', 'stoch (15)',
'bb_bbw (20)', 'atr (20)', 'willr (20)', 'rsi (20)', 'close ma (20
)
'roc(t-1) ma (20)', 'macd (20)', 'macd signal (20)', 'stoch (20)',
'bb_bbw (30)', 'atr (30)', 'willr (30)', 'rsi (30)', 'close ma (30
)

'roc(t-1) ma (30)', 'macd (30)', 'macd signal (30)', 'stoch (30)']

categoric_cols = ['hour', 'day', 'bb_bbhi (5)', 'bb_bbli (5)', 'bb_bbhi (10)",
'bb_bbli (10)', 'bb_bbhi (15)', 'bb_bbli (15)', 'bb_bbhi (20)',
'bb_bbli (20)',
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'bb_bbhi (30)', 'bb_bbli (30)']
##---- Escenarios ----

# EUR/USD
escl_150 eur_usd = backtesting by window(eur_usd_td, columns_include, numeric_cols
, categoric_cols,

begin_backtesting = datetime.strptime('20
19-01-01', '%Y-%m-%d'),

end_backtesting = datetime.strptime('2020
-12-31", '%Y-%m-%d'),

pca_features = False,

n_folds = 3,

size window = 5,

size_train = 150)

escl_750 eur_usd = backtesting by window(eur_usd_td, columns_include, numeric_cols
, categoric_cols,

begin_backtesting = datetime.strptime('20
19-01-01', '%Y-%m-%d'),

end_backtesting = datetime.strptime('2020
-12-31", '%Y-%m-%d'),

pca_features = False,

n_folds = 6,

size window = 5,

size_train = 750)

escl 1500 eur_usd = backtesting by window(eur_usd td, columns_include, numeric_col
s, categoric_cols,

begin backtesting = datetime.strptime('2
019-01-01', '%Y-%m-%d'),

end_backtesting = datetime.strptime('202
0-12-31", '%Y-%m-%d'),

pca_features = False,

n_folds = 10,

size_window = 5,

size train = 1500)
# Guardar resultados
escl 150 eur_usd.to pickle("../output/escenario 1/eur _usd/escl 150 eur_usd.pkl")
escl 750 eur_usd.to pickle("../output/escenario 1/eur_usd/escl 750 eur_usd.pkl")
escl 1500 eur _usd.to pickle("../output/escenario 1/eur _usd/escl 1500 eur usd.pkl")

# USD/JPY
escl 150 usd_jpy = backtesting by window(usd jpy td, columns_include, numeric_cols
, categoric_cols,

begin backtesting = datetime.strptime('20
19-01-01', '%Y-%m-%d'),

end_backtesting = datetime.strptime('2020
-12-31", '%Y-%m-%d'),

pca_features = False,

n_folds = 3,

size window = 5,

size_train = 150)

escl 750 usd_jpy = backtesting by window(usd_jpy td, columns_include, numeric_cols
, categoric_cols,

begin_backtesting = datetime.strptime('20
19-01-01", '%Y-%m-%d'),

end_backtesting = datetime.strptime('2020
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-12-31", '%Y-%m-%d'),
pca_features = False,
n_folds = 6,
size_window = 5,
size_train = 750)

escl_1500 usd_jpy = backtesting by window(usd_jpy_td, columns_include, numeric_col
s, categoric_cols,

begin_backtesting = datetime.strptime('2
019-01-01', '%Y-%m-%d'),

end_backtesting = datetime.strptime('202
0-12-31", '%Y-%m-%d'),

pca_features = False,

n_folds = 10,

size window = 5,

size_train = 1500)

# Guardar resultados

escl_150 usd_jpy.to_pickle("../output/escenario 1/usd_jpy/escl_150_usd_jpy.pkl")
escl 750 usd_jpy.to _pickle("../output/escenario 1/usd_jpy/escl 750 usd _jpy.pkl™)
escl 1500 usd_jpy.to_pickle("../output/escenario 1/usd_jpy/escl 1500 usd jpy.pkl")

# AUD/JPY
escl 150 aud_jpy = backtesting by window(aud _jpy_td, columns_include, numeric_cols
, categoric_cols,

begin_backtesting = datetime.strptime('20
19-01-01', '%Y-%m-%d'),

end_backtesting = datetime.strptime('2020
-12-31", '%Y-%m-%d'),

pca_features = False,

n_folds = 3,

size_window = 5,

size train = 150)

escl 750 aud_jpy = backtesting by window(aud jpy td, columns_include, numeric_cols
, categoric_cols,

begin backtesting = datetime.strptime('20
19-01-01", '%Y-%m-%d'),

end _backtesting = datetime.strptime('2020
-12-31", '%Y-%m-%d'),

pca_features = False,

n_folds = 6,

size_window = 5,

size train = 750)

escl 1500 aud_jpy = backtesting by window(aud_jpy_td, columns_include, numeric_col
s, categoric_cols,

begin backtesting = datetime.strptime('2
019-01-01', '%Y-%m-%d'),

end_backtesting = datetime.strptime('202
0-12-31", '%Y-%m-%d'),

pca_features = False,

n_folds = 10,

size window = 5,

size_train = 1500)

# Guardar resultados
escl_150 aud_jpy.to_pickle("../output/escenario 1/aud_jpy/escl 150 aud_jpy.pkl™)
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escl_750_aud_jpy.to_pickle("../output/escenario 1/aud_jpy/escl 750 aud_jpy.pkl™)
escl_1500 aud_jpy.to_pickle("../output/escenario 1/aud_jpy/escl 1500 aud_ jpy.pkl™)

Anexo. Articulo de investigacion
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RESUMEN

El mercado Forex es uno de los mas grandes a nivel mundial. Este mercado
es el mas liquido del mundo debido a que comercia aproximadamente 6,6
billones de ddlares estadounidenses diarios. Los agentes de trading son atrai-
dos a este tipo de mercados financieros, donde tienen como objetivo aplicar
estrategias de compraventa que les generen una rentabilidad sostenida. La
hipétesis de mercados eficientes postula que no se pueden pronosticar los
valores de los mercados financieros de forma consistente a un largo plazo. En
este sentido, se realiza la comparacion de diferentes metodologias de aprendi-
zaje automatico para generar evidencia empirica en contra de esta hipétesis.
Los resultados de los experimentos sugieren que se puede obtener un retorno
acumulado significativo mediante la aplicacién de algoritmos de aprendizaje
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I. INTRODUCCION

Las principales bolsas de valores del mundo
mueven miles de millones de délares diariamen-
te. Entre las principales podemos encontrar a
la bolsa de valores de Nueva York (NYSE),
NASDAQ y la bolsa de valores de Tokio (T'SE).
Por ejemplo, la NYSE registra un movimiento
de unos 3 billones de délares estadounidenses
al dia solo en préstamos repos , segtin los datos
proporcionados por la BBC en septiembre de
2019. A pesar de todo el dinero que transan las
bolsas de valores, existe un mercado en donde
se mueven ain méas délares diarios. El merca-
do de divisas (Forex) es el mercado més liquido
del mundo y tiene relaciéon con todas las bolsas
de valores.

El trading (i.e., la compraventa de activos,
acciones, divisas, futuros y derivados) tiene lu-
gar en estos grandes mercados financieros como
lo son las bolsas de valores y el mercado de divi-

sas, debido a que tienen una muy alta liquidez y
cada operacion se puede realizar casi instanta-
neamente. Las principales técnicas usadas por
la mayoria de los agentes que realizan trading
son el andlisis fundamental y el andlisis técni-
co. El analisis fundamental se basa en predecir
a largo plazo el comportamiento de las series
financieras en funcién de fundamentos macro-
econémicos (e.g., tipo de interés, la inflacion,
el producto interno bruto, tasa de desempleo,
entre otros). Por otro lado, el andlisis técnico
tiene como finalidad predecir el movimiento de
las series financieras a un corto o medio plazo
a partir de sus lineas de tendencia, indicadores
técnicos o andlisis estadisticos.

Los agentes que invierten dentro de las bol-
sas de valores y el mercado de divisas han bus-
cado técnicas cada vez mas complejas que les
generen una mayor rentabilidad. Existe mucho
interés gracias a las enormes cantidades de di-
nero que se mueven en estos mercados. La hi-



poétesis de mercados eficientes asegura que, en
cualquier momento dado, el precio de un ins-
trumento siempre refleja completamente toda
la informacién disponible, la cual seria impo-
sible de conseguir. La industria financiera atn
debate la idea de aceptar que no existe forma
posible de “ganarle al mercado”, es decir, que
los precios de los instrumentos financieros no
son predecibles [If].

La inteligencia artificial es un campo que
estd siendo ampliamente utilizado por inves-
tigadores publicos y privados para hacer mas
eficiente el uso de recursos, optimizar proce-
sos, innovar y generar mayores beneficios eco-
noémicos. Dentro de la inteligencia artificial, se
encuentran los campos de mineria de datos y
aprendizaje automatico, los cuales han demos-
trado ser capaces de resolver con gran precision
problemas de clasificacién y regresion de la vi-
da real en muchas areas diferentes como comu-
nicaciones [2], anélisis del trafico en la internet
[B], imagen médica [4], astronomia [5], analisis
de series temporales [0], entre otras.

Actualmente, el trading en la industria fi-
nanciera también estd empezando a usar téc-
nicas de aprendizaje automatico para el anali-
sis cuantitativo y la prediccién del comporta-
miento de series temporales [[7]; sin embargo, a
comparacion de las deméds areas anteriormen-
te mencionadas, la alta volatilidad e injerencia
de muchos factores en este campo hacen més
dificil tener resultados precisos.

La aplicacién de las técnicas de aprendiza-
je automatico en la prediccion financiera pre-
senta una serie de complicaciones estructurales
que merman su rendimiento. Maggini, Giles &
Horne en 1997 senalan que existe una inheren-
te dificultad estadistica en generar indicadores
técnicos confiables, esto se debe a que las re-
glas inferidas para producir predicciones preci-
sas cambian continuamente en las series tem-
porales financieras [§]. Esta situacion se refle-
ja en varias investigaciones que han reportado
rendimientos por debajo del 60 % con modelos
de aprendizaje automatico, los cuales han mos-
trado impresionantes resultados en otras areas
que la prediccién financiera [f].

II. ESTADO DEL ARTE

El 4rea de trading financiero esta compuesta
por varias ramas, dentro de las cuales particu-
larmente dos han reportado implementaciones
de técnicas de aprendizaje automatico con re-
lativo éxito: fijacién de precios de derivados y
prediccién financiera [[f].

La literatura es amplia con respecto a los
modelos de aprendizaje automatico que se han
probado para la prediccion de series financie-
ras, donde se puede encontrar desde modelos
simples como el Naive Bayes hasta modelos
mucho mas complejos como lo son las redes
neuronales artificiales convolucionales (CNN)
o recurrentes (RNN). No obstante, la dificul-
tad implicita en la prediccién de este tipo de
series ha provocado que un gran ntimero de in-
vestigaciones [0, 10, 11, 12, 13, [14] reporten un
bajo rendimiento de sus modelos (con métri-
cas de precisiéon por debajo del 60 %), cuando
los mismos modelos tienen rendimientos sobre-
salientes en otras areas fuera de la prediccién
financiera.

Las redes neuronales artificiales son proba-
blemente el método mas utilizado en la predic-
cién de series financieras. Investigaciones tem-
pranas como la de Tenti [[14] comparé el rendi-
miento de tres redes neuronales recurrentes con
base en sus retornos, al simular su aplicacion
en el mercado de futuros de divisas.

En un estudio realizado por Li y Tsang [[],
se realizo la prediccién del retorno esperado del
Dow Jones Industrial Average (DJIA) usando
programacién genética financiera. El trabajo
no solo se enfocd en la precisiéon de las pre-
dicciones, sino también en los retornos espe-
rados de un conjunto de inversiones que sigan
los pronésticos de los modelos. El modelo de
programaciéon genética obtuvo un retorno po-
sitivo por encima del 60 % y un retorno anual
por encima del 40 % sobre un periodo de tra-
ding de cuatro afios. Los resultados presentan
un asombroso retorno financiero atn sin consi-
derar los costos del trading, lo cual sugiere que
los indicadores técnicos podrian generar mode-
los rentables basados en reglas para predecir
complejas series temporales financieras.

Existen otras técnicas de aprendizaje auto-



matico que han mostrado resultados promete-
dores dentro del area de prediccién financiera.
Por ejemplo, las maquinas de vector de soporte
(SVM) son una de las técnicas que han obteni-
do mejores rendimientos después de las redes
neuronales. Kim en 2003 investigd el uso de
las SVM para la predicciéon de la direccién dia-
ria de precios del indice bursatil KOSPI [[L1].
El modelo usé indicadores de andlisis técnico
(momento, Williams %R y el indice de canales
de materia prima) como variables de entrada y
su mejor precision reportada, después de entre-
nar el modelo bajo diferentes parametros, fue
de 57.83 %.

La investigacién de Barbosa y Belo se divi-
di6 en varios trabajos en los cuales utilizaron
sistemas de agentes Unicos e inteligentes para
ejecutar operaciones algoritmicas en el merca-
do Forex [[L5], manejar fondos de inversiones
[16] y realizar trading en multiples mercados
[17], enfocandose en la rentabilidad y la reduc-
ciébn maxima de la inversion como métricas de
rendimiento. El sistema realiza el aprendiza-
je por medio del promedio de la combinacién
ponderada de los resultados de simples mode-
los de aprendizaje automatico, como lo son el
OneR, C4.5, JRip, Logistic Model Tree, KStar,
NN, SVM y Naive Bayes. El médulo de clasifi-
cacién tiene como resultado una precisiéon baja
del 52.47 %; sin embargo, el sistema completo
produce una impresionante tasa de 66.67 % de
rentabilidad en el periodo de pruebas.

Gerlein et al. (2016) contribuy6 con el es-
tado del arte investigando el uso de técnicas
mas simples de aprendizaje automatico. Los
mejores resultados que obtuvieron los mode-
los de todos los escenarios que plantearon fue-
ron los siguientes: OneR obtuvo una precision
del 58.9% y un retorno acumulado del 32 %,
C4.5 tuvo una precisién del 64.08% y un re-
torno acumulado del 57.17 %, Jrip presenté una
precision de 63.75% y un retorno acumulado
de 95.94%, LMT presenté una precisién de
64.37% y un retorno acumulado de 39.46 %,
K-star obtuvo una precisiéon de 56.88 % y un re-
torno acumulado de 73.16 %, y finalmente Nai-
ve Bayes tuvo una precisiéon del 63.69% y un
retorno acumulado de 22.62 %.

III. OBJETIVOS'Y

METODOLOGIA

A. OBIJETIVO

El objetivo de este estudio es comparar dis-
tintos métodos de aprendizaje automatico, con
base en los que se detallan en el estado del ar-
te, aplicados al prondstico de series tempora-
les financieras. De tal forma, el trabajo preten-
de generar evidencia empirica en contra de la
hipétesis de mercados eficientes prediciendo el
comportamiento de pares de divisas en el mer-
cado Forex.

B. METODOLOGIA

Para alcanzar los objetivos especificos se de-
ben de realizar una serie de pasos, los cuales se
detallan a continuacién:

1. Determinar distintos métodos de aprendi-
zaje automatico que tengan el potencial de
realizar predicciones precisas de los merca-
dos financieros, segin el estado del arte.

2. Seleccionar tres pares de divisas represen-
tativos de algtin tipo de mercado Forex
(e.g., mercados estables, exéticos o vold-
tiles) y el periodo de tiempo durante el
cual se realizara el experimento.

3. Entrenar y validar los distintos métodos
seleccionados de aprendizaje automatico.

a) Dividir al conjunto de datos en en-
trenamiento, validacion y prueba.

b) Realizar el entrenamiento de los dife-
rentes modelos de aprendizaje auto-
matico usando técnicas de validacion
cruzada.

¢) Implementar la metodologia seleccio-
nada para generar el modelo final que
realice la prediccién.

4. Simular la aplicacién de los modelos du-
rante el periodo de tiempo de prueba.

a) Reentrenar los modelos durante ven-
tanas de tiempo simulando como se
lo aplicaria en la realidad.



5. Comparar las métricas de rendimiento de
los distintos métodos y su retorno financie-
ro sobre el conjunto de datos de prueba.

6. Demostrar la capacidad de los modelos pa-
ra generar pronosticos rentables.

IV. CONTRIBUCION

El estado del arte sefiala que se han evalua-
do varias técnicas de aprendizaje automatico
para la prediccién de las series temporales fi-
nancieras. Asi mismo, los autores han proba-
do distintos enfoques para abordar el problema
de aprendizaje automatico supervisado (regre-
sién o clasificacion) en este campo. Si bien exis-
ten distintos modelos o enfoques empleados, las
métricas de evaluacién muestran que, en gene-
ral, la aplicacién de las técnicas de aprendizaje
automatico en los mercados financieros tiene
un rendimiento més bajo a comparacién de su
aplicacién en otras areas.

El bajo poder predictivo de los modelos es el
principal argumento a favor de que no se puede
predecir el comportamiento de las series tem-
porales financieras, haciendo elusién a la hipo-
tesis de mercados eficientes. Por tanto, para el
desarrollo del trabajo en cuestion, se va a com-
parar tanto las métricas de rendimiento como
el impacto financiero de las distintas técnicas
de aprendizaje automatico. Esto con el motivo
de establecer que no se necesitan métricas de
evaluacién tan precisas, como en otras areas,
para obtener resultados financieros positivos.
Esta seria nuestra principal prueba en contra
de la hipétesis de mercados eficientes.

Autores como Barbosa y Belo en 2008 y Ger-
lein et al. en 2016 proponen un sistema multi-
agente para realizar la simulacién del trading
a partir de los modelos entrenados [17, [7]. Este
sistema de trading se compone de dos agentes:
el primero tiene la funcién de realizar el entre-
namiento, validacién y prediccién (agente de
trading); y el segundo realiza la accién en el
mercado, en funcién del prondstico del primer
agente, y extrae mas informacién para seguir

alimentando a los modelos (agente de merca-
do).

Este sistema multiagente puede ser replicado
mediante el entrenamiento y despliegue (simu-
lado) de un modelo de aprendizaje automético
durante un nimero n de iteraciones sobre una
serie temporal de los precios de un par de divi-
sas. Es asi como, el flujo que se construye para
simular el backtesting sera el siguiente:

1. Conformar un conjunto de datos para pre-
decir el precio de un par de divisas.

2. Establecer un periodo sobre el cual se
desee realizar el backtesting.

3. Entrenar el modelo de aprendizaje auto-
matico sobre un subconjunto de datos del
dataset principal que este antes del perio-
do de backtesting.

4. Predecir los siguientes k valores que que-
daron fuera del conjunto de entrenamien-
to, donde se establece que k es un ntimero
natural menor o igual a 15.

5. Mover el rango del subconjunto de datos
k posiciones.

6. Repetir el entrenamiento y prediccién de
los k valores posteriores.

7. Realizar esto un nimero de n veces hasta
completar el periodo de backtesting.

En el presente estudio se emplean las series
temporales de los precios de los pares de divi-
sas del mercado Forex extraidas desde el bréker
Forex Capital Markets (FXCM). Los pares de
divisas seleccionados fueron los siguientes: eu-
ro — délar estadounidense (EUR/USD), délar
estadounidense — yen (USD/JPY) y délar aus-
traliano - yen (AUD/JPY). El periodo de tiem-
po considerado va desde el primero de enero de
2017 hasta el 31 de diciembre de 2020; sin em-
bargo, el periodo donde se van a medir y eva-
luar las métricas, y realizar la simulacién sera
desde el primero de enero de 2019 hasta el 31
de diciembre de 2020.

A partir del precio ask de cierre del par de
divisas se construye la variable objetivo, la cual
indica si en el siguiente periodo el precio sube o
baja. Asi mismo, los indicadores técnicos usa-
dos para la prediccién son formados a partir



del vector bruto de precios ask de apertura,
cierre, maximo, minimo y volumen. Entonces,
el conjunto de datos para cada par de divi-
sa se conforma por la variable objetivo y una
serie de indicadores técnicos que, en general,
se usan para el andlisis técnico en el mercado
Forex. Ademas, también se incluyen variables
que describen caracteristicas generales de las
series temporales (e.g., hora o dia de la tran-
saccion, precio de apertura, precio de cierre,
entre otros).

Las métricas de precisién con las cuales se
va a evaluar el desempeno de las distintas me-
todologias seran las siguientes:

» Precisién (%): porcentaje de las prediccio-
nes correctas para el periodo de trading a
partir de la técnica de validacién cruzada
de cada entrenamiento de los modelos.

» Precision backtesting (%): porcentaje de
las predicciones correctas para el periodo
de trading simulando su aplicacién en la
realidad.

» Retorno acumulado (%): porcentaje del
retorno acumulado al final del ciclo de tra-
ding.

Las distintas metodologias que se van a com-
parar en el presente trabajo utilizan varios mo-
delos de aprendizaje automatico. Es asi como,
una metodologia puede llevar a ajustar y pro-
bar distintos modelos para cada uno de los k
periodos de ventana mévil sobre los cuales se
realizard el entrenamiento. Entonces, el ajuste
de los modelos serd realizado con técnicas de
aprendizaje automético automatizado (o mejor
conocido como AutoML). El médulo PyCaret
serd usado como marco de trabajo para aplicar
el AutoML.

Los clasificadores que se utilizaran para ajus-
tar los modelos, y que PyCaret tiene dispo-
nibles, son los siguientes: Regresién Logistica,
Arboles de Decisién, Bosques Aleatorios, M-
quinas de Vectores de Soporte (kernel lineal
y radial), Clasificador Gaussian Process, Cla-
sificador Ridge, Clasificador Extra-Trees, Cla-
sificador Gradient Boosting, AdaBoost, Cat-
Boost, XGBoost y Red Neuronal con arqui-
tectura Perceptrén Multicapa (MLP). Como

se puede observar, estos clasificadores contem-
plan la mayoria de los tipos de modelos de
aprendizaje automatico, que van desde regre-
siones hasta redes neuronales.

A. Metodologia de los experimentos

Las metodologias que se van a experimentar
harédn uso de los modelos de aprendizaje auto-
maético descritos en la seccién anterior. El uso
de la libreria PyCaret ayudard a realizar to-
do el flujo de trabajo necesario para la mode-
lizacién y evaluacién de los distintos modelos.
Ademas, el uso de la técnica de AutoML ser-
vird para establecer las distintas metodologias
que se detallardan a continuacion:

1. Mdquinas de Vectores de Soporte
La primera metodologia sirve como pun-
to base para comparar el rendimiento de
las otras dos metodologias experimentales
contrastando con uno de los modelos més
usados en la literatura como lo son las Ma-
quinas de Vectores de Soporte.

2. Mejor Modelo
En esta metodologia se obtiene el modelo
con el mejor rendimiento por cada ventana
k de entrenamiento; es decir, cada vez que
se vuelva a reentrenar los modelos (apli-
cando el flujo de trabajo automatizado) se
escogerd al que mejor métrica de precision
presente a través de la evaluacién cruzada.

3. Conjunto de Modelos

Finalmente, la tltima metodologia consis-
te en aplicar técnicas de evaluacién con-
junta de modelos (ensemble models) para
realizar las predicciones. Para lo cual, se
escoge a los mejores 3 modelos en funcién
de su precision y se los consolida mediante
una votacién por mayoria simple.

Los experimentos que se llevan a cabo tienen
como objetivo probar el mas amplio espectro de
parametros distintos que pueden llegar a afec-
tar el rendimiento de cada una de las metodo-
logias. Los pardmetros mediante los cuales se
estableceran los distintos experimentos seran la
longitud de la ventana de entrenamiento de los



modelos y el nimero de datos de entrenamien-
to. En funcién de los resultados obtenidos por
Gerlein et al. en 2016 de sus experimentos em-
piricos [[7], se determina los siguientes valores
para cada uno de los parametros:

= Longitud de la ventana de entrenamiento:
5y 15 periodos

= Numero de datos de entrenamiento: 150,
750 y 1500 registros

V. RESULTADOS

A continuacion, en la figura EI se presentan
los resultados de la aplicacién de las diferentes
metodologias para predecir un periodo poste-
rior el movimiento del precio del par de divi-
sa euro y délar estadounidense. El color verde
identifica donde se producen los mejores resul-
tados de cada métrica de evaluacién, mientras
que, el color rojo indica los peores resultados.

Par de Divisa: EUR/USD
Longitud Ventana | Nimero Datos Nirmero Métrica sum | Meior | Conjuntode
Modelo | Modelos
Precision 29,83% | 57,45% | 56,20%
150 1 Precision backtesting | 48,60% | 47,49% | 47,77%
Retorno acumulado | 1,51% | -17,92% | -14,04%
Precisién 49,96% | 53,67% | 53,20%
5 750 2 Precision backtesting| 51,82% | 50,07% | 48,83%
Retorno acumulado | 14,43% | -7,12% | -11,27%
Precisién 50,02% | 52,99% | 52,72%
1500 3 Precision backtesting| 48,51% | 49,52% | 52,51%
Retorno acumulado | -11,80% | 4,66% 24,03%
Precision 50,50% | 57,38% | 56,34%
150 4 Precision backtesting| 49,06% | 49,06% | 48,41%
Retorno acumulado | 5,71% | -11,98% | -12,72%
Precisién 50,11% | 53,69% | 53,43%
15 750 5 Precision backtesting| 50,16% | 50,21% | 48,97%
Retorno acumulado | 3,18% | 7,03% 037%
Precisién 50,02% | 53,01% | 52,73%
1500 6 Precision backtesting| 48,64% | 50,85% | 54,30%
Retorno acumulado | -14,80% | 17,05% | 39,23%

Figura 1: Resultados aplicacion metodologias
sobre EUR/USD

En general, se observa que, los peores resul-
tados de cada métrica de evaluacién ocurren
en el experimento 1, el cual corresponde a los
valores minimos de longitud de ventana de en-
trenamiento y del tamano del conjunto de da-
tos. La precisién del modelo SVM es 49,83 %,
la cual es la mas baja de todas las metodo-
logias y experimentos realizados; sin embargo,
como se puede observar su retorno acumulado
es de 1,51 %. A pesar de que la metodologia de
escoger el mejor modelo por cada periodo de
entrenamiento presenta la mejor precisiéon con

un 57,47 % en el experimento 1, la misma tiene
el peor retorno acumulado (-17,92 %).

Par de Divisa: USD/JPY
Longitud Ventana Nimero Datos Nimero Métrica sym | Meior | Conjuntode
Modelo | Modelos
Precision 49,87% | 5823% 56,93%
150 1 Precision backtesting | 50,14% | 50,37% 50,23%
Retorno acumulado | 1,33% | -11,03% 4,16%
Precisin 49,98% | 54,23% 53,90%
5 750 2 Precision backtesting | 47,74% | 50,60% 51,43%
Retorno acumulado | -6,49% | 0,42% 5,14%
Precision 50,07% | 53,97% 53,95%
1500 3 Precision backtesting | 50,88% | 52,95% 53,09%
Retorno acumulado | 6,64% | 28,10% 38,70%
Precision 49,72% | 58,12% 56,91%
150 a Precision backtesting | 49,52% | 50,94% 51,17%
Retorno acumulado | 2,80% | 6,41% 11,19%
Precisién 50,06% | 54,23% 53,96%
15 750 B Precision backtesting | 48,46% | 52,05% 53,84%
Retorno acumulado | -11,14% [ 9,51% 28,93%
Precisién 50,10% | 53,95% 53,92%
1500 6 Precision backtesting | 50,76% | 54,25% 53,29%
Retorno acumulado | 12,82% | 39,92% 24,64%

Figura 2: Resultados aplicacion metodologias
sobre USD/JPY

En la figura E El modelo SVM muestra las
peores métricas de evaluacién en los experi-
mentos 2, 4 y 5. Mientras que, la metodologia
de elegir el mejor modelo presenta las mejores
métricas de evaluacién. A pesar de que esta
metodologia logra una precisiéon de 58,23 % en
el experimento 1, su retorno acumulado para el
mismo es de -11,03 %. La precisién de backtes-
ting y el retorno acumulado llegan al maximo
en el experimento 6, con un conjunto grande
de datos de entrenamiento y la mayor ventana
de entrenamiento.

Par de Divisa: AUD/IPY
Longitud Ventana Nimero Datos Namero Matrica sum | Meior | Conjuntode
Modelo | Modelos
50,00% | 58,00% 56,47%
150 1 51,95% | 50,71% 50,71%
49,31% | -9,08% 11,35%
49,98% | 53,54% 53,16%
5 750 2 Precision backtesting | 48,97% | 52,28% 51,49%
Retorno acumulado | -2,61% | 13,53% 8,92%
Precision 49,79% | 52,76% 52,62%
1500 3 Precision backtesting | 49,24% | 49,47% 50,67%
Retorno acumulado | 11,00% | 11,76% | 42,00%
Precisién 50,47% | 58,27% 56,78%
150 a Precision backtesting | 52,18% | 50,02% 50,62%
Retorno acumulado | 26,33% | 2,01% 7,89%
Precisién 49,75% | 53,60% 53,20%
15 750 5 Precision backtesting | 47,63% | 52,05% 52,78%
Retorno acumulado | -26,04% | 13,14% |  46,86%
Precisién 49,83% | 52,79% 52,72%
1500 6 Precision backtesting | 49,98% | 50,39% |  49,93%
Retorno acumulado | -2,10% | 12,99% 11,87%

Figura 3: Resultados aplicacion metodologias

sobre AUD/JPY

La aplicacion del modelo SVM presenta los
peores resultados para todas las métricas en el
experimento 5, como se puede observar en la fi-
gura . Sin embargo, en esta ocasién el modelo
SVM tiene el maximo valor de retorno acumu-



lado de todos los experimentos analizados en
todos los mercados con un 49,31 % en el expe-
rimento 1. Por otro lado, las metodologias de
escoger el mejor modelo y utilizar un conjun-
to de modelos se reparten la mejor precisién
y precision backtesting, respectivamente. Ca-
be destacar que la metodologia del conjunto de
modelos tiene retornos acumulados por encima
del 40 % en dos experimentos.

VI. DISCUSION

Los resultados sugieren que las metodologias
que trabajan con varios modelos para realizar
la prediccién tienen una capacidad para gene-
rar mejores predicciones que el modelo SVM.
En general, se observé que el modelo SVM pre-
sentaba las peores métricas de precisién, preci-
sion backtesting y retorno acumulado. Ademas,
el uso de solo este modelo hacia que se magni-
fique el efecto de la pandemia sobre el retorno
acumulado. Las otras dos metodologias por su
diseno podian mitigar el cambio estructural y
volatilidad durante el inicio de la pandemia.

A pesar de que las métricas de precisién mos-
traron resultados bajos, estos concuerdan con
lo reportado y visto en el estado del arte. Las
series temporales financieras son dificiles de
predecir, y atin mas las correspondientes a los
mercados Forex donde existe tanta volatilidad
e inestabilidad. Asi mismo, el retorno acumula-
do para un periodo de dos afios concuerda con
lo reportado por los diversos autores que han
contribuido a la literatura.

VII. CONCLUSIONES

En la presente investigacion se realiza una
comparacién de distintas metodologias para
predecir el comportamiento del alza o baja del
precio de varios pares de divisas del mercado
Forex. Esto con el motivo de generar evidencia
empirica en contra de la hipétesis de merca-
dos eficientes, la cual senala que no es posible
realizar predicciones consistentes a un medio o
largo plazo de los mercados financieros y, por
ende, generar rentabilidad de ellos. El estudio

se enfoca en analizar distintas formas de aplicar
modelos de aprendizaje automatico para resol-
ver el problema de pronosticar las variaciones
de los precios. Las variables que tienen a su
disposicién los modelos son un conjunto de in-
dicadores técnicos que sirven como referencia
para analizar el mercado.

En general, se observa que, las tres metodo-
logias comparadas tuvieron métricas de evalua-
cién acorde a lo que esta en el estado del arte.
Sin embargo, cada una de ellas, bajo determi-
nadas condiciones, tuvieron la capacidad de ge-
nerar un rendimiento financiero positivo signi-
ficativo. Si se observa un top 10 de los retornos
acumulados de las distintas metodologias por
los diferentes escenarios, este supera amplia-
mente al retorno que se podria obtener por el
uso del sistema financiero tradicional (i.e, alre-
dedor del 10% de interés como méaximo). Por
tanto, los resultados de este trabajo contribu-
yen a reforzar al aprendizaje automatico como
una herramienta para predicciéon de series tem-
porales financieras, generando evidencia empi-
rica en contra de la hipdtesis de mercados efi-
cientes.

El uso de herramientas de aprendizaje auto-
matico automatizado sirve para darle un mayor
poder a las técnicas convencionales de aprendi-
zaje automatico. Hasta lo que se conoce, no se
han realizado estudios de la aplicacién de estos
métodos para la predicciéon de series tempora-
les financieras. En mercados tan volatiles, la
automatizacion del flujo de trabajo de ajuste,
comparacién, elecciéon y optimizacién de mode-
los de aprendizaje automatico puede ser clave
para generar mejores y mas consistentes resul-
tados, como se evidencia en el trabajo.
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