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Resumen

En el presente trabajo se realiza un analisis comparativo del poder predictivo del
modelo Movimiento Browniano Generalizado en contraposicion a dos modelos de
aprendizaje automatico, llamados “potenciacion del gradiente extremo” (XGBoosting) y
‘redes neuronales” (NN) aplicados a los precios de acciones financieras. Para ello, en
una primera instancia se desarrolla una vista general del comportamiento de los
mercados financieros, de los modelos aplicados en finanzas, de su importancia en el
analisis de riesgo de mercado y se da una muestra de la disciplina del aprendizaje
automatico. Luego, cada uno de los modelos se emplean para estudiar 15 acciones de
la economia estadounidense en el periodo 2019-2020 y evallta el beneficio de incorporar
nuevos modelos al analisis de riesgo de mercado.

Abstract

This study deployed a comparative analysis of the financial stock price prediction
power between Generalized Brownian Motion and two machine learning models called
Extreme Gradient Boosting and Neural Networks. In order to show different performances
firstly developed financial markets general insight, the models applied in finance, and is
given a brief of the machine learning techniques. Finally, each model is implemented
using as input 15 different stocks from the American market between 2019 and 2020 to

evaluate the individual performance and compare each other.



indice

RESUMEBN ... e e 2
] A geTo [T T ofod [0 ] o HO PP P TP PPPPPPPPPPPPPP 6
Capitulo 1: Mercados financieros: el paradigma del aprendizaje automaético.....9
1.1. Comportamientos de los mercados fiNANCIEro.......c.eiiicviiiiicciii e e 9
Capitulo 2: Modelos: aSPeCtOS tEOFICOS ..uuiviieeiiieeeiiice e e e 14
D2 B 1YY= Fo Yo [ 4 V=T or=To o F RSP 14
2.2. Modelo de Valoracién de Activos FiNancieros (CAPM)........cccueeecieeeiieeciieeeciieesee e esireeevne s 14
2.3, ProCES0 @SEOCASTICO. . uuiiiiiieetieeiie ettt ettt ettt et e s bt e e st e st e s bt e e sabe e s bbe e nareesneeenares 15
2.3.1. Movimiento Browniano GeNeralizado .......ccceeeeriiriiiiiieieereeste et 16
2.3.2. Lema [to de diMeENSiON L...ccc.coiuiiiiiiiieieeiee ettt sttt ettt st 16
2.4.  Modelos de aprendizaje aULOMALICO ....cccecuiiiiiiiiiie it e e e e e s aree e 17
2.4.1. Error cuadratico Medio reSidual ........coouiieiiiiiiieiiieeeiee ettt 17
P B I 1 e LI o] =T a Lo [ -] =TSRSS 17
D N T =T ={U| =TT - 1ol Lo o WU 17
DA N S SV o Toi o] a W LI o <] o o F- NP 17
P T o [T o= o F- [ =10 = o o LSRR 18
2.4.6. SObreajuste (OVEIfIttING) ...ccccieicieceiee ettt ettt e rre et e st e e s te e ebe e e sabeeebaeennteeeanaeenanes 18
2.4.7. Grupo de entrenamiento y de PrUEba........ecccciiiiieiiiie ettt e e et e e e aae e e e aree e 18
2.5. Extreme Gradient Boosting (XGBOOSEING).....ccceciuiiiieiiiiieeiiiee ettt e ettt rte e e tee e e e vae e e e e aaee e 18
2.6.  Red neuronal multicapas (Multilayer Neural NEtWOIK)............cceeeecciueeeeciiieeeeeiieeeeecieeeeecieeeen 20
P ST B o o Tol Yo o [N T o] =T oo [ =] L= PSRRI 21
2.6.2. Propagacion hacia adelante y hacia atras.....cccocuveiieciiieiciiiie et e 21
2.6.3. FUNCION dE @CHIVACION ...onviiiiiiiieie ettt ettt et e st st b e b e sbeenaes 22
2.6.4. Capas de UNna red NEUIONAL.........uiiiii it e e e e e e e e e e e e e e s aebe e e e e e e e e ssnsasaeeeeeeeesnnnnnns 22
Capitulo 3: Andlisis de resultados...........cceeieeiiiiiiiiiicc e 24
I T D - | o 3P O PRSPPI 24
3.2, ReSUMEN STATISTICO ..eeuvieiiiiiiriieeeeeeee ettt sttt e 26
3.3. Movimiento Browniano Generalizado (MBG) ........cccooueeieiiirereeeiieee e ceeireeecennreeeeennreeeeeenveeas 26
3.3.1. Propiedad I0gNOIMAl ......ccociiiiiiiiiie et e e e e e e e e e e e b ree e e naraeas 27



3.3.2. SIMUIACION d& MONTECAIIO ..civuviiiiiieeitieriee ettt se e st e e saee e sbeeesabeesabaesnbeaesabeeenes 28
3.4. Modelos de Aprendizaje AULOMATICO .....cceciiiiiieiiiie et et e e rbee e e e abre e e e eareeas 30
3.4.1. Caracteristicas extraidas de [0S datoS.....ccccccuiiiriiiiiiiiiiiiee e e e 30
3.4.2. Extreme Gradient Boosting (XGBOOStING/XGB) .....ccccciveviierieiieeieeieesieesieesieesreereesteesteesanesaneens 31
3.4.3. Redes NEUIrONAIES (RN) ..uueeiiiiiiieiiieiieee ettt e ettt e e e e eeaae e e e e e e eeeaarraeeeeeeeeessssseaneeseeeenns 33
3.5. Comparacidon entre MOUEIOS ......c.uviiiiiiiie ettt e e e e e e e et e e e e e ate e e s esraeeeenreeas 35
Capitulo IV: Conclusiones y futuras lineas de investigacion ..............cccccevvvvnnn. 39
] =T =T oo = LSRR 43
AANIEXOS ettt e et et e e e e e na e ae 48
1. Cddigo Python — Movimiento Browniano Generalizado .......cccecveeiiviiieiieciiee e 48
2. Cddigo Python — Extreme Gradient BOOSTING .......cvvvieeiiiiieieiiiee ettt e e aaee e 48
3. CAdigo Python — REdESs NEUIONAIES......cccuvuieieiiieieectiee ettt e e tee e e e aree e e e ate e e e e ateeesenraeesenreeas 48



Introduccion

Se tiene conocimiento que la primera bolsa de valores se cred en el siglo XVII en
Amsterdam en el afio 1602 (Stringham y Curott 2015) y que un siglo mas tarde, fue
fundado el primer mercado de futuros en Japon en 1730 (Dojima Rice Exchange - World’s
First Futures Exchange. s.f.). En ambos casos su constitucion fue generada por la
necesidad de crear un intercambio de instrumentos diferentes a los bienes de consumo.
En los mercados financieros, la dinamica esta basada en la interaccion entre quienes
requieren capital y quienes poseen sobrante. Esta interacciébn empieza en la negociacion
y culmina cuando se llega a un acuerdo e intercambian temporalmente capacidad de
dinero por rendimiento. Estos instrumentos utilizados para el intercambio en su mayoria
son ofrecidos en mercados primarios y secundarios, tales como la bolsa de valores o en
mercados over-the-counter. Los instrumentos que son comercializados en mercados
secundarios cobran un interés particular sobre los otros, debido a la busqueda de
beneficios a través de estrategias de arbitraje o de la cobertura.

De ahi surge la idea de encontrar algin modelo que permita reconocer patrones en
los mercados financieros con el fin de generar beneficios monetarios, lo cual implica que
la participacion de carteras de inversion incurra en riesgo de mercado. En este ambito
existen posiciones diferentes acerca de la posibilidad de encontrar dicho modelo que
pueda anticiparse al mercado. Siguiendo a (Eugene Fama 1970), Premio Nobel en
Economia en 2013, publicé la teoria de los “mercados eficientes” postulando que los
mercados incorporan rapidamente nueva informacion sobre el desempefio de una
empresa para asignar precios a las acciones y esto deja sin efecto cualquier intento de

analisis de precios basado en series histéricas. Por lo tanto, las fluctuaciones de precios



de acciones no pueden modelarse como un proceso deterministico, Sino como uno cuyos
movimientos sean aleatorios, lo cual es representado como un paseo aleatorio (random
walk) (Fama, 1965).

Contrario a la posicion de Fama, se encuentran perspectivas del andlisis de precio
como la aplicada por Jim Simmons y James Ax, dos mateméticos creadores de técnicas
de analisis de patrones de movimiento de los precios de las acciones, que fundaron en
1988 una firma de inversiones llamada Renaissance Technologies, que ha aplicado
algoritmos de analisis de precios utilizando datos de la Reserva Federal y del Banco
Mundial desde el afio 1700 (Mondragon 2021). Asi, lograron a través de una técnica
llamada Trading de Alta Frecuencia (HFT) aplicar este tipo de algoritmos y convertir a
Renaissance Technologies en una de las empresas de inversion mas exitosas de los
ultimos afos. Por lo tanto, es necesario preguntarse cual debe ser la correcta estrategia
para un analista de riesgo para analizar los movimientos de su cartera y asi disminuir el
riesgo de mercado. Si bien los resultados y las teorias mas aceptadas e incluso
ensefiadas en maestrias como la de este tipo, se encuentran del lado del tipo de modelo
propuesto por Fama, la actualidad muestra cada vez con mayor preponderancia la
facilidad de la aplicacién de modelos mas del estilo algoritmico. Si bien estos modelos
no son nuevos, por ejemplo, la invencion de las redes neuronales se remonta a 50 afios
atras, el avance de la computacion ha generado que sean mas facil su aplicacion por la
capacidad de computo de los ordenadores (Patterson y Gibson 2017). Esta revolucion
del mundo computacional ligado al financiero ha llegado incluso a la computacion
cuantica, por ejemplo (Rebentrost, Gupt y Bromley 2018) presentaron un estudio sobre

el célculo del precio de un derivado financiero usando la computacion cuantica



empleando algoritmos cuanticos. Lo que indica que la tendencia no se detiene y se debe
indagar més al respecto.

A partir de esta problemética expuesta, se presenta en el primer capitulo el
comportamiento del mercado financiero y sus variaciones entre diferentes rubros de la
economia estadounidense, mostrando distintos niveles de volatilidad para cada uno de
ellos. Luego se introduce el concepto de aprendizaje automético y se realiza un pasaje
por diversas aplicaciones de estos modelos en el andlisis de precios del mercado
financiero y se presentan visiones al respecto de diferentes autores. En el segundo
capitulo se da un aspecto mas preciso sobre el modelo que sigue la teoria de los
mercados eficientes y los modelos de aprendizaje automatico, las NN y el XGBoosting
propuestos como herramienta de analisis. En el tercer capitulo se aplican todos los
conceptos desarrollados con anterioridad a 15 acciones de diferentes rubros de la
economia estadounidense con el objetivo de comparar el desempefio de los distintos
modelos entre distintos rubros con diferentes niveles de volatilidad y entre distintas
ventanas temporales, utilizando una técnica llamada error cuadratico medio residual.
Finalmente, en la cuarta seccion se presentan las conclusiones del trabajo en funcién a
los rendimientos de los modelos y potenciales usos para distintos analisis del tiempo, asi
como también se indican futuras investigaciones y usos de otros posibles algoritmos a
este tipo de analisis con el fin de incrementar recomendar una expansién del conjunto de
herramientas que son ensefiadas y empleadas en la actualidad en el analisis de riesgo

de mercado.



Capitulo 1: Mercados financieros: el paradigma del aprendizaje automético

1.1. Comportamientos de los mercados financiero

Los individuos que incursionan en este tipo de mercados constituyen portafolios de
inversion que les permiten obtener rendimientos, que expuestos a la pérdida de valor en
el paso del tiempo constituyendo un riesgo. Por lo tanto, los inversores se ven en la
necesidad de utilizar herramientas que les permitan analizar el comportamiento de
precios y en lo posible predecirlos y de esta manera tener un mejor panorama sobre el
comportamiento de sus inversiones.

En el aflo 1990 el Profesor Harry Max Markowitz es laureado con El Premio Nobel de
Economia por sus investigaciones en el campo de las finanzas y especificamente en el
area de la eleccidn eficiente de un portafolio o cartera de inversion. En (Markowitz, 1952)
se demuestra que en la relacion retorno-riesgo, un portafolio eficiente es aquel cuyo nivel
de diversificacion es amplio, ya que permite una reduccion de la volatilidad (riesgo) a un
nivel aceptable de rendimiento. Si bien la diversificacion de una cartera de inversion
reduce el riesgo, al mismo tiempo algunos activos de la cartera son mas volatiles que
otros. La volatilidad también depende de los sectores de la economia en donde se
desempeiian los mismos, los cuales tienden a comportarse de forma diferente. Marc
(2021) expone a través de un estudio sobre la desviacion estandar movil de 30 dias de
los sectores de la economia estadounidense entre los afios 2010 y 2020, que las
volatilidades de los sectores (por ejemplo: sector energético, sector financiero, sector
tecnoldgico, sector de comunicaciones y el sector salud) se comportan de manera
distinta siendo para algunos mayores a la volatilidad del mercado y otros incluso

menores.
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Fuente: Elaboracion propia en base a Yahoo Finance

Dada la evidencia empirica, se destaca la necesidad de tomar en cuenta la
procedencia sectorial de los activos en lo momento de la composicion de la cartera ya
gue la diversificacibn no es solo una cuestion de seleccionar distintos activos de
diferentes al azar con el objeto de generar diversidad de procedencia de los mismo, sino
también debe ser estudiada la volatilidad segun el sector de donde provienen ya que esta
puede incorporar informacién necesaria para el andlisis de riesgo de mercado que
genera la cartera.

A la par de los analisis de sectores, es fundamental para el analisis y construccién de
los portafolios de inversion el tipo de modelo de prediccion utilizado como mecanismo de
toma de decision. El tipo de riesgo financiero asociado a la inversion en carteras

constituidas por instrumentos del mercado bursétil es el riesgo de mercado, el cual esta
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fuertemente relacionado con los problemas de prediccion (Khaidem, Saha y Dey 2016).
Por lo tanto, encontrar la mejor herramienta para reducir el riesgo de mercado, es
menester y para ello deben ser utilizados diferentes tipos de modelos y evidenciar cual
posee el mayor nivel de precision en la prediccion y de esta forma contribuir a la
mitigacion del riesgo.

Modelos financieros: el nuevo paradigma de “machine learning” En el analisis y
prediccion de precios de acciones bursatiles existen estrategias de diversas
procedencias, destaca el uso de modelos econométricos tal como los andlisis de series
de tiempo, modelizacion de la varianza y modelos logit. De igual manera destacan los
modelos de andlisis técnico y fundamental, asi como los modelos estocasticos (modelo
de Hestos y modelizacién de proceso browniano). En cuanto a los modelos utilizados
para el andlisis de precios de opciones financieras, hay una amplia variedad de modelos,
entre los mas conocidos estan Black and Scholes (1973), modelo de Merton (1973) y
Corrado-Su (1996). Estos tipos de modelos estocasticos sirvieron de base para la
modelizacién de opciones en el siglo XX, siendo sus inventores los Profesores Black,
Merton y Scholes, galardonados con el Nobel de Economia 1997.

Sin embargo, a pesar de su popularidad y buen desempefio, los supuestos en los que
se basan estos modelos de tipo paramétrico son fuertes y poco reales, tales como:
volatilidad constante, deriva constante, principio de no arbitraje y tasa de retornos log
normales (lvascu 2020, Hull 2018, Park 2014, Amilon 2003). lvascu (2020) también
puntualiza que los modelos paramétricos son computacionalmente muy costosos y
requieren una alta calibracion de parametros implicitos, asi mismo no presentan una

forma de solucion de la evaluacion de ecuaciones, requiriendo numerosos procesos de
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optimizacion. Otro aspecto de este tipo de modelo es que, debido a la estimacion de
parametros pierden versatilidad, ya que los mismos estan en constante revision, lo que
los hace menos eficientes y se exponen a una mayor cantidad de errores de estimacion.

La revolucion informatica ha dado mucho de qué hablar en las Gltimas décadas ya que
ha permeado a diversas areas de investigacion cientifica. La velocidad de sus avances
ha sido relevante de modo tal que existen tépicos subyacentes que toman posicién cada
dia con més frecuencia, tales como los relacionados con la inteligencia artificial, el
aprendizaje automético y el Big Data. Esto se debe a que el progreso tecnolégico de la
ciencia computacional se ha convertido en una aliada de otras como la matematica,
biologia, fisica, medicina e incluso en la ciencia econdmica y especialmente en el
espectro de las finanzas por lo que el uso de la computacién para la resolucion problemas
en el analisis de riesgo financiero se ha convertido punto de interés, ya que puede dar
nuevas perspectivas y mejoras en el campo.

Por ello, el conocimiento de este tipo de herramientas dirigidas a la generacién de
conocimiento y resolucion de problemas a través del uso de modelos que vayan de la
mano con lo propuesto por la nueva era digital no debe sorprender dentro del area de las
finanzas y es un hecho que es un tépico de suma importancia para la actualidad y los
afos venideros.

En contraposicién a los modelos paramétricos propuestos en la década de 1990 estan
los de corte no parameétricos, que poseen la ventaja de ser mas adaptativos y reducir
errores de especificacion (Hutchinson 1994). Una clase de modelos no paramétricos
utiliza algoritmos de aprendizaje automatico (machine learning, ML), los cuales, al no

estar sujetos a la estimacion de parametros son mas flexibles ante cambios en los datos
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y al andlisis de tendencia. Estos modelos estdn basados en la blusqueda de patrones en
los datos y no en la inferencia a partir de un valor estimado. Asi mismo, los supuestos
gue deben ser respetados en los modelos estocasticos, dejan de ser pilares, ya que los
no parameétricos encuentran la informacion necesaria en las variables que les son dadas
como insumo para su entrenamiento.

De este modo y mas alla de la bondad de los modelos de ML, los modelos
paramétricos continian predominando en el analisis de precios de opciones financieras.
Debido a esta realidad, surge la necesidad de comparar el desempefio entre las distintas
metodologias y considerar cuél es el mas adecuado en el andlisis de precios en

diferentes situaciones.
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Capitulo 2: Modelos: aspectos tedricos
2.1. Riesgo de mercado

En el campo del andlisis de riesgos una de las herramientas mas importantes para el
seguimiento de riesgo es el capital econémico. Siguiendo la definicién del Banco Central
de la Republica Argentina (BCRA), el capital economico es aquel capital requerido por la
entidad para afrontar pérdidas inesperadas por riesgo de mercado y otros riesgos
asociados al sistema financiero (BCRA, comunicacion “A” 5398). Asi mismo, el BCRA
define el riesgo de mercado como la posibilidad de incurrir en pérdidas en posiciones de
balance o fuera de él, debido a fluctuaciones adversas en los precios de mercado de
diversos activos. Estas pérdidas estan asociadas principalmente a las carteras que las
entidades financieras mantengan con diversos titulos que estén expuestos a dichas
fluctuaciones.

Una vez definidos los tipos de riesgo, el BCRA exige a las entidades financieras la
gestion de estos, en el caso del riesgo de mercado se entiende como gestiéon la
evaluacion y seguimiento y el control y mitigacion de este tipo de riesgo asociado a la
cartera de negociacion. Por lo tanto, se puede afirmar que el eje central del analista y
gestor de riesgo de mercado se encuentra en el seguimiento y correcta confeccion de la
cartera compuesta por titulos de mercado.

2.2. Modelo de Valoracion de Activos Financieros (CAPM)

Para el analisis de los precios de las acciones y de las opciones de acciones

financieras, es esperado que los precios de estas varien. Para los modelos paramétricos,

es necesario modelizar ese cambio esperado, el cual puede calcularse a través del
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modelo de Valoracion de Activos Financieros (CAPM por sus siglas en inglés). De esta
forma se obtiene la deriva (1) del precio de la accion.

El modelo CAPM supone que el retorno esperado de un activo financiero i sera igual
a la tasa libre de riesgo, mas un valor beta multiplicado por la prima de riesgo de
mercado.

E[R;] = Ry + Bi(E[Ry] — Ry)

Donde

E[R;]: es el retorno esperado del activo financiero i

Rs: es la tasa libre de riesgo

B;: €s un parametro que muestra como varia el precio del activo i cuando varia el
mercado

E[Ry] — Rs: es la prima de riesgo de mercado que esta compuesta por el valor
esperado del mercado y la tasa libre de riesgo.

Siguiendo a Loffler y Posch (2007), u no es representada por el valor esperado del
retorno, sino por el retorno logaritmico:

u=1In(1+E[R;])

La tasa libre de riesgo utilizada en este modelo sera la publicada por la Reserva
Federal de los Estados Unidos con capitalizacion diaria.
2.3. Proceso estocastico

Un proceso estocastico es un conjunto de variables aleatorias tiempos dependientes

filtradas en un espacio muestral, los cuales pueden ser de tiempo discreto o continuo.
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2.3.1. Movimiento Browniano Generalizado

Un proceso de Wiener o Movimiento Browniano Generalizado es un proceso
estocastico continuo que se obtiene como resultado de tener paseos aleatorios
escalados W™ (t) cuando n — o con deriva ¢ y una varianza infinitesimal o2 (0
volatilidad o) si el mismo satisface las siguientes dos condiciones:

Tiene incrementos independientes. Es decir, para todos los valores futuros del proceso
se cumple la propiedad de Méarkov. Para todo par ordenado de valores s > t, la variable
aleatoria W, ; (s) — W, 4 (t) tiene:

Condicion 1:

E{W,5(s) = W,,()} = u(s —t)

Condicion 2:

Var{W,s(s) — W, ,(0)} = a%(s — t)
2.3.2. Lema Ito de dimensién 1

Sea {X(t)} la solucion a la ecuacion diferencial estocéastica

dX = a(t,X)dt + o(t,X)dW,

y g(t,x) a una funcién deterministica la cual es continuamente diferenciable por el
tiempo t y es doblemente diferenciable por x. Entonces, el proceso estocastico
{g(t,X(t))} es una solucion de la siguiente ecuacion diferencial estocéstica:

22g(t, X) dg(t, X)

99(t %) ag(t LYY X)— dt + (8, X) == dw

dg(t,X) = |1 + a6, )~

2
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2.4. Modelos de aprendizaje automatico
2.4.1. Error cuadratico medio residual
El error cuadratico medio residual se define como la raiz cuadrada de la desviaciéon

media de los valores estimados y los valores observados.

2.4.2. Tasa de aprendizaje

Es un coeficiente que escala el tamafo de las actualizaciones que toma el vector de
parametros de una red neuronal de esta forma afecta el espacio de la funcion de pérdida.
La tasa de aprendizaje afecta la cantidad por la cual los parametros se ajustan durante
la optimizacion para minimizar los errores de las estimaciones hechas por la red
neuronal.
2.4.3. Regularizacién

Regularizacién es el nombre que se le da en el ambito de aprendizaje automatico, a
los procesos de control del sobreajuste, que se basa en minimizar el tamafio parametros
en el tiempo. Esta visién lleva la idea de penalizar los modelos en la medida en que se
tornen mas complejos. Asi, se ayuda a evitar el sobreajuste penalizando las
ponderaciones con grandes magnitudes.
2.4.4. Funcién de pérdida

Las funciones de pérdida miden qué tan carca se encuentran las estimaciones de la
red neuronal al valor exacto para el cual ha sido entrenada la red. Las funciones de

pérdida pueden variar dependiendo del tipo de resultado que se quiera obtener de la red
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neuronal ya sea, si se desea obtener valores reales (regresion) o si se desean
probabilidades (clasificacion).
2.4.5. Hiperpardmetros

En el ambito del Machine Learning se tienen ambos tipos, los parametros del modelo
y los parametros que se calibran para hacer que los algoritmos entrenen y generen el
aprendizaje del modelo. Esos pardmetros calibrados son llamados “hiperpardmetros” y
ellos trabajan en el control de las funciones de optimizacién y la seleccién durante el
proceso de entrenamiento.

2.4.6. Sobreajuste (overfitting)

El sobreajuste es un problema que afecta a los modelos de entrenamiento, el cual
radica en que el modelo no aprende la sefal contenida en los datos, sino que tampoco
es capaz de aprender a evidenciar los errores.

2.4.7. Grupo de entrenamiento y de prueba

En el ambito del aprendizaje automatico los modelos son entrenados para luego
obtener las predicciones. Los modelos se entrenan utilizando los datos de insumo, pero
no en su totalidad, ya que para evitar problemas de sobre ajuste se hace una division de
los datos. Grupo de entrenamiento es el nombre que se le da a la porcién de todos los
datos que son usados solo para entrenar el algoritmo del modelo y estimar los
hiperparametros. Y el grupo de prueba son los datos con los que se realizan las
estimaciones, una vez se ha calibrado el modelo.

2.5. Extreme Gradient Boosting (XGBoosting)
Es un método de ensamble de algoritmos desarrollado Chen y Guestrin (2016) que

propone un sistema de aprendizaje automatico escalable para el ensamble de arboles.
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Este modelo propone una mejora a diferencia de otros modelos de Gradient Boosting y
es la incorporacion de la funcion objetivo ya regularizada.
Siguiendo a Chen y Guestrin (2016), la derivacion del modelo sigue la misma idea del
enfoque inicial dado por Friedman et al. (2000) con la particularidad de la modificacion
de la funcién objetivo. Por lo tanto, se puede expresar que dado un conjunto de datos
con n datos y m caracteristicas, sea
D ={(x,y)}(D|=nx; ER™y; €ER)
Un modelo de arbol ensamblado, que usa K funciones aditivas para predecir el

resultado:

5= d(x) = ) fix), fu € F
k=1

Donde:
F={f(x) = wy}(q:R™ > T,w € RT)

Es el espacio de regresion del arbol (también conocido como CART). Aqui q
representa la estructura de cada uno de los arboles correspondientes a cada hoja indice.
T es el numero de hojas en el arbol. Cada f; corresponde a una estructura de arbol
independiente g, y hojas ponderadas y las ponderaciones de las hojas w.

Finalmente, para el aprendizaje y conjunto de funciones usadas en el modelo, se

minimiza la siguiente funcion objetivo regularizada.
L) = ) 1Ty + ) 0
i k
Donde

1 2
Q(f) =YT + E,1||W||
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Aqui, | es una funcion de pérdida convexa que mide la diferencia entre el valor predicho
v, y el objetivo y;.

El segundo término omega penaliza la complejidad del modelo. El término de
regularizacion ayuda a reducir el sobreajuste. Intuitivamente la funcion elegira el modelo
con mejor prediccion y con la mas baja complejidad.

Dado que el modelo es entrenado de forma aditiva, la funcion objetivo se muestra de

la siguiente manera:

L= > 100987+ fix0) + 0(F)
i=1

2.6. Red neuronal multicapas (Multilayer Neural Network)

Este tipo de red neuronal que contiene una capa de insumo, una 0 mas capas
escondidas, ponderaciones y una capa de resultado. Cada una de las capas tiene una o
mas neuronas artificiales.

La dinamica de este tipo de red neuronal comienza con los insumos que va a pasar
por cada una de las capas ocultas, los cuales son previamente ponderados y sumados,
en cada capa oculta se halla una funcion de activacién que genera cambios en los
valores.

Este procedimiento se repite tantas capas escondidas sean elegidas y finalmente se
llega a una capa resultado.

hwp(x) =gw - x+Db)
Donde:
g = La funcién de activacion.

w = Vector de todas las ponderaciones que llevan a la neurona.
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x = Vector de las variables de entrada/insumo para el entrenamiento de la neurona.
b = El sesgo
Grafico 2.1. Estructura de red neuronal de cuatro caracteristicas de entrada, tres

capas escondidas y una capa de salida.
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2.6.1. Proceso de aprendizaje

El proceso de aprendizaje para cualquier algoritmo que use ponderaciones es el
proceso de reajustar las ponderaciones y los sesgos, haciendo cada vez algunos mas
pequefios y otros mas grandes, asi se distribuye significativamente para ciertos bits de
informacion y se minimizan para otros.

Las relaciones que aprenden las redes neuronales lo hacen de forma ciega, haciendo
suposiciones basadas en los insumos y en las ponderaciones y luego miden que tan
precisos son los resultados.

2.6.2. Propagacién hacia adelante y hacia atras

La propagacion hacia adelante es el método de estimacion de las redes neuronales

gue se basa en pasar por varias etapas la transformacion de los datos, la primera

transformacién de los datos es llamada la propagacion hacia adelante que consiste en
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darle al modelo una primera vision de los datos de los cuales luego debe aprender. Esta
propagacion hacia adelante consiste en pasar los datos de insumo por todas las capas
de lared neuronal realizar un primer calculo con los ponderadores y transformar los datos
con las funciones de activacion.

Por otro lado, la propagacion hacia atrds es un algoritmo de aprendizaje que se basa
en calcular los posibles resultados de una red neuronal, este algoritmo es una parte
importante de la reduccion de errores en los modelos de redes neuronales. Utilizando las
ponderaciones y las funciones de activacion correspondiente, se evalta la funcién de
error y se intenta minimizarla yendo capa por capa desde la red resultado hasta el vector
de insumos, modificando las ponderaciones con el objetivo de mejorar los resultados.
2.6.3. Funcién de activacion

Las funciones que define el comportamiento de la red neuronal son las llamadas
funciones de activacion. Las funciones de activacion transforman la combinacion de
vectores insumo, ponderaciones y sesgos.

Los productos de esas transformaciones son insumos para el siguiente nodo de la
siguiente capa, este proceso se repite hasta llegar al nodo del resultado. Se usan las
funciones de activacién para las neuronas escondidas de una red neuronal con el
objetivo de introducir la no linealidad dentro de las capacidades de modelizacion de la
red.

2.6.4. Capas de unared neuronal
e Capa de entrada: es el vector que alimenta la red neuronal. EI nUmero de
neuronas en una capa de insumo es normalmente igual al nimero de

caracteristicas para la red neuronal.
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Capas escondidas: Las capas escondidas son las capas que aplican a los
valores de las ponderaciones en las conexiones entre las capas son como las
redes neuronales sean codificadas el aprendedor de informacion extraido
desde el conjunto de data de entrenamiento crudo.

Capa-resultado: es la respuesta o prediccion desde el modelo de las
interacciones no lineales entre las capas anteriores. Dependiendo de la
configuracion de la red neuronal, el resultado final puede ser un resultado

revaluado (regresion) o una configuracién de probabilidad (clasificacion).
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Capitulo 3: Andlisis de resultados
3.1. Datos

En este capitulo se desarrollan los modelos presentados en el capitulo anterior, para
su comparacién y posteriores conclusiones. En la confeccién de los modelos fueron
utilizados datos de precios de acciones financieras que cotizan en las bolsas de los
Estados Unidos. ElI motivo de la eleccién de los Estados Unidos y de las acciones
financieras de este pais, se debe a al hecho de que ha sido y es actualmente la economia
de mayor preponderancia a nivel mundial, asi como también una de las economias que
posee el mayor desarrollo de mercado financiero en el mundo y a la facilidad de acceso
a la informacién sobre precios de acciones financieras de empresas publicas. El periodo
de tiempo en el que extrajeron los datos corresponde a los afios 2018 hasta enero de
2020 ya que es el un periodo mas cercano donde se ha podido observar mayor
estabilidad en los mercados y se encuentra antes del inicio de la pandemia de COVID-
19y, por lo tanto, la estimacion de parametros como la media y la varianza de las series
no sufren sesgos por eventos adversos.

Con el objetivo de realizar el andlisis sectorial los datos para el desarrollo de los
modelos provienen de las acciones mas representativas de los indices de sectoriales, de
la economia estadounidense que desarrolla S&P Dow Jones de los siguientes sectores:
energia y materias primas, financiero, tecnologico, servicios de comunicaciéon y salud.
Los nombres de los indices utilizados son: Energy Select Sector Fund, Financial Select
Sector Index, Communication Service Select Sector Fund, Technology Select Sector
Index, Health Care Select Sector. Para el afio 2022, las empresas que se encuentran

como los mayores ponderadores de estos indices son:
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Energy Select Sector Fund (XLE):
1. Exxon Mobil Corporation (XOM)
2. Chevron Corporation (CVX)
3. Conoco Phillips (COP)
Financial Select Sector Index (IXM)
1. Berkshire Hathaway B (BRK-B)
2. JP Morgan Chase & Co (JPM)
3. Bank of America Corporation (BAC)
Communication Servicies Select Sector (XLC)
1. Meta Platforms Inc A (META)
2. Alphabet Inc A (GOOGL)
3. Netflix Inc (NFLX)
Technology Select Sector (IXT)
1. Apple Inc. (AAPL)
2. Microsoft Corporation (MSFT)
3. Nvidia Corp (NVDA)
Health Care Select Sector (1XV)
1. Johnson & Johnson (JNJ)
2. United Health Group Inc (UNH)

3. Pfizer Inc (PFE)
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3.2. Resumen estadistico

Para el armado de los parametros para el modelo del Movimiento Browniano

Generalizado, fueron utilizados los precios de cierre de 5 ruedas de todas las acciones

anteriormente mencionadas.

Cuadro 3.1 Resumen estadistico

AAPL BAC | BRK-B| COP CvX META |GOOGL| JNJ JPM MSFT | NFLX | NVDA PFE UNH XOM

Muestra | 252 252 252 252 252 252 252 252 252 252 252 252 252 252 252
Media | 50.86 | 27.61 | 208.07 | 55.18 | 103.53 | 181.64 | 59.56 | 124.67 | 103.65 | 126.56 | 328.87 | 43.44 | 33.89 | 238.31 | 61.52
Std 8.65 2.22 7.79 4.21 3.59 16.05 3.99 4.73 10.27 | 14.97 | 34.49 6.26 2.18 17.58 3.20
Min 3441 | 22.70 | 191.66 | 45.60 | 92.09 | 131.74 | 51.27 | 114.63 | 87.40 | 93.77 | 25459 | 31.78 | 29.28 | 206.31 | 55.93
Méx 72.14 | 33.58 | 227.05 | 63.26 | 109.47 | 208.10 | 68.12 | 137.29 | 128.34 | 155.30 | 385.03 | 59.67 | 37.62 | 285.28 | 68.71

Fuente: Elaboracion propia en base a Yahoo Finance

De los cuales fueron calculados los retornos diarios y posteriormente se procedio a

2
calcular el promedio mévil, el desvio movil (o) y el drift o deriva (/l - U?) con el objetivo

de calcular las trayectorias posibles de los precios.

Cuadro 3.2 Parametros anualizados

AAPL BAC | BRK-B| COP CVvX META |GOOGL| JNJ JPM MSFT | NFLX | NVDA PFE UNH XOM
Media 67.15%)| 40.67%| 11.51%| 10.30%| 15.91%| 48.71%| 27.63%| 16.40%| 40.47%| 47.46%)| 24.95%| 65.39%| -5.34%| 21.41%| 8.66%
Std 26.14%)| 23.16%| 15.02%| 27.96%)| 18.41%| 27.88%| 23.70%| 16.45%| 18.72%| 19.83%)| 34.62%| 40.60%| 19.01%| 25.27%| 18.35%
Drift 63.73%| 37.99%| 10.38%| 6.39%| 14.21%| 44.83%| 24.82%| 15.04%| 38.72%| 45.50%| 18.96%| 57.15%| -7.15%| 18.22%| 6.98%

Fuente: Elaboracion propia en base a Yahoo Finance.

3.3. Movimiento Browniano Generalizado (MBG)

Utilizando un el modelo del Movimiento Browniano Generalizado es posible modelar

los precios de una accion bajo el supuesto de varianza y deriva constante. Siendo estos

dos supuestos los de mayor cuestionamiento sobre este modelo. De forma que la

variacion de precio de la accion se modela como:

dS = uSdt + 0Sdz

Donde dS representa la variacion del precio de la accion S.
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3.3.1. Propiedad lognormal

Utilizando el Lemma de Ito para derivar el proceso como el logaritmo del precio de la

forma:
G=gx"5) =In(S)
Ya que:
0G_1 0% _ 1 06 _,
s S’ 052 s2’ at
Se puede expresar la variacion del proceso
G, como:

o2
dG = <,u—7>dt+adz

Ya que como u y o son constantes, la ecuacion indica que G = In(S) sigue un

2
Movimiento Browniano Generalizado, con una deriva igual a u — % y varianza constante
a?. Asi, las variaciones en In(S) en los periodos de tiempo desde 0 a T se distribuyen

2
normalmente con media (,u — 07) T y varianza ¢T. Lo cual implica que:

0.2
InS; —InS, ~¢ b= T,o?T
O
0.2
InS; ~ ¢ |InS, + O T,c%T

Asi por el Lema de Ito, se puede expresar la variacion logaritmica del precio de la

accion como:

o2
dInS = <,u—7)dt+adW
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Luego,

2
InS(t) =InS(0) + (u —%) t+oW(t)

Asi, la solucién a la ecuacion es:

2

S@t) = S(O)e<ﬂ—%)t+0'W(t)
3.3.2. Simulacion de Montecarlo

Una vez calculados los parametros de cada una de las acciones se realizaron
simulaciones de los precios de las acciones (100.000 simulaciones) logrando de esta
forma estimar la trayectoria de los precios.

Luego de realizar las estimaciones de las curvas de cada una de las acciones se
estimé un intervalo de confianza, del 95% con el objetivo de observar los limites de las
trayectorias.

Finalmente, encontrado los limites se calculd el promedio las simulaciones
obteniendo, asi el precio estimado que se espera sea el valor mas cercano de las

estimaciones al verdadero precio.

Gréfico 3.1 Trayectorias estimadas para Microsoft (MSFT)
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Fuente: Elaboracién propia (Célculos en Python)

Gréfico 3.2 Valores reales vs estimados - comparativa para Microsoft (MSFT)
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Fuente: Elaboracién propia (Célculos en Python)
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3.4. Modelos de Aprendizaje Automatico
3.4.1. Caracteristicas extraidas de los datos

Con el objetivo de entrenar los modelos predictivos de aprendizaje automético se
calcularon los siguientes indicadores de tendencia (que son utilizados en la conformacion
de estrategias de trading) como caracteristica de los precios de las acciones:

1. indice de Fuerza Relativa (RSI)

El indice de Fuerza Relativa (RSI) calcula la ratio entre la subida de precio mas
reciente y el movimiento del precio absoluto. EI RSI se interpreta como un indicador de
sobreventa o sobrecompra cuando los valores estan sobre 70 o por debajo de 30.

Mayor precio promedio;
RSI =100 — - - - —x 100
Mayor precio promedio; + Menor precio promedio,

Donde:

Mayor precio promedio, = Precio; — Precio,_, ¥V Precio; — Precio;_4 > 0

Menor precio promedio; = Precio; — Precio,_1 V Precio; — Precio;_; <0

2. Williams R (WILLR)

La tasa porcentual de Williams es un oscilador que basa en el momentum y es utilizado

para identificar momento en los que exista sobrecompra o sobreventa.

Mayor precio de cierre
WILLR = - - * 100
Menor precio de cierre

3. Momentum (MOM)

El momentum es una medicion de la aceleracion y desaceleracion de los precios.
MOM = Precio; — Precio;_y,

4. indice de Canal de Materias Primeras (CCl)

El CCl es utilizado para detectar el comienzo y final de las tendencias del mercado.
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TP — ATP

CCl = 5015 = MD
Donde;

Mayor precio, + Menor precio, + precio de cierre
3

TP = Precio tipico =

ATP = Media Mévil (TP)

MD = Desviacién estandar (TP)

5. Media Mévil Convergente/Divergente (MACD)

El MACD es un indicador que sefiala el cambio de tendencia e indica el inicio de una
nueva tendencia.

MACD = shortema — longema

Donde:

shortema = 0.15 price + 0.85 shortema;_4,

longema = 0.075 price + 0.925 longema;_,q

3.4.2. Extreme Gradient Boosting (XGBoosting/XGB)

El Extreme Gradient Boosting es considerado como uno de los mejores algoritmos de
la familia Gradient Boosting para el analisis predictivo a través de regresiones. Para su
implementacion fue utilizada la libreria XGBoost para Python version 3.9. En el
entrenamiento se utilizaron los datos histéricos de los indices mencionados en la seccién
3.5. de los precios, para ellos fueron especificados los hiperparametros.

Los indices fueron calculados sobre los retornos logaritmicos diarios de los precios.
Los sets de datos constan de precios que se encuentran entre los afios 2018 y 2020 los
cuales fueron divididos en grupos de entrenamiento y grupos de prueba, asignando un

80% de los datos al entrenamiento del modelo y el restante para la prueba de las
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predicciones. Esto deja el modelo con un total de 418 datos para el entrenamiento y 105
datos para la prueba. Asi, se intenta evitar posibles problemas de overfitting, en el
modelo.

Luego, en la elecciobn de la mejor combinacion de hiperpardmetros para el
entrenamiento del modelo fue utilizada una técnica llamada Random-Search. Esta
metodologia se le aplicé para la optimizacién de cuatro hiperparametros:

e Numero de Estimadores

e Tasa de aprendizaje

e Regularizacién alpha L1

e Maxima profundidad del arbol

Este método fue elegido sobre el Grid-Search debido a que para aplicar esta
metodologia se debe tener un indicio sobre el mejor valor que se les pueden asignar a
cada uno de los hiperparametros, mientras que utilizando el Random-Search estos se
eligen aleatoriamente de un conjunto de posibles valores luego, son calculados los
resultados de usar las diferentes combinaciones y finalmente se elige la que menor
diferencia genere con los datos originales. Los mismos al ser obtenidos de un conjunto
de datos y probados entre ellos, son diferentes para cada una de las acciones:

Cuadro 3.3 Hiperparametros XGBoosting
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Accion N° estimadores | Tasa de aprendizaje | Maxima profundidad | Regularizacién alpha L1
AAPL 200 0.05 20 0.0036
BAC 300 0.05 500 0.0017
BRK-B 300 0.05 5 0.0016
CcoP 1000 0.10 20 0.0025
CVX 500 0.05 5 0.0025
GOOGL 200 0.05 100 0.0030
INJ 1000 0.10 20 0.0013
JPM 1000 0.10 5 0.0024
META 300 0.10 50 0.0011
MSFT 300 0.10 5 0.0011
NFLX 300 0.45 10 0.0026
NVDA 500 0.20 10 0.0015
PFE 200 0.05 500 0.0012
UNH 1000 0.05 5 0.0012
XOM 200 0.15 500 0.0011

Fuente: Elaboracion propia (Calculos en Python)
Grafico 3.3 Valores reales vs estimados. comparativa XGBoosting para Microsoft

(MSFT)
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Fuente: Elaboracion propia (Calculos en Python)
3.4.3. Redes Neuronales (NN)

El segundo método aplicado de Machine Learning fue el de Redes Neuronales. Para
su implementacién fue utilizada la libreria Sklearn, especificamente el apartado para
redes neuronales para Python versién 3.9. Esta libreria optimiza el cuadrado de la
pérdida utilizando diferentes algoritmos de optimizacion.

Al igual que para el modelo de XGBoosting los indices fueron calculados utilizando los
retornos diarios de los precios de las acciones, asi como también el periodo de tiempo y
la divisién entre los conjuntos de entrenamiento y prueba.
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A diferencia del modelo de XGB en las redes neuronales es necesario utilizar algoritmo

de optimizacién de la funcién de pérdida y funciones de activacion, las cuales proveen al

modelo herramientas para el aprendizaje de comportamientos no lineales de los datos.

Tanto las metodologias de optimizacion como las funciones de activacion varian segun

el tipo de datos utilizados por lo tanto en la eleccion de los hiperparametros para el

entrenamiento de las redes neuronales fue utilizada la metodologia RandomSearch con

el objetivo de probar las diferentes posibles combinaciones. Entre ellos se eligieron:

Algoritmo de Optimizacion: [LBFGS, Stochastic Gradient Descent, ADAM]

Funcion de Activacion: [Logistica, Tahn, Relu]

Tasa de aprendizaje: [0.01,0.001,0.1]

Capas escondidas: [300]

Neuronas por capa: [10,25,30,35]

Méaxima iteracion: [1.000,10.000]

Como resultado se obtuvo la siguiente tabla donde se muestran los parametros

elegidos para cada una de las acciones que minimizan el error cuadratico medio residual,

entre los valores estimados y los reales.

Cuadro 3.4 Hiperparametros Redes Neuronales

[ Accion
AAPL
BAC
BRK-B
CoP
CVvX
GOOGL
JINJ
JPM
META
MSFT
NFLX
NVDA
PFE
UNH
XOM

Algoritmo de Optimizacion
adam
adam
adam
adam
adam
Ibfgs
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam

Funcién de Activacion
tanh
tanh
relu
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh

logistic

logistic

logistic
tanh
tanh

Tasa de aprendizaje
0,001
0,001
0,01
0,001
0,01
0,001
0,004
0,001
0,005
0,001
0,001
0,01
0,001
0,001
0,001

Capas escondidas
300
300
300
300
300
200
300
300
300
300
300
300
300
300
300

Neuronas por capa
35
35
35
30
30
35
35
35
30
35
20
10
10
35
35

Méaxima iteracion
10.000
1.000
1.000
1.000
10.000
10.000
10.000
10.000
1.000
10.000
1.000
1.000
1.000
10.000
1.000

Fuente: Elaboracion propia (Calculos en Python)
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Gréfico 3.4 Valores reales vs estimados - comparativa Redes Neuronales para

Microsoft (MSFT)
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Fuente: Elaboracién propia (Célculos en Python)
3.5. Comparacion entre modelos

Una vez finalizadas las predicciones tanto del modelo del Movimiento Browniano
Generalizado como de los modelos de Machine Learning, fue calculada para cada una
de las acciones y por cada uno de los modelos la raiz cuadrada del error cuadratico
medio residual como medida de evaluacion del rendimiento de los modelos. Esta
comparacion se realiz6 para distintos periodos de tiempo.

En una primera instancia se llevo a cabo el andlisis para una ventana temporal de 15
dias, luego para la ventana de un mes, de 3 meses y finalmente para la ventana de 5
meses. Donde se pudo evidenciar que, en la ventana de 5 meses, y solamente en 3
acciones, el modelo del Movimiento Generalizado Browniano superé la capacidad de
prediccidon de los modelos de aprendizaje automatico.

Entre ellas se encuentran AAPL, JNJ y NFLX, siendo el modelo de MBG para NFLX
el que tuvo mayor distancia en la medida de rendimiento con respecto a los otros dos, el

cual fue 8,49 (MBG NFLX) contra 9,05 (RN NFLX).
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Cuadro 3.5 Comparativa de raiz cuadrada del error cuadratico medio entre modelos

(ventana 5 meses)

MBG XGBoosting |Redes Neuronales
XOM 1.39 0.45 0.54
Energy Select Sector CVX 2.44 1.87 1.70
COP 1.89 2.52 0.59
BRK-B 4.36 2.92 0.77
Financial Select Sector JPM 3.59 2.53 1.72
BAC 1.00 0.36 0.45
META 5.54 1.11 3.33
Communication Servicies Select Sector GOOGL 1.18 0.69 1.12
NFLX 8.49 35.65 9.05
AAPL 1.02 2.35 1.07
Technology Select Sector MSFT 2.54 2.16 1.32
NVDA 1.90 1.88 1.28
JNJ 1.58 1.59 1.66
Health Care Select Sector UNH 8.62 3.96 3.37
PFE 0.87 1.20 0.42

Fuente: Elaboracién propia (Célculos en Python)

Por otro lado, el mejor modelo para el célculo de la ventana de 5 meses resulto ser el
de las Redes Neuronales obteniendo un total de 8 acciones para las cuales genero el
mejor rendimiento al momento de predecir precios futuros. Donde se destacan COP y
PFE las cuales tuvieron tasas de errores menores a 1, 0,59 y 0.42 respectivamente. Asi
mismo, para esta ventana temporal, el XGB obtuvo el segundo puesto como mejor
pronosticador al generar mejores predicciones entre todos los modelos. También se
evidencia que, para esta ventana temporal, en 4 de 5 sectores las redes neuronales
conforman el 66,6% de mejores capacidades predictivas, exceptuando el sector de
comunicaciones donde esta tendencia cambia a favor del XGB.

Esta tendencia de supremacia del modelo de redes neuronales en comparacion contra
el modelo de XGB se mantuvo incluso para una ventana temporal a 3M.

Cuadro 3.6 Comparativa de raiz cuadrada del error cuadratico medio entre modelos

(ventana 3 meses)
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MBG XGBoosting |Redes Neuronales
XOM 1.26 0.38 0.58
Energy Select Sector CVX 2.26 1.68 1.63
COP 1.67 2.29 0.58
BRK-B 4.08 2.65 0.74
Financial Select Sector JPM 3.26 218 1.38
BAC 0.89 0.27 0.26
META 5.20 0.67 3.10
Communication Servicies Select Sector GOOGL 1.12 0.49 0.87
NFLX 8.69 31.17 9.16
AAPL 0.92 1.67 0.70
Technology Select Sector MSFT 2.48 2.02 0.92
NVDA 1.74 1.68 1.21
JNJ 1.67 1.67 1.78
Health Care Select Sector UNH 7.42 4.22 3.52
PFE 0.76 1.08 0.45

Fuente: Elaboracién propia (Célculos en Python)

Luego, al evaluar los modelos utilizando ventanas temporales mas cortas se obtuvo
resultados diferentes. Se pudo evidenciar que en la medida en que la ventana temporal
disminuia, la capacidad predictiva del modelo browniano disminuia y por el contrario el
modelo del gradiente extremo gané preponderancia.

En la ventana temporal de 5 meses los pesos se distribuyeron de la siguiente forma:
un 20% (3 acciones) de mejores rendimientos para el MBG, un 26,67% (4 acciones) para
el XGB y un 53% (8 acciones) para las RN. Sin embargo, como se mencioné
anteriormente, esta tendencia fue disminuyendo conforme se redujo la ventana temporal
del analisis, hasta observase que, para ventanas temporales menores a los 3 meses, el
modelo MBG no vuelve a ser el mejor modelo para predecir.

Cuadro 3.7 Evolucién por ventana temporal del porcentaje de mejores predicciones

por modelo
t MBG XGBoosting |Redes Neuronales
5M 20,00% 26,67% 53,33%
3M 6,67% 26,67% 66,67%
1M 0,00% 53,33% 46,67%
15D 0,00% 73,33% 26,67%

Fuente: Elaboracion propia (Calculos en Python)
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También vale destacar que, asi como el poder predictivo del MBG fue decreciendo en
la medida en que se acortaban las ventanas temporales, en el caso del modelo XGB esta
capacidad al contrario fue en aumento. Comenzando un porcentaje de acierto del
26,67%, a un 73,33% para una ventana temporal de 15 dias.

De esta forma se pudo evidenciar que los modelos de aprendizaje automético tuvieron
una mejor performance para predecir los precios de las acciones incluso entre distinto
sectores de la economia y con diferentes niveles de volatilidad. Ademas, que no solo
fueron superiores si no que para ventanas temporales cortas existe diferencia en la
capacidad predictiva de los modelos de ML.

Finalmente, se realiz6 un promedio general de la capacidad predictiva de los modelos
para todas las ventanas temporales y se encontré que el mejor modelo de todos es el de
las redes neuronales. El cual obtuvo un 48,33% (29 veces mejor modelo) de mejor
capacidad predictiva a lo largo de todas las ventanas temporales contra un 45% (27

veces mejor modelo) para el XGB y un 6,7% (4 veces mejor modelo) para el MBG.
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Capitulo IV: Conclusiones y futuras lineas de investigacion

En el estudio del andlisis de riesgo de mercado, existen diversas herramientas que
potencian la capacidad de estimar el nivel de riesgo al que se enfrenta una institucién
financiera cuando decide conformar un portafolio de inversion. De tal relevancia es este
tipo de riesgo que tanto las instituciones de regulacion financiera domésticas como
internacionales estdn constantemente en la busqueda de mejoras en la normativa para
la reduccion de este tipo de riesgo. Es por ello que esta investigacion analizo la capacidad
predictiva del modelo més utilizado en el &mbito académico como lo es el Movimiento
Browniano Generalizado, incluyendo esta maestria, en contra posicion a dos modelos
gue subyacen en el espectro de una de las disciplinas més citadas en la actualidad como
lo es el aprendizaje automatico.

De tal forma se busca dar una vista sobre el panorama que la actualidad brinda en la
implementacion de modelos que no se sustentan en supuestos fuertes como lo es la
hipotesis de los mercados eficientes y que aun asi pueden convertirse probablemente en
aliados indispensables del analista de riesgo en el futuro proximo, dandole asi a este tipo
de herramientas la relevancia necesaria para ocupar un puesto en los temarios de los
estudios de posgrado de esta y otras casas de estudio.

A lo largo de este trabajo de investigacion se realiz6 un analisis comparativo de
distintos métodos de estimacion que pueden ser utilizados para la prediccion de precios
de acciones financieras. Entre esos métodos, explicitados en el Capitulo II, se
encuentran dos tipos de modelos, uno de corte paramétrico (el Movimiento Browniano
Generalizado) y otros dos modelos de caracter no paramétrico, XGBoosting y Redes

Neuronales. Estas metodologias fueron aplicadas a 15 acciones financieras de diferentes
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rubros de la economia estadounidense, para estimar los Ultimos 5 meses de precios
entre el afio 2019 y 2020 antes del inicio de la pandemia por el COVID-19, entre ellos
sector energia, financiero, comunicaciones y servicios, tecnologia y salud. Como
resultado se obtuvieron los precios estimados para cada uno de los modelos y se calculd
el error cuadratico medio residual como indicador de exactitud en la prediccion de
diferentes cortes temporales para evaluar el poder de predictivo de cada modelo en
distintos lapsos de tiempo.

De este andlisis se obtuvo que en una ventana de estimacion de 5M el mejor modelo
para predecir los precios de las acciones fue el de las Redes Neuronales, siendo el mas
indicado para usarlo ya que para 15 acciones estimadas, las Redes Neuronales
generaron la mejor prediccion para 8 acciones. Asi mismo cabe destacar que para esta
ventana temporal, el modelo que generd el menor nivel de error cuadratico medio
residual fue el XGB para la accion del Bank of America.

Luego, al evaluar los modelos en ventanas temporales mas reducidas se encontraron
cambios de tendencia. Se pudo notar que, para ventanas mas cortas, la capacidad
predictiva del modelo browniano fue cada vez menor en comparacion con los modelos
de aprendizaje automatico, de tal manera que ya para los espacios temporales de 15
dias y 1 mes no vuelve a ser el modelo con menor nivel de error cuadratico medio
residual. Por el contrario, en la medida en que se reduce la ventana temporal de analisis
el modelo del gradiente extremo gano preponderancia.

Finalmente, en un promedio general se concluyo que las redes neuronales es el mejor

modelo para realizar este tipo de analisis. Las redes neuronales fueron calificadas 29
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veces mejor modelo el mejor modelo de mejor capacidad predictiva a lo largo de todas
las ventanas temporales contra unas 27 veces para el XGB y apenas 4 para el MBG.

Asi mismo se pudo evidenciar que entre no solo los modelos de aprendizaje
automatico superan al modelo de paramétrico, sino también que entre ellos para distintos
momentos del tiempo existe una diferencia en las capacidades predictivas e inclusive
entre sectores. Se pudo notar que, para periodos mas cortos de tiempo, el XGB es el
mejor modelo para utilizar en lugar de las redes neuronales y que para las acciones del
rubro de telecomunicaciones el XGBoosting supera ampliamente a los demés modelos
ya que fue el mejor predictor para 8 de cada 12 experimentos. Una situacion similar es
encontrada para el modelo de redes neuronales en los rubros de las finanzas y la salud
(8 y 7 veces mejor predictor de cada 12 respectivamente).

Por otro lado, desde un punto de vista del costo computacional la calibracion del
modelo estocastico mucho méas costoso que la de los modelos de aprendizaje
automatico. El modelo estocastico fue generado usando 100.000 simulaciones para cada
una de las acciones, y cada simulacion tuvo un tiempo promedio de 1 minuto 50
segundos. Por el lado de los modelos de aprendizaje automatico este tiempo promedio
no supera los 20 segundos por accion.

Los resultados obtenidos permiten concluir que la incorporacién de métodos no
paramétricos de la disciplina del aprendizaje automatico al andlisis y prediccién de
precios de acciones financieras son efectivamente una herramienta beneficiosa y
enriquecedora para el analista de riesgo, inclusive si la tarea de este se encuentra en la
construccion de carteras entre distintos sectores de la economia con diferentes niveles

de volatilidad. Es tarea del analista de riesgo encontrar mejores modelos que le permitan
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ser mas eficientes y disminuir el riesgo hasta cuanto mas sea posible en pro de mejorar
la asignacién de capital dedicAndolo en menor cuantia para la cobertura ante un posible
escenario adverso y asi tener menos capital ocioso mas alla de lo normado por los entes
regulatorios.

Es importante destacar que esta investigacion abre espacio a teméticas que requieren
un analisis mas exhaustivo en busca de desarrollar futuras lineas de investigacion al
respecto. Primeramente, se debe mencionar que los modelos de aprendizaje automatico
requieren la calibracion de varios hiperparametros asi como el uso de algoritmos de
optimizacion, los cuales pueden mejorarse en la utilizacion de este tipo de metodologia
como el uso de algoritmos genéticos propuestos por Qiu y Song (2016), los cuales se
encuentran totalmente fuera del alcance de esta investigacion. Por otra parte, existen
algoritmos de prediccibn mas complejos que vale la pena proponer para futuras
investigaciones como lo son los modelos de LSTM, Extreme Learning Machine.

Como ultima observacion, una vez comprobado la efectividad de este tipo de analisis
para acciones financieras se abre una ventana para el andlisis de otras herramientas
financieras como los son lo derivados financieros, la implementacién de este tipo de
técnicas al andlisis de precios de futuros y opciones financieras generaria sin dudas una

mejora factible en el andlisis de riesgos financieros.
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Anexos
1. Codigo Python — Movimiento Browniano Generalizado
2. Codigo Python — Extreme Gradient Boosting

3. Cddigo Python — Redes Neuronales
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