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Resumen

Los Indices Bursétiles son de vital importancia para entender el comportamiento de
los mercados financieros y econémicos de un determinado sector y/o pais. En este trabajo
se propone mejorar la prediccién de precios diarios de los indices S&P 500, DAX, AEX
y SMI, realizando un entrenamiento y validacion de las redes neuronales profundas de
arquitectura MLP, SimpleRNN y LSTM inspirandose en los comportamientos fractales
y de Auto-Similitud que existen dentro de las series financieras. Se experimenta con los
modelos base entrenados solo con datos diarios y a los modelos propuestos entrenados con
datos diarios y re-entrenados con datos intradiarios (frecuencias cada: 60 min, 30 min y
15 min). Se utiliza el test de Diebold Mariano y el Model Confidence Set para verificar la
superioridad predictiva de este método. Los resultados indican que para todos los indices
y arquitecturas los pronosticos de los modelos propuestos son distintos y superiores a los

modelos bases.

Abstract

Stock Indices are of vital importance to understand the behavior of the financial and
economic markets of a certain sector and country. In this work, we proposed to improve
the prediction of daily prices of the S&P 500, DAX, AEX and SMI indices, carrying out
a training and validation of the deep neural networks of MLP, SimpleRNN and LSTM
arquitecture inspired by the Fractal and Self-Similarity behaviors that exist within the
networks. financial series. We experiment with the base models trained only with daily
data and the proposed models trained with daily data and re-trained with intraday data
(frequencies: 60 min, 30 min and 15 min). The Diebold Mariano test and the Model
Confidence Set are used to verify the predictive superiority of this method. The results
indicate that for all indices and architectures the forecasts of the proposed models are

different and superior to the base models.
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Resumen Ejecutivo

Los indices bursatiles son de vital importancia para entender el comportamiento
de los mercados financieros y econémicos de un determinado sector de la economia o
pais. Investigadores, inversionistas, entidades y organizaciones han estado constantemente
realizando mejoras en el ambito del machine learning y deep learning para la prediccion de
estas series. En esta investigacion se propone mejorar la prediccion de precios diarios de los
indices S&P 500, DAX, AEX y SMI, realizando un entrenamiento y validacién de las redes
neuronales inspirandose en los comportamientos fractales y de Auto-Similitud que existen
dentro de las series financieras. Se proponen la inclusién de las series minutales cada 60
min, 30 min y 15 min con las series de observaciones diarias (cada 1 dia) como datos de
entrada para los modelos con las arquitecturas MLP, SimpleRNN y LSTM. En especifico
se estudian los modelos D-Model, 60MD-Model, 30MD-Model y 15MD-Model para cada
arquitectura e indice bursatil. Los resultados indican que para el S&P 500 los modelos
propuestos superan a todos los modelos bases, el mejor modelo 60MD-MLP disminuye el
error del modelo base D-MLP en un 21,46 %, para el indice DAX el mejor modelo propuesto
30MD-LSTM mejora el rendimiento en un 10,5 % al modelo base D-LSTM, en relacion
al indice AEX el mejor modelo 15MD-SimpleRNN disminuye el error en un 7,42 % del
modelo base D-SimpleRNN y para el indice SMI, el mejor modelo 60MD-LSTM mejora el
rendimiento en un 12,43 % del modelo base D-LSTM. Para comprobar la diferencia entre
los pronésticos del modelo base contra el propuesto en la arquitectura correspondiente se
utiliza el Test de Diebold-Mariano y para encontrar el modelo con mayor superioridad
predictiva se utiliza el test The Model Confidence Set. En conclusién se demuestra que el
enfoque de Auto-Similitud propuesto para entrenar redes neuronales es estadisticamente
superior que los modelos bases para todos los indices y arquitecturas estudiadas en esta

investigacion.

8% Universidad Técnica Federico Santa Maria, Departamento de Industrias 11



INDICE DE CONTENIDOS

Indice de Contenidos

1. Problema de Investigacion 2
1.1. Introduccion . . . . . . . . .. 2
1.2. Antecedentes . . . . . . . .. 4

2. Objetivos 7
2.1. Objetivos Generales . . . . . . . . . . . . 7
2.2. Objetivos Especificos . . . . . . . . . .. 7

3. Marco tedrico 9
3.1. Indices bursdtiles . . . . . . . . . ... 9
3.2. Auto-similitud . . . . . ... 10
3.3. Imteligencia Artificial . . . . . . . . ... oo 12

3.3.1. Machine Learning . . . . . . . . .. ... oo o 13
3.3.2. Deep Learning . . . . . . . . . ... 14
3.4. Arquitecturas de redes neuronales . . . . . . .. ... 16
3.4.1. MLP . . .. . 16
3.4.2. SimpleRNN . . . . . .o 17
3.4.3. LSTM . . . . . e 18
4. Metodologia 21
4.1. Obtencion de datos . . . . . . . . . . L 21
4.1.1. Indices bursdtiles . . . . . . . ... 21
4.2. Estadisticas descriptivas . . . . . . . ..o 25
4.3. Estructura de los modelos . . . . . . . ... 29
4.3.1. Configuraciéon de los vectores de entrada, . . . . . . . .. ... ... 29
4.3.2. Configuracién de los modelos . . . . . . . .. ... 30
4.3.3. Enfoque de Auto-similitud . . . . . .. .. ... 32
4.4. Experimentos . . . . . . ... 33
4.4.1. Comparando la capacidad y superioridad predictiva . . . . . . . .. 34

5. Resultados 37
5.1. S&P 500 . . . . . 37
5.2. DAX . . 40
5.3. AEX . . 42
5.4. SMI . . . . 44

6. Conclusiones 46

Bibliografia 48

8% Universidad Técnica Federico Santa Maria, Departamento de Industrias I11



Indice de figuras

3.1.
3.2.
3.3.
3.4.
3.5.
3.6.
3.7.

4.1.
4.2.
4.3.
4.4.
4.5.
4.6.
4.7.

4.8.

o.1.
0.2
2.3.
0.4.

Helecho de Barnsley. . . . . . . . . . . .. ... ... . 11
Precios diarios del Indice DAX. . . . . . ... ... ... ... .. .. ... 12
Precios cada 1 hora del Indice DAX. . . . . . .. ... . ... ... ..., 12
Inteligencia Artificial, Machine Learning y Deep Learning. . . . . . . . .. 13
Diagrama de ejemplo de arquitectura de una MLP. . . . . .. ... .. .. 17
Unrolled diagram of a recurrent neural network architecture. . . . . . . . . 18
Una ilustracion grafica de una celda LSTM. . . . ... .. ... ... ... 20
S&P500 - Currency in $ USD. . . . . . . . . ... ... ... ... ... .. 23
DAX - Currency in $EUR. . . . . . . ... . ... 23
SMI Currency in $CHF. . . . . . . . .. .. ... ... . ... .. ... 24
AEX - Currency in $SCHF. . . . . . .. . ... ... ... ... ....... 24
Cantidad de observaciones por tipo de conjunto de datos. . . . . . . . . .. 25
Neural networks model structure diagram. . . . . . .. .. ... ... ... 31
Time size for training, validation, and training data for each frequency data

SCE. . . e 31
Metodologia con el enfoque de Auto-Similitud. . . . . . . . ... ... ... 33
SP500 prices and best model proposed: 60MD-MLP. . . . . . ... ... .. 39
DAX prices and best model proposed: 30MD-LSTM. . . .. ... ... .. 41
AEX prices and best model proposed: 15MD-SimpleRNN. . . . . . . . .. 43
SMI prices and best model proposed: 60MD-LSTM. . . . .. ... .. ... 45

IV



Indice de tablas

4.1.
4.2.
4.3.
4.4.
4.5.

5.1.
3.2.
2.3.
5.4.

Estadisticas descriptivas del Indice S&P 500. . . . . . . . ... . ... ... 26
Estadisticas descriptivas del Indice DAX. . . . . . . .. ... ... .. ... 27
Estadisticas descriptivas del Indice AEX. . . . . . ... . ... ... ..., 27
Estadisticas descriptivas del Indice SML . . . . . . .. . .. ... .. ... 28
Configuraciones presentes en la investigacién. . . . . . . . .. ... .. .. 34
Resultados S&P 500 . . . . . . . . . 39
Resultados Indice DAX . . . . . . . . .. ... 41
Resultados Indice AEX . . . . . . . . . . .. 43
Resultados Indice SMI . . . . . . . . . . 45



1 Problema de Investigacion

1.1. Introduccion

Los indices bursatiles son un valor que refleja el comportamiento conjunto de una serie
de acciones mostrando el rendimiento global de un determinado mercado, estas sirven
para representar la evoluciéon financiera de un pais, sector de la economia o algin tipo de
conjunto de activos financieros permitiendo medir la rentabilidad y riesgo del mercado.
Ademas de distintas aplicaciones, tales como la valorizacién de la rentabilidad de una
empresa sobre un determinado mercado o la creaciéon y andlisis de una cartera de acciones
indexadas a estas series. Este trabajo busca mejorar la precision en la prediccion de los
indices accionarios inspirandose en los comportamientos que existen dentro de las series
financieras de Auto-Similitud introducido por Peters (1994) quien plantea la Hipotesis de
Mercados Fractales, declarando que las series de precios de acciones no siempre siguen un
comportamiento aleatorio Random Walk, sino que en realidad tienen comportamientos
fractales dado que muestran una estructura similar cuando estan en diferentes intervalos de
tiempo (Concepto estudiado por diversos autores, tales como, Cheong (2010), Madan and
Schoutens (2020) y Calvet and Fisher (2002)). Se plantea una metodologia que incorpora
los precios y rentabilidades de estos indices en observaciones de distintas frecuencias de
tiempo (1 dia, 60 min, 30 min, 15 min) utilizando el concepto de Auto-Similitud en las
series financieras para el entrenamiento y validacién de los modelos de redes neuronales
profundas. A su vez, tal como declaran los autores Baek and Kim (2018) al entrenar las
Redes Neuronales Profundas DNNs con cantidad limitada de datos puede deteriorar la

precision de la prediccion, resultando en un problema de overfitting!. Este es un problema

!Concepto asociado al sobre ajuste de las redes neuronales, en donde las redes tienen un mejor
rendimiento en el entrenamiento que en la validacién (Ver Xue (2019)).



1.1. INTRODUCCION

que se presenta en las series financieras de frecuencia diaria debido a la poca cantidad de
informacién que estas entregan? en comparacion a la cantidad de informacién que necesita
un modelo de red neuronal para conseguir un éptimo rendimiento. La metodologia consiste
en mezclar esta informacion a través del concepto de Auto-Similitud en el entrenamiento y
validacion de las redes neuronales, en una primera instancia entrenando un modelo con
datos de frecuencia diaria (D-Model) y luego re-entrenandolo con datos de frecuencia
intraday (MD-Model) a esta metodologia se trabajard como el enfoque de Auto-Similitud.
Es asi que aumentando la cantidad de datos de entrada de la red neuronal, proporciona un
mejor entrenamiento y validaciéon y por ende una mejora en la precesion de la prediccion
de los precios de los indices accionarios.En particular, se propone estudiar los siguientes

modelos:

» 60MD-Model: Consiste en re-entrenar el modelo de datos diarios (D-Model) con un

conjunto de datos con observaciones cada 60min.

= 30MD-Model: Consiste en re-entrenar el modelo de datos diarios (D-Model) con un

conjunto de datos con observaciones cada 30min. .

» 15MD-Model: Consiste en re-entrenar el modelo de datos diarios (D-Model) con un

conjunto de datos con observaciones cada 15min.

Finalmente, se intenta comprobar a base de resultados experimentales en 4 indices bur-
satiles que la combinacion de datos de frecuencia diaria con datos de frecuencia intradiaria
intraday a través del método de Auto-Similitud pueda mejorar la eficiencia de los modelos
de deep-learning utilizando distintas arquitecturas, tales como, Multilayer Perceptron MLP,
Simple Recurrent Neural Network SimpleRNN y Long-Short Term Memory LSTM para
realizar los experimentos.

La estructura de trabajo esta organizada por una introduccion con el objetivo de
investigacion y la descripcion de articulos relacionados a esta investigacion. Una seccion de
metodologia que incluye la descripcién, obtencion y pre-procesamiento del conjuntos de

datos, explicacion de los modelos, sus arquitecturas y la metodologia de entrenamiento de

210 afios de informacién de precios diarios equivalen aproximadamente a 2500 observaciones.
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los modelos propuestos con el enfoque de autosimilitud (i.e. entrenamientocon datos de
frecuencia diaria e re-entrenamiento con datos de frecuencia intradiaria) y una explicacién
de los experimentos a analizar incluyendo una seccion de analisis de resultados. Por ultimo,

una seccion de conclusiones y discusion.

1.2. Antecedentes

Estas series han sido estudiadas por muchos autores, organizaciones e inversores, que
buscan entender el comportamiento de los precios, y asi mejorar la toma de decisiones,
desempenando técnicas de prediccion que se han basado en una primera instancia en
métodos tradicionales con los modelos paramétricos estadisticos. En una segunda instancia,
proponiendo modelos econométricos, tales como, modelos de autoregressive conditional
heteroscedasticity (ARCH) Engle (1982) y generalized autoregressive conditional heterosce-
dasticity (GARCH) Bollerslev (1986). Ultimamente, a causa del aumento de la tecnologia se
ha incursionado en técnicas de inteligencia artificial y machine learning para la prediccién
de los precios de los indices bursatiles, acciones de mercado y otras series financieras. El
uso de machine learning ha demostrado en varias ocasiones ser méas preciso en la predic-
cién de series financieras que los modelos estadisticos y econométricos (e.g. Siami-Namini
and Namin (2018), Jang and Lee (2019), Moshiri and Cameron (2000) and Adebiyi and
Adewumi (2014)). Erkam, Kayukutlu Gulgun, and Tugrul (2011) declaran que las redes
neuronales son conocidas por ser dinamicas y efectivas en la prediccién de acciones de
mercado, en su investigacién analizan la efectividad del uso del Deep-learning con las redes
multi-layer perceptron (MLP), dynamic aritificial network (DAN2) y un modelo hibrido de
redes neuronales con modelos GARCH, demostrando a través de resultados experimentales
la superioridad predictiva de estas técnicas sobre las técnicas estadisticas. Fischer and
Krauss (2018) proponen una red neuronal Long-Short Term Memory (LSTM) para predecir
la direccién de los movimientos de las acciones constituidas en el indice S&P 500 quienes
declaran que tiene un rendimiento mejor en comparacion de los métodos de memory-free
classfication, tales como, random forest (RAF), deep neural network (DNN) y logistic

regression (LOG) demostrando la superioridad de las redes neuronales recurrentes (RNNs)
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en la prediccion de series de tiempon financieras.

Del trabajo de BeratSezer, UgurGudelekA, and MuratOzbayoglu (2020) quienes rea-
lizaron una revision sistematica de varias publicaciones en el ambito del deep-learning
para la prediccién de series financieras se observa que para los indices bursatiles existen
algunas corrientes de innovacién e investigacion. La primera esta relacionada con la investi-
gacion en técnicas de arquitectura para predecir estas series utilizando datos de precios
OCHLV? (Ver Liu, Zeng, and Carrio (2018), Patel, Shah, Thakkar, and Kotecha (2015a),
Liu, Gong, and Yang (2020)). Un caso de combinacién de arquitectura es el propuesto
por Chen and Ge (2019) quienes exploran el funcionamiento del mecanismo de atencién
(attention mechanism) en las redes LSTM para la predicciéon de movimientos de direccion.
Otro ejemplo, es el estudio realizado por Lu, Li, and Wang (2021) quienes declaran que
debido a la volatilidad de los mercados los precios accionarios siguen con frecuencia un
comportamiento no lineal aumentando la dificultad en la prediccién. Ellos proponen el
método CNN-BiLSTM-AM para predecir el precio de cierre del siguiente dia. Compuesto
por una red neuronal convolucional (CNN), una bi-directional long short-term Memory
(BiLSTM) y un mecanismo de atencién (AM) en donde los resultados experimentales
indican que el modelo propuesto tiene un mejor renidmiento que la utilizacion de las redes
CNN, LSTM y CNN-LSTM.

Otra corriente de investigacion es sobre la propuesta de distintos conjuntos de carac-
teristicas (feature set) en el vector de entrada, tales como, combinacién de predicciones
econométricas, indicadores técnicos, descomposiciones de series y otros. Kim and Wo (2018)
realizan una comparacion de los modelos GARCH, contra una multilayer perceptron MLP y
LSTM con predicciones de los modelos GARCH para predecir la volatilidad del Indice Bur-
satil KOSPI. Cao, Li, and Li (2019) combinan 2 tipos de modos de descomposicién empirica
(EMD) y el modo complete ensemble decomposition con adaptive noise (CEEMDAN) como
variables de entradas para la red LSTM, los resultados experimentales demuestran que al
incluir esta informacién la precision es mejor que los modelos de SVM y MLP. Tanto en
Hsieh, Hsiao, and Yeh (2011) y Bao, Yue, and Rao (2017) proponen modelos hibridos con

la descomposiciéon de Wavelet, el primero propone utilizarlo junto a una RNN, optimizando

30pen price, Close price, High price, Low price y Volumen de la accién.
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los pesos a través del algoritmo ABC*.En el segundo estudian 6 indices de futuros para
examinar la metodologia de combinar con Stacked autonecoders (SAEs) y LSTM para la
predicciéon del precio de cierre del dia siguiente. Los resultados experimentales indican que
los modelos propuestos superan a otros modelos similares en la precisién de la prediccion.

Actualmente, también se ha incursionado en estudios para la prediccion de series con
precios intraday. Aévalo, Nino, and Sandoval (2016) utilizan datos de alta frecuencia (High
Frecuency Data) para predecir la transacciones tick-by-tick de APPL utilizando una Deep
Neural Network DNN. Chong, Han, and Park (2017) realizan un andlisis sisteméatico en
los pardmetros de una DNN. Li, Huang, Deng, and Zhu (2014) utilizan datos intraday
con la integraciéon y/o fusién de informacion de noticias para predecir retornos intraday.
Frinjs and Margaritis (2008) utilizan un método con una estrategia similar para predecir la
volatilidad del final del dia con la volatilidad intraday utilizando modelos GARCH. Sin
embargo, no utiliza la combinacién de estas frecuencias como datos para el entrenamiento
de redes neuronales.

Las investigaciones presentadas buscan en general mejorar la arquitectura de las redes
neuronales o aumentar la cantidad de variables de entradas. Si bien, se han incursionado
en trabajos respecto a precios intradiarios, no se ha propuesto combinar estos precios
con distintos horizontes de tiempos para mejorar la prediccion de las series de indices

accionarios.

4The Artificial Bee Colony algorithm.
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2 Objetivos

2.1. Objetivos (GGenerales

Mejorar la precision de los pronosticos de los indices bursétiles de cuatro paises a
través del entrenamiento y validacién de redes neuronales profundas utilizando la mezcla
de precios intradiarios con precios diarios presentado en este trabajo como el enfoque de

Auto-Similitud.

2.2. Objetivos Especificos

1. Presentar el enfoque de Auto-Similitud en que consiste la metodologia que se aplica
en el entrenamiento y validacion de las redes neuronales explicando su funcionamiento

y forma de utilizar en las redes neuronales profundas.

2. Entrenar los modelos propuestos (mezclar datos intradiarios de 60 min, 30 min y 15
min y diarios) y modelos base (datos diarios) en las redes neuronales con arquitectura

MLP, SimpleRNN y LSTM.

3. Probar el enfoque de Auto-Similitud en las series bursatiles, S&P 500, DAX, AEX y
SMI.

4. Comparar la funciéon de perdida Error Cuadratico Medio (MSE) de las redes neu-
ronales para los modelos propuesto contra las redes bases que solo utilizan precios

diarios.



2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

5. Verificar estadisticamente que los modelos propuestos poseen mejor rendimiento que

los modelos bases a través del Test de Diebold Mariano.

6. Encontrar el modelo con mayor capacidad predictiva dentro de los modelos estudiados

en esta investigacion.

8% Universidad Técnica Federico Santa Maria, Departamento de Industrias 8



3 Marco teorico

En el presente capitulo se busca explicar los distintos conceptos trabajados en en
esta investigacion, partiendo por una definiciéon de los indices bursétiles, el concepto de

Auto-Similitud, inteligencia artificial, machine learning y redes neuronales.

3.1. Indices bursatiles

Los indices bursatiles son un indicador de un conjunto de acciones de un determinado
espectro de la economia que se agrupan para analizar, entender y reflejar el comportamiento
que estas van teniendo durante un determinado periodo de tiempo. Algunos sectores de la
economia que representan estos indices son los sectores industriales y sectores tecnolégicos,
también, son conocidos por reflejar el mercado financiero de un pais, algunos paises agrupan
seglin sus acciones segun la capitalizacion bursétil o segin la reputacion de las empresas
(Blue-Chip Stocks). Estos constituyen la principal referencia para comparar el rendimiento
de distintos instrumentos financieros, son utilizados. Poseen distintas aplicaciones, tales
como la valorizacion de la rentabilidad de una empresa sobre un determinado mercado o la
creacion y analisis de una cartera de acciones indexadas a estas series. Existen distintas

maneras de agrupar o estimar estos indices:

1. Indice de precios ponderados: Se construye a través de la media aritmética simple
de las acciones que lo componen. Tiene como ventaja la facilidad para obtener este
indicador, sin embargo, las acciones con un precio mas alto tienden a influir me mayor
manera, independiente del impacto real que genera en la economia. El mas clasico es

el DJI y Nikkei.



3.2. AUTO-SIMILITUD

2. Indice de capitalizacién ponderada: Se calcula a través de la capitalizacién
bursatil de cada uno de los valores que forman el indice, entiendo la capitalizacion
bursatil como la multiplicacién entre la cantidad de acciones que existen en una
accion por el precio de estas, siendo este el método mas utilizado por los paises para

reflejar su sector financiero, algunos ejemplos son S&P 500 y S&P IPSA.

3. Indices de igual ponderacién: Se obtiene como la media aritmética de los retornos
de cada uno de las acciones que compone el indice. Esta forma no se utiliza con
frecuencia en la actualidad debido a la cantidad de ajustes que hay que realizar y
tienen mayor influencia los indices con menor capitalizacion bursatil, algunos ejemplos

son, FT 30 y el Value Line Composite Average.

3.2. Auto-similitud

Para entender la Auto-similitud o Auto-Semejanza hay que primero entender que es un
Fractal, termino acuniado por Mandelbrot (1967) en el articulo cientifico titulado ';Cuanto
mide la costa de Gran Bretana? en donde introduce la geometria fractal para explicar una
metodologia para medir la costa del pais. El término fractal hace referencia a una figura
que tiene la propiedad de Auto-similitud la cual explica que los objetos estan conformados
de copias mas pequenas de si misma, es decir, si observamos una figura se aprecia una
réplica pequena de si misma a cualquier escala de dimension con una cierta especie de
recursividad. En la Figura 3.1 se muestra el Helecho de Barnsley que lo propuso para
describir un ejemplo béasico de la geometria fractal, como se puede observar las hojas del
helecho tiene replicas pequenas de si misma, compuesta por hojas de la misma estructura
a lo largo de esta.

La Auto-similitud se puede presentar de 4 maneras:

» Auto-similitud exacta (estricta): Hace referencia cuando la figura se repite una o
varias partes de manera exacta. Esta permita la auto-repeticién sucesiva o infinita de

la figura al realizar una aproximacién o acercamiento.

s Auto-similitud aproximada: conformada por la repeticién parcial de las figuras.

8% Universidad Técnica Federico Santa Maria, Departamento de Industrias 10



3.2. AUTO-SIMILITUD

Figura 3.1: Helecho de Barnsley.

Usualmente se encuentran en la naturaleza y solo una parte de ellas se repite dentro

del todo.

= Auto-similitud estadistica: Como dice su nombre hace referencia cuando los objetos

a distintas escalas tienen a repetir sus medidas estadisticas.

= Auto-afinidad: Se da cuando en las figuras en distintas escalas tienen una cierta

afinidad. En las series de tiempo se dan con mayor frecuencia.

La Auto-Similitud en las series financieras introducida por Peters (1994) quien plantea
la Hipotesis de Mercados Fractales declarando que las series de precios de acciones no
siempre siguen un comportamiento aleatorio (Random Walk), sino que en realidad tienen
comportamientos fractales dado que muestran una estructura similar (auto-afinidad) cuando
estan en diferentes intervalos de tiempo trabajando bajo la premisa que la historia de
estos comportamientos se repiten. Estos comportamientos se pueden ver reflejados en la
Figura 3.2 que muestra los precios diarios del Indice DAX para un determinado periodo
de tiempo y la Figura 3.3 que muestra los precios cada 1 hora en un determinado periodo
de tiempo, es facil notar que existe un patrén con una auto-afinidad entre estas dos graficas,
o series de precios. Se observa que los precios se encuentran estables en subidas y bajadas
controladas en un determinado periodo de tiempo y luego tienen una caida prominente

con una recuperacion del mismo nivel. Este comportamiento semejante se da en distintos
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periodos de tiempo v hace evidencia del efecto de Auto-similitud presente en este Indice.
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Figura 3.2: Precios diarios del Indice DAX.
Fuente: Web TradingView
https://www.tradingview.com/chart/o7aD2Kie/?symbol=EURONEXT%3ADAX
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Figura 3.3: Precios cada 1 hora del Indice DAX.
Fuente: Web TradingView
https://www.tradingview.com/chart/o7aD2Kie/?symbol=EURONEXT%3ADAX

3.3. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (IA) fue introducida en los 1950s cuando un pufiado de pioneros

de la ciencia de la computacion partieron preguntandose si los computadores se les podria
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Inteligencia
Artificial

Deep
Learning

Figura 3.4: Inteligencia Artificial, Machine Learning y Deep Learning.
Fuente: Elaboracion Propia.

hacer "pensariina pregunta que hasta el dia de hoy nos hacemos. Una definicién concisa
para este campo es Fl esfuerzo por automatizar las tareas intelectuales normalmente hechas
por los humanos. declarada por Chollet (2018). TA es un campo general que se compone
del Machine Learning (ML) y el Deep Learning (DL), pero también incluye muchos otros
enfoques que no involucran ningin aprendizaje. El caso de los programas de ajedrez,
por ejemplo, solo envuelve una dura serie de codigos desarrollados por expertos en la
materia que creen que la inteligencia artificial es explicitar todas las reglas que describen la
inteligencia humana manipulando el conocimiento. Este enfoque se conoce como Symbolic
Al y fue un paradigma que dominé entre los 1950s y 1980s. Si bien estos problemas
son excelentes para representar problemas bien definidos como el ajedrez, para algunos
otros problemas, tales como, fuzzy problems, clasificaciéon de imagen, speech recognition y
problemas de traduccién de lenguaje. Para estos existe un nuevo enfoque llamado machine
learning vy deep learning. La Figura 3.4 muestra una visién general y estructural de la

relacién existente entre estos conceptos.

3.3.1. Machine Learning

Para entender el machine learning primero hay que comprender el concepto de general-
purpose computation que significa usar de una forma las operaciones mecéanicas para

automatizar la computaciéon desde el campo del analisis matematico, acunando el nombre
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de Analytical Engine. En 1843, Ada Lovelace remarcando en la invencion, “La Ingenieria
Analitica no tiene pretensiones de ninguna cosa para originar nada. Esta puede hacer lo
que sea que se quiera como se le ordene a realizar... Su esquema es ayudarnos a poner
a disposicion lo que ya conocemos”. Esta cita fue luego mencionada por el pionero de la
inteligencia artificial por Turning (1950) como “La objecién de Lady Lovelace’s”. En su
trabajo “Computing Machinery and Intelllince” introduciendo el concepto de Turing test
también como conceptos que han formado a la inteligencia artificial. Machine Learning surge
de las preguntas: jPuede un computador ir mas alla de lo "que conocemos de ordenar para
realizarz aprender en si mismas como desarrollar tareas especificas?. Mas alla de programar
las reglas, ;Podran los computadores automaticamente aprender las reglas mirando la
informacion?. Esta pregunta abre la puerta a un nuevo paradigma de la programacion. En
la programacién clasica, el paradigma de Symbolic AI los humanos imputan las reglas(a
program) y la informacion para ser procesada acorde a estas reglas y de ahi provienen las
respuestas. Con el enfoque de machine leanring, los humanos imputan la informacién y/o
datos, asi como también las respuestas esperadas a esos datos y de ahi se definen las reglas.
Estas reglas puedes ser aplicadas a nueva informacion para producir nuevas respuestas. Un
sistema de machine learning es entrenado en lugar de un programa explicito. Por ejemplo,
si se quiere automatizar la tarea de clasificar las imagenes de tus vacaciones, se podria
realizar un modelo de machine-learning con muchos ejemplos de imagenes ya clasificadas
por humanos y el sistema aprenderia reglas estadisticas/matemadticas para la asociar las

imégenes a su respectiva clasificacion.

3.3.2. Deep Learning

Para definir que es el deep learning y entender la diferencia con machine-learning,
primero se necesita tener una idea de que hacen los algoritmos de ML. Hay tres cosas que

los modelos de ML necesitan.

= Observaciones de entrada (Inputs): Por ejemplo para reconocimiento de imagenes, se
necesitan un banco de imagenes. Para prediccién de series de tiempo, se necesita la

informacién histérica de estas series (precios, rentabilidades, indicadores).
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= Resultados o predicciones esperadas (Outputs): En clasificacién de imagen, podria
ser el nombre o clase de la imagén. Para las series de tiempo podria ser el valor futuro

del precio, rentabilidad o volatilidad.

= Una forma de medir si el algoritmo esta realizando un buen trabajo: Esto es necesario
con el fin de determinar la distancia entre la respuesta del algoritmo y la respuesta
esperada, estas son llamadas funciones de perdida. Ademas a este proceso dentro del

machine-learning se le llama .2prendizaje".

Por lo tanto, un modelo de machine learning transforma los datos de entrada en datos
significativos de salida. Este proceso se aprende a través de la exposiciéon de conocidos
ejemplos de entradas y salidas. Por ende, el problema central del machine-learning y el
deep-learning es aprender utiles representaciones de la data de entrada a mano, para
intentar entregar un dato cercano de salida a un requerimiento no conocido. Asi es como
la definicion de aprendizaje en el contexto de machine learning, describe un busqueda
automatizada para realizar las mejores representaciones.

Ahora que se entiende a que se refiere con aprendizaje, se puede entender a que viene el
termino "deep'(profundo) en este sub-campo del machine learning. En el machine learning
tenemos una capa bésica de aprendizaje que permite realizar la representacion de estas
reglas y tratamiento de la informaciéon. En el caso del deep learning se tiene una serie de
capas complejas que se van apilando para ir procesando y representando la informacion.
En el aprendizaje profundo estas representaciones de capas son en su mayoria por no decir
siempre, modelos llamados neural networks que son estructuralmente capas apiladas una

sobre otra.
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3.4. Arquitecturas de redes neuronales

Existen distintos tipos de capas que poseen a su vez una serie de configuraciones
especificas con logicas estadisticas/matemadticas que se han ido representando para resolver
distintos tipos de problemas, estas configuraciones son conocidas como los tipos de arqui-
tectura presentes dentro del deep-learning. En esta investigacién se utilizan las tres mas
mencionadas y trabajas dentro del ambito de la inteligencia artificial para la prediccion de

series de tiempo.

3.4.1. MLP

Una Artificial Neural Network (ANN) is una de los algoritmos de machine learning
diseniados para simular la estructura neuronal dentro del cerebro. Estas neuronas tienen la
habilidad para conectar las neuronas artificiales unas con otras, adquiriendo la habilidad
de problema-solucion, ajustando sus conexiones a través de una tasa de aprendizaje. Una
Multi-Layer Perceptron (MLP) es una red deep feedforward (DFN) como un modelo
representativo del ambito del deep learning. Estos modelos calculan la capa de salida
desde una capa de entrada utilizando las salidas de las capas anteriores, conocidas como
capas ocultas, como vector de entrada para la capa actual. Este algoritmo es conocido
para distintas aplicaciones, tales como problema de clasificacién y deteccion de patrones,
asi como también es conocida como en método prominente para la prediccién de series
financieras. (Aras and Kocakog (2016); Patel, Shah, Thakkar, and Kotecha (2015b)). La
Figura 3.5 muestra un ejemplo de ilustracién de esta configuracion descrita, donde tiene
una Capa de Entrada, dos Capas Ocultas y una Capa de Salida con solo un perceptron o
neurona. Las flechas representan los pesos que conectan estas neuronas unas con otras.

Estas relaciones son representadas por la siguiente ecuacion matematica:

q P
Yo =wo+ > w;f <w0j + Zwijytz’> + € (3.1)

j=1 i=1

Donde 3, es la variable dependiente a predecir, p y ¢ son los nimeros de entradas y las

cantidad de capas ocultas, f() denota la funcién de activacién, w;; y w; son los pesos de
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Hidden layers

Input layer
Iokel IndinQ

Figura 3.5: Diagrama de ejemplo de arquitectura de una MLP.
Fuente: Elaboracién Propia.

conexion de las capas de entrada y capas ocultas.

3.4.2. SimpleRNN

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) han sido ampliamente probadas que funcionan
para problemas relacionados con una légica de secuencia, tales como, secuencia de palabras
en una oracién o parrafo, secuencias de reconocimiento de voz y prediccion de series de
tiempo (e.g. Yamada, Murata, Arie, and Ogata (2017) y Abd El-Moneim, Nassar, Dessouky,
Ismail, El-Fishawy, and Abd El-Samie (2020)). A diferencia de las redes neuronales Feed-
foward que no tienen memoria de los valores de entradas que esta recibe las RNN resuelven
este problema, recibiendo el pasado y el presente de la informacion utilizando un ciclo a
través de un bucle . En concreto, las RNN usan la informacion de salida anterior para ser
usadas como entrada mientra tiene estados ocultos. La Figura 3.6 explica un diagrama
desenrollado de la estructura de una red neuronal recurrente donde es posible evidenciar la

arquitectura de estas redes explicadas recientemente.
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Figura 3.6: Unrolled diagram of a recurrent neural network architecture.
Fuente: Elaboracion Propia.

Las siguientes ecuaciones matematicas muestran la relacién existente dentro de esta

red:

ht = f1 (Whht_1 + Wxﬂft + bh) (32)
ye = f2 (Wohy + bo) (3.3)

Donde h; es el estado en el tiempo t, y; es el estado de salida en el tiempo t, f; v fo
son las funciones de activacion, W), es el peso del estado h en la anterior capa oculta, W,
es el peso de la actual capa en el actual estado de entrada, W, es el peso en el estado de

salida, by, y by son los coeficientes de temporalidad.

3.4.3. LSTM

Hochreiter and Schmidhuber (1997) introdujo las redes Long Short Term Memory
(LSTM) como una solucién al vanishing gradient problem (Hochreiter (1998)) en una red
neuronal recurrente RNN. Las redes LSTM evita los problemas de dependencias a largo
plazo agregando 3 puertas a la arquitectura RNN, una puerta de entrada, una puerta de

olvido y una puerta de salida, usando una celda de memoria en lugar de las neuronas
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explicadas en la Figura 3.7 explicada principalmente por la puertas de entrada, salida,
modulacién y olvido. Las flechas son la ilustracion del transporte de la informacién en esa
direcciéon. El simbolo ® muestra la multiplicacién de cada vector de saldad. La Ecuacion 3.4
explica la puerta de entrada i; que determina qué informaciéon debe ingresar al estado de
la celda, esta puerta es una funcién sigmoide y tiene un rango de [0,1] simplemente agrega
memoria y no puede eliminarse /olvidar la memoria. La Ecuacién 3.5 explica que la puerta
de modulacion de entrada ¢; tiene una funcién de activacion tanh debido a que el rango de

esta funcién es [-1,1] y permite que el estado de la celda olvide la memoria.

iv = o(Wilhi—1, ] + b;) (3.4)
¢ = tanh(We[hi_1, 2] + b.) (3.5)

Donde t es la observacion en ese momento, h;_1 es el ultimo estado oculto, este valor
de entrada y x; que es el vector de entrada acceden a la puerta olvidada f; explicada en
Ecuacion 3.6, esto se considera como el vector de recuerdo, la salida de esta puerta cuya
informacion si es olvidada se multiplica por 0 o la informaciéon se mantiene en el estado de
celda si es 1. Ecuacion 3.7 explica la caracteristica principal de la celda de memoria, que es
el estado de celda ¢; considerado como la memoria a largo plazo que tiene flechas en bucle
que indican la naturaleza recursiva de la celda, esto permite almacenar la informacion
anterior y mantener la logica de secuencia de una RNN. Finalmente, toda esta informacion
pasa al vector de enfoque generalmente llamado Output Gate o; explicado en Ecuacion 3.8
centrandose en qué informacion tiene que pasar al estado oculto h;, donde este estado se
multiplica por una funcién tanh para filtrar la tltima informacién para pasar a la siguiente

celda de memoria mostrada en Ecuacién 3.9.

fr = o(Wilhe—1, 2] + by) (3.6)
o = fircati- G (3.7)
or = o(Wylhe — 1,24 + by) (3.8)
he = o;-tanh(c,) (3.9)
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______________________________________

Input
Modulation
Gate

Figura 3.7: Una ilustracién grafica de una celda LSTM.
. Fuente: Elaboracion Propia.

8% Universidad Técnica Federico Santa Maria, Departamento de Industrias

20



4 Metodologia

En esta seccion se explica los datos utilizados, el marco tedrico de los modelos propuestos,
la metodologia presentada de Auto-Similitud y los experimentos realizados para validar las

hipotesis presentadas.

4.1. Obtencion de datos

4.1.1. Indices bursatiles

El conjunto de datos consiste en los indices bursatiles de cuatro paises, cada indice es
considerado como un reflejo de cada mercado accionario del pais.

S&P 500! para Estados Unidos, el indice contiene las principales 500 compaiifas en el
mercado las cuales representan aproximadamente el 80 % de las capitalizacién del mercado
disponible. En la Figura 4.1 se muestra el grafico de los precios histéricos que se utilizan
en este estudio. DAX? es un indice bursétil blue chip el cual incluye las 30 principales
compaiiias y abarca aproximadamente el 80 % de las capitalizacién de mercado disponible.
En la Figura 4.2 se aprecia la variacién histérica de los precios durante el afio 2000 y
2020. SMI? el indice blue chip para Suiza que cubre alrededor del 80 % del mercado de
valores suizo e incluye las 20 companias mas grandes y mas liquidas. En la Figura 4.3 se
observa la variacién histérica de los precios de este indice del afio 2000 al 2020. AEX* es el

indice bursatil de Amsterdam el cual ofrece la agrupacién de las principales 25 companias

https://www.spglobal.com/spdji/en/indices/equity/sp-500/
2https://www.dax-indices.com/index-details?isin=DE0008469008
3https://www.six-group.com/en/products-services/financial-information/indices/
swiss-indices/smi.html
“https://live.euronext.com/en/product/indices/NLO000000107-XAMS
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de mayor frecuencia de transacciones de compra/venta en el mercado Holandés. En la
Figura 4.4 se aprecia la variacion historica de los precios desde el ano 2000 al ano 2020
utilizados en este estudio. Para cada indice mencionado se incluyen 4 tipos de conjuntos

de datos con frecuencias distintas para los precios de transaccién. Estos son

1. Conjunto de datos con precios diarios, el cual contiene 5,284 dias de transaccion, las

observaciones van del periodo de Enero del 2000 a diciembre del 2020.

11. Conjunto de datos con precios cada hora (60 minutos) que contiene 17,475 observacio-

nes que van desde Enero del 2017 a Diciembre del 2019.

111. Conjunto de datos cada media hora (30 minutos) con 34,949 muestras desde Enero

del 2017 a Diciembre del 2019.

1v. Conjunto de datos cada 15 minutos que contiene 69, 897 observaciones que van desde

el Enero 2017 a Diciembre 2019.

El conjunto de datos de frecuencia diaria para todos los indices bursatiles es obtenido
desde el sitio web de Yahoo Finance y los conjunto de datos de frecuencia intradiaria son

obtenidos del sitio web de DukastCopy.
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Figura 4.1: S&P500 - Currency in $ USD.
Fuente: Elaboracién Propia.
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Figura 4.2: DAX - Currency in $EUR.
Fuente: Elaboracion Propia.
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Figura 4.3: SMI Currency in $CHF.
Fuente: Elaboracién Propia.
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Figura 4.4: AEX - Currency in $CHF.
Fuente: Elaboracion Propia.
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4.2. Estadisticas descriptivas

En esta seccion se muestran las estadisticas de las series utilizadas en los modelos
presentados para predecir el comportamiento de los 4 indices bursatiles estudiados en esta
investigacion, analizando los precios y rentabilidades en cada una de sus frecuencias (1
dia, 60 minutos, 30 minutos, 15 minutos). En la Figura 4.5 se observa la cantidad de
datos por conjunto de datos utilizado para entrenar las redes, es considerable notar la gran
diferencia en la cantidad de observaciones entre los datos diarios vs. los datos mintutales,
los datos diarios tienen 5,284, cada 1 hora son 17,475 observaciones, cada 30 minutos
contiene 34,949 observaciones y cada 15 minutos son 69,897 observaciones. Este grafico
entrega la una comparaciéon visual de la importancia y beneficios que puede traer usar los
datos intradiarios para el entrenamiento de redes neuronales debido a la gran cantidad de

informacién que se tiene de estos.

O 1d @ 1h @ 30min O 15min

70000

52500

35000

34,949

Observations

17500

Frequency

Figura 4.5: Cantidad de observaciones por tipo de conjunto de datos.
Fuente: Elaboracion Propia.

Respecto a las estadisticas descriptivas mostradas en la Tabla 4.1 del indice S&P 500,
la serie de precio diarios posee una media de 1653,67 con una una distribucién no normal,
platicurtica y con tendencia a la derecha. Las series de precios de valores intradiarios
tienen comportamientos parecidos para la media, desviacion estandar, mediana, maximo y

minimo, asi mismo para la curtosis y asimetria, dejando en evidencia que para el rango
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de tiempo utilizado sus distribuciones no siguen un comportamiento normal segin JB, de
comportamiento platicurtica y con un distribucion asimétrica positiva o hacia la derecha.
Respecto a las rentabilidades diarias se tiene una media de 0,000179 con una distribucién
no normal, leptocurtica y asimétrica a la izquierda. Para las rentabilidades cada 15 min
tiene una media de 0,000002 con distribucién no normal, leptocurtica y asimetrica a la
izquierda. Para las rentabilidades cada 30 min tiene una media de 0,000004 con distribucion
leptocurtica y asimetria a la izquierda y cada 60 min tienen una media de 0,000008 con

distribucién no normal por JB, leptocurtica y asimetrica a la izquierda.

Tabla 4.1: Estadisticas descriptivas del Indice S&P 500.

SP500 Price Returns

1 day 15 min 30 min 60 min 1 day 15 min 30 min 60 min

mean 1653.67 2848.49 2848.50 2848.53 0.000179 0.000002 0.000004 0.000008
std 674.39 178.21 178.22 178.24 0.012553 0.003275 0.004629 0.006551
min 676.53 2325.47 2325.97 2326.47 -0.127652 -0.195002 -0.195002 -0.195002
25% 1163.55 2724.27 2724.27 2724.47 -0.004766 -0.000103 -0.000165 -0.000241
50 % 1386.98 2830.77 2830.77 2830.77 0.000594 0.000000 0.000000 0.000000
75 % 2071.32 2945.77 2945.77 2945.77 0.005805 0.000148 0.000184 0.000344
max 3756.07 3336.75 3335.86 3335.86 0.109572 0.098720 0.098443 0.098616
Skewness 1.03 0.47 0.47 0.47 -0.390000 -17.870000 -12.610000 -8.880000

Kurtosis 0.07 0.23 0.23 0.23 10.94 1106.21 550.65 272.74

JB 940.89%**  2720.84***  1360.24***  680.71%**  26500.20***  3567590604.80***  442463660.44*** 54393148.38%**

Respecto a las estadisticas descriptivas mostradas en la Tabla 4.2 del indice DAX, la
serie de precio diarios posee una media de 7661,46 con una una distribucién no normal,
platicurtica y con tendencia a la izquierda. Las series de precios de valores intradiarios
sus estadisticas descriptivas son de valores similares donde sus distribuciones no siguen un
comportamiento normal segin JB, de comportamiento platicurtica y con un distribucién
asimétrica negativa o hacia la izquierda. Respecto a las rentabilidades diarias se tiene una
media de 0,000133 con una distribucién no normal, leptocurtica y asimétrica a la izquierda.
Para las rentabilidades cada 15 min tiene una media de 0,000001 con distribucién no
normal, leptocurtica y asimétrica a la izquierda. Para las rentabilidades cada 30 minutos
tiene una media de 0,000001 con distribucién leptocurtica y asimétrica a la izquierda y cada
60 minutos tienen una media de 0,000003 con distribucién no normal por JB, leptocurtica
y asimétrica a la izquierda.

Respecto a las estadisticas descriptivas mostradas en la Tabla 4.3 del indice AEX,

la serie de precio diarios posee una media de 435,65 con una una distribucién no normal,
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Tabla 4.2: Estadisticas descriptivas del Indice DAX.

Price Returns

DAX 1 day 15 min 30 min 60 min 1 day 15 min 30 min 60 min
mean 7661.46 12201.57 12201.52  12201.39  0.000133 0.000001 0.000001 0.000003
std 3006.77 685.45 685.33 685.13 0.014921 0.003660 0.005174 0.007311
min 2202.96 10298.71 10298.71 10298.71  -0.130549 -0.138037 -0.138037 -0.138037
25% 5365.42 11637.71 11637.71 11637.71  -0.006661 -0.000087 -0.000122 -0.000211
50 % 6971.07 12306.90 12306.71 12305.58  0.000759 0.000000 0.000000 0.000000
5% 10166.04  12698.99 12698.83  12698.90  0.007460 0.000104 0.000175 0.000301
max 13790.29 13586.28 13584.48 13584.48  0.107975 0.164649 0.164649 0.164649
Skewness -0.38 -0.47 -0.47 -0.47 -0.170000 -1.200000 0.880000 0.650000

Kurtosis -1.02 -0.44 -0.44 -0.44 5.74 711.90 354.19 175.65

JB 363.24%FF  3208.47*FF  1603.26%**F  800.82*F**  7348.41*%*F*  1476731200.53**F*  182835116.65%** 22502141.45%**

platicurtica y con tendencia a la derecha. Las series de precios de valores intradiarios sus
estadisticas descriptivas son de valores similares donde sus distribuciones no siguen un
comportamiento normal segiin JB, de comportamiento platicurtica y con un distribucién
asimétrica negativa o hacia la izquierda. Respecto a las rentabilidades diarias se tiene una
media de —0,000015 con una distribucién no normal, leptocurtica y asimétrica a la derecha.
Para las rentabilidades cada 15 minutos tiene una media de 0,000002 con distribucion no
normal, leptocurtica y asimétrica a la derecha. Para las rentabilidades cada 30 minutos
tiene una media de 0,000004 con distribucion leptocurtica y asimétrica a la derecha y cada
60 minutos tienen una media de 0,000008 con distribucién no normal por JB, leptocurtica

y asimétrica a la derecha.

Tabla 4.3: Estadisticas descriptivas del Indice AEX.

Price Returns

AEX 1 day 15 min 30 min 60 min 1 day 15 min 30 min 60 min
mean 435.65 496.57 496.57 496.57  -0.000015 0.000002 0.000004 0.000008
std 108.93 54.86 54.86 54.86 0.014002 0.004612 0.006520 0.009211
min 199.25 433.37 433.37 433.37  -0.113758 -0.233457 -0.233457 -0.233457
25% 340.22 433.37 433.37 433.37  -0.006082 0.000000 0.000000 0.000000
50 % 431.51 516.43 516.43 516.43  0.000510 0.000000 0.000000 0.000000
75 % 522.56 548.74 548.74 548.74  0.006561 0.000000 0.000000 0.000000
max 701.56 576.70 576.70 576.70  0.100283 0.233457 0.233457 0.233457
Skewness 0.26 -0.12 -0.12 -0.12 -0.217500 1.871000 1.311000 0.858000

Kurtosis 0.78 -1.73 -1.73 -1.73 7.32 1846.19 922.30 459.46

JB 197.98%**%  8002.29%**  4451.20%%*F  2225.73% 12018.23* 9926487769.20***  1238688304.76***  153704944.01%**

Respecto a las estadisticas descriptivas mostradas en la Tabla 4.4 del indice SMI, la
serie de precio diarios posee una media de 7466,25 con una una distribucién no normal,
platicurtica y con tendencia a la izquierda. Las series de precios de valores intradiarios

sus estadisticas descriptivas son de valores similares donde sus distribuciones no siguen un
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comportamiento normal segin JB, de comportamiento platicurtica y con un distribucién
asimétrica negativa o hacia la izquierda. Respecto a las rentabilidades diarias se tiene una
media de 0,000073 con una distribucién no normal, leptocurtica y asimétrica a la izquierda.
Para las rentabilidades cada 15 minutos tiene una media de 0,000001 con distribuciéon no
normal, leptocurtica y asimétrica a la izquierda. Para las rentabilidades cada 30 minutos
tiene una media de 0,000002 con distribucion leptocurtica y asimétrica a la izquierda y cada
60 minutos tienen una media de 0,000004 con distribucién no normal por JB, leptocurtica

y asimétrica a la izquierda.

Tabla 4.4: Estadisticas descriptivas del Indice SMI.

Price Returns

SMI 1 day 15 min 30 min 60 min 1 day 15 min 30 min 60 min
mean 7466.25 8907.56 8907.56 8907.55 0.000073 0.000001 0.000002 0.000004
std 1540.92 291.52 291.50 291.50 0.011622 0.002568 0.003631 0.005136
min 3675.40 8143.97 8147.97 8147.97 -0.101339 -0.101988 -0.101988 -0.101988
25% 6214.13 8683.97 8683.97 8683.97 -0.005319 0.000000 0.000000 0.000000
50 % 7641.02 8934.97 8934.97 8933.97 0.000492 0.000000 0.000000 0.000000
5% 8734.32 9082.97 9082.97 9082.97 0.005848 0.000000 0.000000 0.000000
max 11263.01 9609.97 9607.97 9607.97 0.107876 0.119145 0.119145 0.119145
Skewness -0.02 -0.04 -0.04 -0.04 -0.261810 -2.701410 -1.927660 -1.369800

Kurtosis -0.92 -0.37 -0.37 -0.37 7.65 611.11 304.43 150.71

JB 188.04***  424.93%*%  212.09%**  106.00*** 12902.97*** 1091474805.35***  135441971.58***  16600208.67***
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4.3. Estructura de los modelos

Se definen 3 modelos bases utilizando las arquitecturas D-MLP, D-SimpleRNN y D-
LSTM entreandas solo con precios diarios. Luego se presentan 3 modelos propuestos con el
enfoque de Auto-similitud. El primer modelo es mezclando datos diarios con datos cada
una hora llamado 60MD-Model, el segundo es mezclando la data diaria con data cada
media hora llamado 30MD-Model y mezclando datos diarios con datos cada 15 minutos
llamado 15MD-Model, donde Model es la arquitectura mencionada anteriormente, por lo

que para cada arquitectura se va a presentar y estudiar estos 3 modelos propuestos.

4.3.1. Configuracion de los vectores de entrada

Para comparar los modelos estudiados en esta investigacion, se usan las mismas variables
de entrada para cada red neuronal analizada (MLP, Simple RNN y LSTM)

Para las redes neuronales RNN y LSTM los vectores de entradas formados por una
capa de entrada donde Ecuacién 4.1 es la matriz F como las caracteristicas de entradas
usadas para entrenar los modelos incluyendo solo 4 series: Los precios de cierre P, en el

periodo t, el rezago de F; en el periodo

P P R R
Py P_3 Ry R 3

Pt—s Pt—s—l Rt—s Rt—s—l_

R, =1In(Pt) —In(P;_q) (4.2)

Donde R, is el retorno logaritmico en el tiempo ¢ dado por la Ecuacién 4.2 y P; es el

precio en el momento ¢.
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Para el modelo MLP debido al tipo de arquitectura posee una restriccién en la capa de
entrada por lo que se propone “aplanar” la forma de la matriz F. Sin embargo al cantidad
de informacién es la misma que en cantidad de variables y rango que para la red LSTM.

Las observaciones de los modelos son transformadas entre [0,1] usando la funcién

MinMaxScaler explicada en la Ecuacién 4.3.

x — min (X)

max (X) — min (X) (43)

Lscaled =

Donde z es la observacién y X es el vector completo de informacion utilizado en la red

neuronal.

4.3.2. Configuracion de los modelos

Para los modelos analizados la Figura 4.6 muestra la configuracién general confeccio-
nada por capas, la cual estd dada por una capa de Entrada usando el vector de entrada de
matriz F, seguida de una Capa de Modelo que puede ser arquitectura MLP, SimpleRNN o
LSTM dependiendo del modelo presentado, después de cada capa del modelo, se usa una
capa Dropout al 20 % para evitar el sobreajuste (Srivastava, Hinton, Krizhevsky, Sutskever,
and Salakhutdinov (2014)). La tercera parte del modelo incluye una Capa Densa con 10
unidades de celdas. Finalmente, todo el modelo se configura con un tamafo de lote de 128,
optimizado con Adam Optimizer (Kingma and Ba (2015)) con una tasa de aprendizaje de
0,001 con 100 épocas.

En concreto, la estructura de los modelos MLP esta dada por 1 o 2 capas densas ocultas
con diferente cantidad de nodos para la capa Modelo. La funcién de activacion es una
funcion RelLu para capas densas. Los modelos SimpleRNN estan dados por 1 o 2 capas
SimpleRNN con diferente configuracion en los niimeros de celda para la capa del modelo,
con tanh como funcion de activacion. Los modelos LSTM tienen 1 o 2 capas LSTM con
diferente configuracion en el nimero de celdas, estas capas tienen una funcién de activacion
de tanh.

La Figura 4.7 muestra el tamano de tiempo del conjunto de datos de entrenamiento,
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ESTRUCTURA DE LOS MODELOS

1d

60min

30min

15min

Input layer

Figura 4.6: Neural networks model structure diagram.
Fuente: Elaboracion Propia.
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»
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2000

Figura 4.7: Time size for training, validation, and training data for each frequency data

set.

Fuente: Elaboracién Propia.

re-entrenamiento, validacién y prueba para cada tipo de frecuencia. El conjunto de entre-

namiento se da desde el afio 2000 al 2020 con precios diarios, la validacién esta dada por

700 observaciones en cada conjunto de datos de frecuencia. El re-entrenamiento viene dado

por datos intradiarios (60 min, 30 min, 15 min) de 2018 a 2020. El conjunto de prueba
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solo esta configurado con precios diarios segiin el objetivo de este estudio

4.3.3. Enfoque de Auto-similitud

El enfoque presentado en esta investigacién utiliza un re- entrenamiento basado en
los datos de frecuencia minutal, de tal manera que los datos de entrada tienen la misma
configuracion que los datos diarios. Este se puede clarificar de mejor manera con un ejemplo,
si se tiene un vector de entrada {X;|i € I : [1,2,3,...,10]} y un valor de salida de x;
donde I hace referencia a observaciones de frecuencia diaria, aqui el modelo es entrenado
con los 10 dias anteriores para predecir el valor del dia 11. El modelo con el enfoque de
Auto-Similitud se va a re-entrenar con un vector de entrada {X;[j € J : [1,2,3,...,10]}
y un valor de salida x;1, donde J hace referencia a observaciones cada 1 hora, por lo
tanto, el modelo seria re-entrenado con las 10 horas anteriores para predecir el valor de
la hora 11. Cuando se hace referencia a un re-entrenamiento este consiste en mantener
los pesos obtenidos de la red neuronal entrada con datos diarios y sobre esta realizar un
re-entrammiento que ajuste de mejor manera los pesos y asi la prediccion de la red. Cabe
destacar, que se podria pensar que los precios diarios con los precios intradiarios no tienen
una relaciéon y no es valido utilizarlos para aumentar la cantidad de informacion para
entrenar los modelos. Sin embargo, segin la hipdtesis de mercados fractales, existe una
auto-afinidad que nos permite realizar decir que los comportamientos de subidas y bajadas
de precios son similares dentro de horizontes de tiempos distintos y afirmar este supuesto y
también asi eventualmente decir que estas series serviran de ejemplo para las predicciones
de datos fuera de la muestra.

En la Figura 4.8 se representa el Enfoque de Auto-Similitud para obtener los modelos
propuestos. Como se observa lo primero que hay que realizar es un pre-procesamiento
de la informacion, dejando ambas bases de datos en las configuraciones correspondientes.
Luego obtener las caracteristicas de entradas que son los Precios de cierre y retornos que
generan los precios. Una vez establecidos estos dos pasos, se realiza el entrenamiento y
validacion del primero modelo con datos diarios obteniendo el D-Model, este ya no sirve
para obtener la funcién de perdida de este modelo base. Luego viene la fase de aplicar el

enfoque de Auto-Similitud que parte del D-Model con los pesos guardados y obtenidos
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en su entramiento y sirven como base para el re-entrenamiento y re-validacién con los
datos intradiarios, obteniendo el MD-Model y finalmente se testea con los datos diarios

obteniendo la funcion de perdida correspondiente.

Aplica el

Testear con
datos diarios

s - D A
Pre-procesamiento
de datos
. J |
v s
~ -~ Enfoque de *
Obtencién de las Auto-Similitud l( ]
variables
L ) Re-entrenar modelos

¢ usando datos
intradiarios

-
Entrenar modelos
con datos diarios

L
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'
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'
1
1
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Figura 4.8: Metodologia con el enfoque de Auto-Similitud.
Fuente: Elaboracion Propia.

4.4. Experimentos

Los experimentos consisten en buscar la mejor configuracién utilizando diferentes
parametros para entrenar, validar y testear los modelos y asi poder estudiar la robustez de
estos, los experimentos se centran en analizar el rendimiento de estos modelos propuestos
en comparacion con los modelos base. Los experimentos se constituyen en dos secciones.
La primero consiste en obtener la configuracion de los parametros con la mayor precisién
para cada modelo en cada indice bursatil para predecir con 1 dia de antelacion los precios

de cierre diarios.
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Se propuso realizar experimentos con distintas cantidades pasos hacia atras, distintas
cantidades de celdas o nodos y distintas cantidades de capas del modelo. La Tabla 4.5
muestra todos los parametros del modelo establecidos para experimentar.

Tabla 4.5: Configuraciones presentes en la investigacién.

Nombre Conjunto

Index SP500, DAX, AEX, SMI.

Models  D-MLP, 60MD-MLP, 30MD-MLP,15MD-MLP
D-RNN, 60MD-RNN, 30MD-RNN, 15MD-RNN
D-LSTM, 60MD-LSTM, 30MD-LSTM, 15MD-ISTM

Steps 5,22,66,88,126.

Cells 10,25,50,100,150,200.

Layers 1,2

Para entender la distnacia entre los pronosticos se usa la funcion de perdida Mean Square
Errors MSE (explicada en Ecuacién 4.4) donde es la métrica utilizada para comparar los
resultados de estos experimentos. De acuerdo a la investigacion presentada por BeratSezer
et al. (2020), la mayoria de los articulos cientificos en la literatura respecto a prediccién de
indices bursatiles con redes neuronales utilizan las métricas MSE y RSME para medir y

comparar los resultados.

MSE = |T| Z — 7)) |T| Z (P, — (4.4)

Donde t € T es el conjunto de periodos para la validaciéon y testeo de los datos y
pronosticos. Y; es el valor a medir, en este caso el valor real del precio de cierre de la serie

financiera y Y es el pronostico del precio de cierre para medir y comparar los resultados.

4.4.1. Comparando la capacidad y superioridad predictiva

La segunda seccién consiste en comparar la precision predictiva usando Diebold-Mariano
Test (DM) de los modelos base contra los modelos propuestos y la precisiéon de superioridad
entre todos los modelos estudiados usando The Model Confidence Set (MCS) para encontrar
el mejor modelo.

El Test de Diebold-Mariano (DM) presentado por Diebold and Mariano (1995) que

comprueba significativamente si dos pronosticos fuera de la muestra (out-of-sample) son
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distintos. Donde la hipostesis nula menciona que dos o mas pronosticos tienen la misma
exactitud Hy : E(d;) =0 Vt, se mencionan los errores como €;; = i — Yz, para i = 1,2
donde y, es el valor real de la serie de financiera y ¢;; es el pronostico de de la serie y;.
dy = g(e1s) — g(€e14) es el diferencial de las funciones de perdida g¢(-). El estadistico DM

esta dado por las siguientes ecuaciones:

DM = AL (4.5)
2m fa(0)/T
| = ;;g(Gl,t)—g(fl,t) (4.6)

Donde fd(O) es un estimador consistente de la funcién de densidad del diferencial de
perdida en la frecuencia 0. El estimador esta considerado para utilizarlo en prondsticos de
1 paso hacia adelante siguiendo una distribucién t Student con T"— 1 grados de libertad.

El Model Confidence Set (MCS) propuesto por Hansen, Lunde, and Nason (2011)
permite ordenar los modelos de acuerdo a su capacidad de prediccién utilizando una
secuencia de pruebas donde la hipétesis nula de igual capacidad predictiva (EPA) no
se rechaza en un nivel de confianza especificado. La estadistica de prueba EPA puede
usar cualquier funcién de pérdida, en este caso de estudio, se usa la funcion MSE. El
procedimiento MCS es un procedimiento de prueba secuencial, que consiste en eliminar el
peor modelo en cada paso hasta que se acepta la hipdtesis de igual capacidad predictiva
para todos los modelos pertenecientes a un conjunto de modelos superiores. La seleccién
del peor modelo estd determinada por una regla de eliminaciéon que es consistente con el

estadistico de prueba.

erM = argmax < sup % (4.7)
peM geM ”Var (dpg)
4,
€max,M — arg max ——— 4.8
peM  Var (d ) 48
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La representacion de las reglas de eliminacion estd dada por eg p la cudl es la expresion
que considera la diferencia entre el modelo p y £, ¥y emaxm €s la expresion de la diferencia
entre p y & sobre £&. Donde p y € pertenecen al conjunto del modelo M. d es la funcién de
pérdida entre dos modelos y Var es la varianza de las estimaciones reforzadas.

Finalmente, todos los calculos realizados en esta investigacién y experimentos realizados
para redes neuronales profundas se implementan utilizando Keras Environment desarrollado

por Chollet et al. (2015) en Python 3.7.
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5 Resultados

Para cada indice se realiza una tabla de comparacion de los resultados obtenidos en
los experimentos mostrando los mejores resultados para cada uno de ellos, el MSE con la
mejor configuracion, el delta de diferencia entre el modelo propuesto y el modelo base, la
respectiva configuracion, el Test de Diebold-Mariano para comprar las predicciones del
modelo propuesto contra las del modelo base, y el Test de Model Confidence Set para
comparar cuales de todos los modelos estudiados es el que tiene mayor capacidad predictiva.

En general, los mejores resultados se dan para el indice S&P500 donde presentan
mejoras de al menos un 17 % en los modelos propuestos. También se observa que para
todos los indices la capacidad predictiva de los modelos bases es superada por algunos y/o
todos los modelos propuestos, ademas cabe destacar de todos los experimentos el 90 %
de las veces los modelos propuestos superan a los modelos bases, siendo solo el 10 % de
las veces en que alguno de los modelos propuestos no los supera. Por otro lado, queda
demostrado que los modelos propuestos con el enfoque de Auto-Similitud tienen mayor

capacidad predictiva comprado con todos los modelos.

5.1. S&P 500

La Tabla 5.1 muestra los resultados para el indice bursatil S&P500, se observa que para
los modelos con arquitectura MLP los modelos propuestos con el enfoque de Auto-Similitud
60MD-MLP, 30MD-MLP, 15MD-MLP genera una reducciéon respecto al modelo base de
21,46 %, 18,51 % y 18,17 % respectivamente, donde los prondsticos generados por estos
modelos son estadisticamente distintos segin el Test de DM. Para la arquitectura Simple-
RNN los modelos propuestos 60MD-SimpleRNN y 15MD-SimpleRNN son estadisticamente

diferentes en un 17,47 % y 18,78 % respectivamente reduciendo el error cuadratico medio en
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esas cantidades, el modelo 30MD-SimpleRNN si bien muestra una mejoria en un 11,96 %
este no es estadisticamente diferente segin DM.Por otro lado, los modelos de arquitectura
LSTM, los tres modelos propuestos 60MD-LSTM, 30MD-ISTM y 15MD-LSTM reducen en
un 23,14 %, 21,06 % y 23,14 % respectivamente el MSE, segun el test de DM los prondsticos
de los modelos 30MD-LSTM y 15MD-LSTM son estadisticamente distintos. Respecto a las
configuraciones obtenidas, se observa que para el caso del modelo MLP los mejores modelos
son con b back steps (i.e. una semana de informacién) siendo esta la configuracién con
menos informacion entregada en los experimentos, respecto a los modelos SimpleRNN solo
un modelo no tiene la mejor configuracién con 22 steps(un mes de informacién), también
se observa que la configuracién 1 capa, 100 celdas y 22 steps se repite para los modelos
D-SimpleRNN, 30MD-SimpleRNN y 15MD-SimpleRNN, mostrando que incluso para el
mejor modelo base los modelos propuestos en la misma configuracién tienen rendimientos
mejores. Para el caso de la arquitectura LSTM los mejores modelos como se observa en la
Tabla 5.1 son con 50 celdas LSTM para cada capa probando ser la mejor configuracion
para estos modelos, también se puede observar que la configuracién de 2 capas, 50 celdas y
88 steps(4 meses de informacién) se repiten en los modelos 60MD-LSTM y 30MD-LSTM.
Respecto al mejor modelo segiin The Model Confidence Set, el modelo propuesto 60MD-
MLP es el que posee una mejor capacidad predictiva siendo superior a su modelo base
D-MLP y a los modelos bases D-SimpleRNN y D-LSTM asi como también a los modelos
propuestos en cada una de las arquitecturas, el pronostico del mejor modelo se observa
en la Figura 5.1 donde se muestra el valor real del S&P500 y los pronésticos del modelo
60MD-MLP para el periodo fuera de la muestra, siendo el ano 2020 completo. En general
segtn los resultados mencionados los modelos MLP presentan los mejores MSE, seguidos
por los modelos LSTM y luego por los modelos SimpleRNN, siendo los modelos propuestos

MLP los mejores para pronosticar este indice.
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Tabla 5.1: Resultados S&P 500

Valor del MSE, variacién respecto al D-Model, configuracion (layers, cells, steps) , Test DM y su
valor-p en parentesis y el p-value del test MCS

Model MSE A% r’ D-Model Configuration DM MCS
D-MLP 4403 - (1;200;5) - 0.000
60MD-MLP 3458 -21.46 % (1;150;5) 3.20(0.0015) 1.000
30MD-MLP 3588 -18.51% (1;100;5) 2.45(0.0151) 0.004
15MD-MLP 3603  -18.17% (2:100;5)  1.98(0.0501)  0.000
D-SimpleRNN 4734 (1;100;22) 0.000
60MD-SimpleRNN 3902 17.57% (1;25:88)  1.90(0.0583) 0.000
30MD-SimpleRNN 4168 11.96% (1;100:22)  1.15(0.2476) 0.000
15MD-SimpleRNN 3845 -18.78 % (1;100;22) 2.01(0.0451) 0.000
D-LSTM 4905 - (1;50;22) 0.000
60MD-LSTM 3775  -23.14% (2:50:88)  1.14(0.2533) 0.000
30MD-LSTM 3872 -21.06 % (2;50;88) 1.68(0.0927)  0.000
15MD-LSTM 3770 23.14% (2;50;5)  2.70(0.0073) 0.000

3800 -
—— Target: SP500

—— Forecast: 60MD-MLP
3600 -

3400 -

3200 -

'LQ
Time

Figura 5.1: SP500 prices and best model proposed: 60MD-MLP.
Fuente: Elaboracion Propia.
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5.2. DAX

La Tabla 5.2 muestra los resultados de los experimentos realizados para el indice
bursatil DAX donde se evidencia que para la arquitectura MLP, los modelos propuestos
60MD-MLP , 30MD-MLP y 15MD-MLP reducen el error cuadratico medio en un 11,26 %,
9,77 % vy 9,27 % respectivamente, segin el test de DM tanto el modelo 60MD como el
modelo 30MD los pronésticos son estadisticamente diferentes al modelo base D-MLP, a
diferencia del modelo 15MD-MLP que no rechaza su hipétesis nula y no se puede afirmar la
diferencia en los prondsticos. A su vez en los modelos SimpleRNN se genera una reduccion
menor de los modelos propuesto contra los modelos base en comparaciéon a los modelos
MLP, sin embargo, siguen siendo significativas tanto para el modelo 30MD-SimpleRNN y
15MD-SimpleRNN con una reduccion del 9,38 % y 8,76 % respectivamente. Por otro lado,
los modelos con arquitectura LSTM tienen una reduccion del MSE de 10,15 %, 10,50 % y
10,10 % para los modelos 60MD, 30MD y 15MD respectivamente, segun el Test DM los tres
prondésticos de los modelos propuestos son estadisticamente significativos, demostrando la
superioridad en la prediccién respecto al modelo base. En relacién a las configuraciones
de los mejores modelos, se observa que para los modelos MLP con 2 capas y 5 back steps
se dan las mejores configuraciones, también es de notar que se repite la configuracion 2
capas, 150 celdas y 5 steps para el modelo 60MD-MLP y 15MD-MLP las capas. Para los
modelos de SimpleRNN solo se observa que las mejores configuraciones se dan con una
capa. Considerando todos los modelos segtin el test MCS el que posee mayor superioridad
predictiva es el modelo 30MD-LSTM, a su vez se evidencia que los modelos propuestos
LSTM tienen los mejores rendimientos, seguidos de los modelos propuestos con arquitectura
SimpleRNN y luego por la arquitectura MLP. Figura 5.2 muestra el valor real del indice
DAX y los prondsticos del mejor modelo 30MD-LSTM para los datos fuera de la muestra

(out-of-sample).
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Tabla 5.2: Resultados Indice DAX

Valor del MSE, variacién respecto al D-Model, configuracion (layers, cells, steps) , Test DM y su
valor-p en parentesis y el p-value del test MCS

Model MSE A% r’ D-Model Configuration DM MCS
D-MLP 55221 - (2:200:5) - 0.000
60MD-MLP 49003 -11.26 % (2;150;5) 1.89(0.0598)  0.000
30MD-MLP 49825 9.77% (2:25:5)  1.72(0.0867) 0.000
15MD-MLP 50091 -9.29% (2;150;5) 0.01(0.9918) 0.000
D-SimpleRNN 52402 - (1;150;5) - 0.000
60MD-SimpleRNN 48851 6.78% (1;150;88)  1.41(0.1604) 0.000
30MD-SimpleRNN 47250 -9.83% (1:25:5)  1.68(0.0941) 0.010
15MD-SimpleRNN 47813 -8.76 % (1,100;:22)  2.09(0.0367) 0.009
D-LSTM 52585 - (1;100;88) - 0.000
60MD-LSTM 47247  -10.15% (2:50:5)  3.03(0.0026) 0.011
30MD-LSTM 47062 -10.50 % (2;50;66) 2.64(0.0087) 1.000
I5MD-LSTM 47273 -10.10% (2:50;126)  2.99(0.0029) 0.015
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Figura 5.2: DAX prices and best model proposed: 30MD-LSTM.
Fuente: Elaboracion Propia.
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La Tabla 5.3 muestra los resultados para el indice bursatil S&P500, se observa que para
los modelos con arquitectura MLP los modelos propuestos con el enfoque de Auto-Similitud
60MD-MLP, 30MD-MLP, 15MD-MLP genera una reduccién respecto al modelo base de
15,42 %, 19,79 % vy 20,76 % respectivamente, donde los prondsticos generados por estos
modelos son estadisticamente distintos segin el Test de DM. Para la arquitectura Simple-
RNN los modelos propuestos 60MD-SimpleRNN y 15MD-SimpleRNN son estadisticamente
diferentes en un 8,53 % y 7,42 % respectivamente reduciendo el error cuadritico medio en
esas cantidades, el modelo 30MD-SimpleRNN si bien muestra una mejoria en un 3,91 % este
no es suficiente para ser estadisticamente diferente segin DM. Por otro lado, los modelos
de arquitectura LSTM propuestos 60MD-LSTM, 30MD-ISTM y 15MD-LSTM reducen en
un 17,99 %, 19,81 % y 17,16 % respectivamente el MSE, segtin el test de DM los prondsticos
de los modelos 60MD-LSTM, 30MD-LSTM y 15MD-LSTM son significativamente distintos.
Respecto a las configuraciones obtenidas, se observa que para el caso del modelo MLP
los mejores modelos son con 5 back steps, también se observa que la configuracion de
2 capas, 200 celdas y 5 steps es la mejor para el modelo base y dos propuestos (60MD,
30MD), evidenciando que los modelos propuestos generan una mejora en la precision de
la prediccion con la misma configuracién del mejor modelo base. Respecto a los modelos
SimpleRNN no siguen una logica o estructura dada, sin embargo se observa que los steps
destacados son 22 y 66. Para el caso de la arquitectura LSTM los mejores modelos como se
observa en la Tabla 5.1 son con 88 back steps para tres modelos y 22 para otro, también se
puede observar que la configuracion de 2 capas, 50 celdas y 88 steps(4 meses de informacién)
se repiten en los modelos 30MD-LSTM y 15MD-LSTM. Respecto al mejor modelo segin
The Model Confidence Set, el modelo propuesto 15MD-SimpleRNN es el que posee una
mejor capacidad predictiva siendo superior a su modelo base D-SimpleRNN y a los modelos
bases D-MLP y D-LSTM asi como también a los modelos propuestos en cada una de
las arquitecturas, el pronostico del mejor modelo se observa en la Figura 5.3 donde se
muestra el valor real del indice y los pronésticos del modelo 15MD-SimpleRNN para el

periodo fuera de la muestra.
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Tabla 5.3: Resultados Indice AEX

Valor del MSE, variacién respecto al D-Model, configuracion (layers, cells, steps) , Test DM y su
valor-p en parentesis y el p-value del test MCS

Model MSE A% 1’ D-Model Configuration DM MCS
D-MLP 107.66 (2;200;5) 0.00
60MD-MLP  91.06 -15.42 % (2;200;5) 3.39(0.0007)  0.00
30MD-MLP  86.35 -19.79% (2;200;5) 5.29(0.0000) 0.00
15MD-MLP  85.31 -20.76 % (2;50;5) 4.17(0.0000)  0.00
D-SimpleRNN  93.05 (1;50;66) 0.00
60MD-SimpleRNN  85.11 -8.53% (1;100;22) 1.88(0.0608)  0.00
30MD-SimpleRNN  89.41 -3.91% (1;50;66) 1.15(0.2515)  0.00
15MD-SimpleRNN  86.15 -7.42% (1;100;22) 1.70(0.0892)  1.00
D-LSTM 102.15 - (2;100;88) 0.00
60MD-LSTM  83.77 -17.99 % (2;150;22) 2.34(0.0202)  0.00
30MD-LSTM  81.91 -19.81% (2;50;88) 2.61(0.0093) 0.00
15MD-LSTM  84.62 -17.16 % (2;50;88) 2.31(0.0217)  0.00
600 -
550 -
E 500 -
450 -
—— Target: AEX
400 —— Forecast: 15MD-SimpleRNN
o 1@093 1010,05 1@@01 1@3,09 1&03 l@@*
Time
Figura 5.3: AEX prices and best model proposed: 15MD-SimpleRNN.
Fuente: Elaboracion Propia.
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La Tabla 5.4 muestra los resultados para el indice bursatil SMI, se observa que pa-
ra los modelos con arquitectura MLP los modelos propuestos 60MD-MLP, 30MD-MLP,
15MD-MLP genera una reduccién respecto al modelo base de 10,94 %, 10,02 % y 7,55 %
respectivamente, donde los prondsticos generados por estos modelos son estadisticamente
distintos segtn el Test de DM. Para la arquitectura Simple-RNN los modelos propuestos
60MD- SimpleRNN, 30MD-SimpleRNN y 15MD-SimpleRNN son estadisticamente dife-
rentes en un 11,39 % y 13,38 % y 11,63 % respectivamente con respecto al modelo base
reduciendo el error cuadratico medio. Por otro lado, los modelos de arquitectura LSTM
propuestos 60MD-LSTM, 30MD-1ISTM y 15MD-LSTM reducen en un 12,43 %, 10,14% y
12,40 % respectivamente el MSE, segun el test de DM los pronésticos de los modelos 30MD-
LSTM y 15MD-LSTM son significativamente distintos. Respecto a las configuraciones
obtenidas, se observa que para el caso del modelo MLP los mejores modelos son con 5 back
steps siendo esta la configuracion con menos informacion entrenada en los experimentos.
Respecto a los modelos SimpleRNN los mejores modelos son con una configuracion de
88 back steps, a excepcion del modelo 15MD que tiene 5 back steps, también se observa
que la configuracion de 1 capa, 100 celdas y 88 steps, tiene un mejor desempeno en los
modelos propuestos que en el modelo base. Para el caso de la arquitectura LSTM las
mejores configuraciones de los modelos no sigue un patrén o estructura en comun. Respecto
al mejor modelo segiin The Model Confidence Set, el modelo propuesto 60MD-LSTM es el
que posee una mejor capacidad predictiva siendo superior a su modelo base D-LSTM y a
los modelos bases D-SimpleRNN y D-LSTM asi como también a los modelos propuestos en
cada una de las arquitecturas, el pronostico del mejor modelo se observa en la Figura 5.4
donde se muestra el valor real del indice SMI y los pronésticos del modelo 60MD-LSTM

para el periodo fuera de la muestra.
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Tabla 5.4: Resultados Indice SMI

Valor del MSE, variacién respecto al D-Model, configuracion (layers, cells, steps) , Test DM y su
valor-p en parentesis y el p-value del test MCS

Model MSE A% D Configuration DM MCS
D-MLP 23313 - (1;150;5) - 0.0000
60MD-MLP 20762 -10.94%  (2:25:5)  2.47(0.0139) 0.0140
30MD-MLP 20976 -10.02% (1;25,5) 2.63(0.0088) 0.0098
15MD-MLP 21553  -7.55% (2;50;5) 1.91(0.0565)  0.0008
D-SimpleRNN 24645 (1;100;88) - 0.0000
60MD-SimpleRNN 21838 -11.30%  (1;100;88)  2.12(0.0348) 0.0002
30MD-SimpleRNN 21348 -13.38%  (2;100;88)  2.19(0.0291) 0.0096
15MD-SimpleRNN 21780 -11.63% (1;25;5) 2.85(0.0047) 0.0001
D-LSTM 23461 - (1;150;5) - 0.0002
60MD-LSTM 20544 -12.43% (2;100;66) 1.47(0.1406)  1.0000
30MD-LSTM 21082 -10.14%  (2100:5)  2.26(0.0244) 0.0105
I5MD-LSTM 20552 -12.40%  (2;150;126)  2.06(0.0405) 0.0255
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Figura 5.4: SMI prices and best model proposed: 60MD-LSTM.
Fuente: Elaboracion Propia.
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6 Conclusiones

En este trabajo se propone una metodologia de entrenamiento de redes neuronales
profundas enfocada en los comportamientos de Auto-Similitud que existen dentro de las
series financieras. Realizando un re-entrenamiento con los datos intradiarios al modelo
entrenado con datos diarios para predecir los precios diarios de los indices bursatiles
S&P500, DAX, AEX y SMI. Esta innovaciéon es de importancia para los distintos inversores,
investigadores, entidades y organizaciones que estan constantemente analizando estas bolsas
y utilizando técnicas de machine learning e inteligencia artificial para predecir el precio y
comportamiento de las series financieras de su interés.

Dado los resultados experimentales queda demostrado que el enfoque de Auto-Similitud,
dado los comportamientos fractales mejora el rendimiento en la capacidad predictiva de los
modelos de redes neuronales profundas generando mejoras significativas de hasta un 23 %
para el S&P 500, de un 11.26 % para el indice DAX, de un 21 % para el indice AEX y un
12 % para el indice SMI. Ademas, se evidencia que existe una mejora significativa del modelo
propuesto contra el modelo base en el 90 % de todas las configuraciones que se realizaron
en este estudio. En las configuraciones presentadas para los distintas arquitecturas, se
observa que para las arquitecturas MLP los modelos con mayor capacidad predictiva
tienden a ser de menor complejidad o profundidad, tanto en las capas como en la cantidad
de informacién utilizada. No asi con las redes LSTM que exigen una mayor cantidad de
recursos e informacion para tener resultados con mayor capacidad predictiva, se concluye
que mientras el vector de entrada sea grande y la red neuronal tenga un cierto grado de
profundidad mejores son los prondsticos.

Respecto a la metodologia, se concluye que la inclusion de datos intradiarios para aumentar

la cantidad de informacién que necesita una red neuronal para ser entrenada de forma
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Optima y realizar mejores predicciones evitando el overfitting es efectiva demostrando
que funciona y genera una mejoria, esto se explica debido a que la red al tener esta
informacion de series con frecuencia minutales tiene comportamientos similares debido a la
Auto-Similitud presente permitiendo generar un mejor pronostico captando informacién
que no habia sido entregada por los datos diarios.

Cabe destacar que la presente metodologia es un pie de inicio para lo que pueden ser una
serie de futuras investigaciones relacionadas con el ambito del deep learning y series de
tiempo en donde se tenga informacion para distintos horizontes de tiempo, tales como
Acciones, Futuros, Forex, ETFs, etc que son series que tienen condiciones idénticas para
que la metodologia sea replicada. Por otro lado, en este trabajo solo se mezclan datos
cada 60 min, 30 min y 15 min por separado, sin embargo se podria hacer la inclusion de
combinaciones para mejorar la prediccion. También se podria realizar un enfoque a predecir
los precios intradiarios y realizar una técnica de fine-tunning utilizada en el ambito del
machine learning, donde la red pre-entrenada es de datos diarios y se le hace un enfoque
con datos minttales para predecir esa serie con esa frecuencia de tiempo. En conclusion,
las aplicaciones que pueden ser derivadas de esta técnica son amplias y prometedoras basta
con la curiosidad de los investigadores y/o inversores para ir avanzando en los desafios

para la prediccion de series financieras y de tiempo.
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