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RESUMEN DEL PROYECTO

Este trabajo trata de analizar e implementar estrategias algoritmicas de analitica de datos que
permitan brindar soporte en el proceso de toma de decisiones en trading. A partir del estudio
sobre algunas commodities energéticas, se identifica qué estrategias desempefian mejores
resultados en un ejercicio de clasificacion y prediccion.

Palabras clave: Commodities energéticas, prediccion, redes neuronales y estadistica.

1. Introduccion

Las commodities energéticas tienen un gran peso en la economia afectando directamente
al precio de los bienes de consumo y a los medios de produccion. En los tltimos meses
esa influencia ha sido més notoria debido a los fendmenos geopoliticos, la volatilidad de
los precios y la inflacion en la economia.

A pesar de ser un mercado muy estudiado, el publico general no conoce el
funcionamiento de las materias primas energéticas ni su vulnerabilidad ante el cambio
de precio de estas.

El creciente desarrollo de herramientas predictivas, la aplicacion de técnicas que
empleen inteligencia artificial y el uso de la estadistica cldsica hacen posible comprender
mejor la evolucion de los mercados.

Este proyecto se centra en dos commodities energéticas: el barril Brent y el TTF
holandés; marcadores globales del precio del crudo de petroleo y el gas respectivamente;
examina el estado del arte de herramientas predictivas, investiga cuéles de ellas son mas
apropiadas para los activos propuestos, teniendo como referencia:

e Estadistica clasica: Profundiza en aquellos recursos empleados en la evaluacion
de funciones temporales, la clasificacion de eventos y evaluacion de métricas
que ayuden no s6lo a ver si existen patrones repetitivos en el progreso de los
precios sino a posibles correlaciones entre ambas series; asi la idea es presentar
un analisis descriptivo que permita tener una caracterizacion preliminar de la
naturaleza de los datos.

e Inteligencia artificial: Se especializa en las redes neuronales (ARN) y mas
concretamente en el Deep Learning. La capacidad de aprendizaje de las ARN y
su adaptabilidad a entornos no lineales y poco predecibles son interesantes para
el reconocimiento de patrones en series temporales. En los tltimos afios los
resultados reportados en el campo de las redes neuronales han atraido el interés
por este campo.




En este trabajo se presenta un descriptivo preliminar de los datos desde la perspectiva de
la estadistica clasica, asi como el desarrollo de un caso de uso del machine learning. Esta
aplicacion es interesante de cara a abrir nuevas vias de investigacion y de discusion sobre
las ventajas y desventajas de su uso frente a modelos mas tradicionales.

Definicion del proyecto

Los objetivos fijados consisten en la aplicacion de técnicas cuantitativas para la
prediccion a corto plazo de acciones bursatiles, presentando un caso de uso en los
mercados energéticos.

El apartado de estadistica tradicional se centra en analizar la correlacion entre el precio
del TTF y el barril Brent, asi como las posibles correlaciones de los precios y volimenes
en bolsa.

El apartado de inteligencia artificial se centra en el desarrollo de ARN especializadas en
clasificar y estimar el comportamiento de las bolsas en el futuro. Dentro de ellas, las
técnicas desarrolladas son Long-Short Term Memory (LSTM), Multilayer Perceptron
(MLP), Convolutional Neural Networks (CNN) y Autoencoders.

Una vez obtenidos los resultados, se pretende concluir acerca del desempefio de las
técnicas implementadas, asi como brindar un analisis de las futuras lineas de trabajo.

Descripcion del modelo/sistema/herramienta

El software escogido para desarrollar los codigos es Python, que permite incorporar
librerias abiertas para agilizar el proceso de programacion. Los pasos a seguir
independientemente de la técnica son:

e Obtencion de los datos: Para que el proceso tenga el mayor grado de
automatizacion posible se utiliza la técnica de web scraping, es decir, una vez
escogida la plataforma web de la que se recogeran lo datos, el programa descarga
los datos y los adapta al formato que se desea.

La web de la que se recogen los datos es yahoo finance, aunque esta pagina posee
una latencia de 15 minutos con respecto al valor real de los mercados, las escalas
temporales con las que se van a trabajar sobrepasan los 30 dias, (en donde para
hacer predicciones de un dia se requieren los datos de los 30 dias anteriores) y no
supone un problema.

Los datos historicos van de 2010 a 2020, un periodo lo suficientemente largo
como para que los resultados recogidos sean validos y no se vean alterados por
eventos extraordinarios como el coronavirus o la invasiéon de Ucrania, que
pudrian distorsionar los modelos.

Cada activo recogido; TTF y el barril Brent; lleva referenciados los precios de
apertura, cierre, maximos, minimos, volumen y cierre ajustado de todos los dias
en los que las bolsas abrieron y comerciaron en el periodo descrito.

e Tratamiento de los datos: Una vez se tienen los datos, se deben organizar y
estructurar para que no aparezcan problemas en la construccion de los modelos.
Primero se comprueba que los datos recogidos no tengan celdas vacias en
ninguna de las columnas, de ser asi, todos los datos correspondientes a la fecha
en la que se encuentre la celda vacia seran eliminados.




Segun el modelo, es posible que ademds los datos requieran de
redimensionamientos o escalas para poder ajustarse a los canones de la estrategia
empleada; esto sdlo ocurrird cuando se esté trabajando con ARN, que se deben
ajustar a escalas 0-1 en el proceso de aprendizaje y ajustar sus datos en paquetes
de diferentes dimensiones segun la estrategia.

Ademas, las ARN realizan una division de los datos en dos subconjuntos:
subconjunto de entrenamiento y subconjunto de prueba; el primero se emplea
para que el sistema aprenda y el segundo, para validar su funcionamiento. La
division de subconjuntos es critica, porque el subconjunto de entrenamiento debe
ser lo suficientemente grande para poder ser fiable pero no demasiado para no
sesgar los resultados, en general se empleardn unos porcentajes para los
subconjuntos de entrenamiento y prueba de 80 y 20 % respectivamente.
Desarrollo de las herramientas: Este proceso es muy concreto de cada técnica y
se basa en ajustar las restricciones de cada una y mirar en qué condiciones
trabajan mejor. Para definir los datos se emplean técnicas estadisticas que
exploren las caracteristicas de las series y den una descripcion clara sobre sus
posibles usos. En la cointegracion, por ejemplo, se busca que el spread entre los
elementos analizados sea consistente a lo largo del tiempo y apruebe los
examenes de Granger y Dickey-Fuller.

Por su parte, con las Redes neuronales, se realiza la implementacion de un
conjunto de técnicas de prediccion/clasificacion y se evaluan diferentes
configuraciones con el fin de identificar el conjunto de hiperparametros que
proveen el mejor desempeio. Para ello, se miden sus resultados por medio de
errores como el Root Mean Square Error (RMSE), Mean Average Error (MAE)
y métricas como la precision, la sensibilidad y la especificidad. Aqui hay que
tener presente que las ARN dividen sus datos en dos subconjuntos, de ser muy
dispares los resultados entre si, la herramienta corre el riesgo de estar siendo
sobreentrenada, tener overfitting y no ser fiable en sus predicciones. Para
solucionarlo, se deben cambiar los pesos del porcentaje de peso de cada
subconjunto y utilizar técnicas de early stopping.

Definicién de la estrategia: Segun el desempefio de cada técnica se debe ver
cuales son las que mejor funcionan, revisar los motivos y escoger aquella que
tenga un mejor desempefio. También se pueden proponer nuevas versiones
hibridas, que utilicen los beneficios de cada técnica.

A continuacidn, se hace un resumen de las técnicas empleadas:

o [Estadistica clasica: Dentro de esta categoria se profundiza sobre las siguientes
aplicaciones para un analisis descriptivo de los datos:

Cointegracién: Comprueba si se muestran correlaciones que perduren en el
tiempo por medio de las pruebas de Engle-Granger y Dickey-Fuller aumentada.
Algunos test como Johansen analizan si existen multiples cointegraciones en las
series, revisando un espectro mas amplio que las pruebas de Engle-Granger y
Dickey-Fuller aumentada. Si la diferencia de precios entre las commodities
permanece constante, muchos estudios aseguran que en ciertos contextos estan
conectados, aunque este documento estudia su cumplimiento en una franja
temporal de 10 afos.

e Inteligencia Artificial: Se investigan distintos tipos de redes neuronales para tratar
de identificar la configuracion con el mejor desempefio con los mercados bursatiles:

Long-short term memory (LSTM): Técnica que recoge los datos de los 30 dias
previos de la bolsa y estima cudl serd el precio de apertura del dia siguiente. Es




muy popular y se basa en que, con unos datos de entrada, la herramienta es capaz
de anticiparse a los proximos eventos. Hay que notar que cuanto mas se alejen
esos sucesos de los datos de partida, menos confiable sera.

El funcionamiento de una LSTM consiste en el flujo de datos a través de capas
que tienen puertas de memoria y de olvido, segin los requisitos que se
establezcan la red decidira si la informacion que le llega es suficientemente
relevante para recordarla para posteriormente mandarla a la puerta de salida.
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Mlustracion 1 — Funcionamiento de una LSTM [1]

La Tlustracién 1 muestra como la informacion fluye por distintas capas, cada una
con puertas de memoria y olvido, hasta llegar a la puerta final.

Multilayer Perceptron (MLP): El MLP es un tipo de red neuronal compuesto por
varias capas de perceptrones que pueden estar total o localmente conectadas. A
diferencia del LSTM, el MLP se usa en este trabajo como un clasificador, en vez
de estimar el precio que alcanzaran las commodities, recoge los datos de los 30
dias anteriores y decide si el dia siguiente sera un dia alcista o no.

Su composicion consiste en tres tipos de capas: entrada, oculta y salida. En la
capa de entrada se fijan un nlimero de perceptrons o neuronas, a cada una se le
asigna un peso diferente en su camino hacia las capas escondidas, donde por
medio de una funcion de activacion se definen los atributos que van a la capa de

salida, que también tiene una funcion de activacion antes de la salida final de la
red.

! Grandic, 1. “How LSTMs work”, Mayo 2010, How LSTMs work. I’ve always been compared to a... | by
Isabella Grandic | Medium.
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Mlustracion 2 — Funcionamiento de un MLP [2]

e Convolutional Neural Networks (CNN): Al igual que en el caso del MLP, las

CNN se emplean como clasificadores, que con los datos de los precios de las
bolsas de los dias anteriores trata de predecir si el dia siguiente serd alcista o no.
Es muy empleado en reconocimiento de imagenes, de forma que en este caso se
traduce la informacion de niimeros a pixeles por medio de representaciones
graficas del comportamiento de los mercados.
Las CNN tienen tres tipos de capas: convolutional, pooling y fully-connected
layer. Los datos pasan por unos filtros hasta llegar al primer tipo de capa, donde
se reconocen patrones dividiendo las imagenes por pixeles, de ahi va a la pooling
layer, que abstrae la informacion, toma la informacién mas importante y la envia
a la capa fully-connected, que estima la prediccion.

Input image Filters Convolution Layers Pooling Feed-forward layer
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Ilustracion 3 — Funcionamiento de una CNN [3]

e Autoencoders: La LSTM, como el autoencoder, trata de averiguar cual sera el
precio de apertura de los mercados a partir de la evolucion de los dias anteriores.
Se emplea ampliamente como solucidn hibrida junto a otros tipos de ARN.

En este trabajo se emplea como solucion hibrida junto a la LSTM, luego su
funcionamiento es muy parecido, salvo que en este caso se aplican funciones de
activacion y la libreria Keras de Python.

2 Bento, C. “Multilayer Perceptron Explained with a Real-Life Example and Python Code: Sentiment
Analysis”, Towards Data Science, September 2021. Multilayer Perceptron Explained with a Real-Life Example
and Python Code: Sentiment Analysis | by Carolina Bento | Towards Data Science



Los autoencoders y las CNN son dos técnicas mas complejas que el LSTM y el MLP,
que se han incorporado porque tal y como se detalla en el apartado 4 Resultados,
presentan mejores métricas de desempeiio.

Resultados
Segun la metodologia empleada, en primer lugar se realiza un descriptivo basado en la

estadistica tradicional. Los valores obtenidos en las pruebas de Granger y Dickey-Fuller
muestran que son series con no linealidades, y con presencia de cambios estructurales.

Las diferencias entre los precios del barril Brent y el TTF tampoco son constantes en el
tiempo y no se pueden considerar cointegrables. La Ilustracion 3, refleja la diferencia de
spreads en el tiempo:

Spread Brent-TTF

20 A

Diferencia precios barril Brent y TTF

T

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Tlustracion 4 — Precio Barril Brent — Precio TTF en el tiempo

El precio del barril Brent y el TTF no estan cointegrados en el margen temporal
estudiado. Sin embargo, hay que notar que en algunos periodos esas diferencias de
precios si se mantienen constantes, de forma que se puede asumir que tal y como
afirman algunos estudios, es posible que el precio de estos activos si estén cointegrados
en algunas ventanas concretas.

En cuanto a las redes neuronales, hay que hacer una diferencia entre las redes
empleadas para roles clasificadores y las regresoras. En las redes entrenadas para
clasificacion, la CNN es el modelo que ha obtenido los mejores resultados con una
exactitud notablemente superior al MLP. En las regresoras, la LSTM+ Autoencoders
ha obtenido mejore resultados que la LSTM individual con errores RMSE mads bajos.

Las CNN y los Autoencoders funcionan mejor que el resto de técnicas porque incluyen
sistemas mas complejos, capaces de identificar patrones y secuencias menos
predecibles a través del reconocimiento de series por medio de funciones objetivo, de
activacion y optimizadores matematicos; estas incorporaciones hacen que las ARN
sean mas flexibles y se adapten mejor a un entorno cambiante y complejo como la
bolsa.

Conclusiones

Los mercados bursatiles analizados tienen una complejidad enorme de predecir que
hacen que no todas las técnicas sean validas. Cuanto mas flexible sea una metodologia,



mas facil es que sea capaz de adaptarse a este medio, de forma que en base a los
resultados obtenidos se puede afirmar:

e La estadistica clasica ha probado en numerosos estudios ser una buena
herramienta para el estudio de series temporales, pero la literatura del estado del
arte argumenta que las técnicas de Machine Learning reportan mejores métricas
en su desempefio.

e El volumen y el precio estan directamente correlacionados.

e Existen muchos tipos de ARN, cada una con sus ventajas e inconvenientes, las
redes neuronales recurrentes, como las LSTM, tienen unas caracteristicas
adecuadas para la prediccion de series temporales, mientras que las redes
neuronales artificiales profundas, como la CNN, pueden utilizarse como
clasificadoras eficientemente para esta aplicacion especifica.

e Los sistemas hibridos de CNN o Autoencoders con otra clase de ARN podrian
mejorar los resultados respecto a lo que hicieran cada una por separado.

e Los algoritmos que proyectan la evoluciéon de los precios en bolsa son
funcionales, pero tienen ciertas limitaciones, se recomienda aplicar técnicas
adicionales que corroboren sus predicciones.
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ABSTRACT

This work tries to analyze and develop algorithmic strategies of advanced data analytics that
allow to provide support in the decision-making process in trading. From the study on some
energy commodities, it is identified which strategies perform better results in a classification
and prediction exercise.

Keywords: Energy commodities, prediction, neural networks and statistics.

1. Introduction

Energy commodities have a great weight in the economy, directly affecting the price of
consumer goods and the means of production. In recent months, this influence has been
more noticeable due to geopolitical phenomena, price volatility and the inflation in the
economy.

Despite being a well-studied market, the general public does not know how energy raw
materials work or their vulnerability to price changes.

The growing development of predictive tools, the application of techniques that use
artificial intelligence and the use of classical statistics make it possible to better
understand the evolution of the markets.

This project focuses on two energy commodities: the Brent barrel and the Dutch TTF;
global crude oil and gas price markers respectively; examines the state of the art of
predictive tools, investigates which of them are more appropriate for the proposed assets,
having as reference:

e (Classic Statistics: Goes deeper into those resources used in the evaluation of
temporary functions, the classification of events and the evaluation of metrics
that help not only to see if there are repetitive patterns in the progress of prices,
but also to see possible correlations between both series Thus, the idea is to
present a descriptive analysis that allows for a preliminary characterization of the
nature of the data.

o Artificial intelligence: It specializes in Neural Networks (ARN) and more
specifically in Deep Learning. The learning capacity of ARNs and their
adaptability to non-linear and unpredictable environments are interesting for
pattern recognition in time series. In recent years, the results reported in the field
of neural networks have attracted interest in this field.




This paper presents a preliminary description of the data from the perspective of classical
statistics, as well as the development of a machine learning use case. This application is
interesting in terms of opening new avenues of research and discussion on the advantages
and disadvantages of its use compared to more traditional models.

. Project Definition

The objectives set consist of the application of quantitative techniques for the short-term
prediction of stock market actions, presenting a use case in the energy markets.

The traditional statistics section focuses on analyzing the correlation between the price
of the TTF and the Brent barrel, the possible correlations of prices and volumes on the
stock market, as well as other existing patterns in the series.

The artificial intelligence section focuses on the development of ARNs specialized in
classifying and estimating the behavior of stock markets in the future. Among them, the
techniques developed are Long-Short Term Memory (LSTM), Multilayer Perceptron
(MLP), Convolutional Neural Networks (CNN) and Autoencoders.

Once the results are obtained, it is intended to conclude about the performance of the
implemented techniques, as well as to provide an analysis of future lines of work.

. Model description

The software chosen to develop the codes is Python, which allows the incorporation of
public libraries to speed up the programming process. The steps to follow regardless of
the technique are:

e Obtaining the data: For the process to have the highest degree of automation
possible, the web scraping technique is used, that is, once the web platform from
which the data will be collected has been chosen, the program downloads the data
and adapts it to the desired format.

The website from which the data is collected is yahoo finance, although this page
has a latency of 15 minutes with respect to the real value of the markets, the time
scales with which they are going to work exceed 30 days (to estimate the
behaviour of the next day, the data required involves the 30 previous days) and
it is not a major problem.

The historical data goes from 2010 to 2020, a period long enough for the results
collected to be valid and not to be altered by extraordinary events such as the
coronavirus or the invasion of Ukraine, which could distort the models.

Every asset collected; TTF and the Brent barrel; It references the opening,
closing, maximum, minimum, volume and adjusted closing prices of all the days
in which the stock exchanges opened and traded in the period described.

e Data treatment: Once the data is available, it must be organized and structured so
that problems do not appear with the development of the algorithms. First, it is
verified that the collected data does not have empty cells in any of the columns,
if so, all the data corresponding to the date in which the empty cell is found will
be therefore eliminated.

Depending on the model, it is possible that the data also require resizing or
scaling to be able to adjust to the canons of the strategy used; this will only
happen when working with ARN, which must be adjusted to scales 0-1 in the



learning process and adjust their data in packages of different dimensions
according to the strategy.

In addition, the ARN perform a division of the data into two subsets: training
subset and test subset; the first is used for the system to learn and the second, to
validate its operation. The division of subsets is critical, because the training
subset must be large enough to be reliable but not too large so as not to bias the
results; in general, percentages for the training and test subsets of 80 and 20%,
respectively, will be used.

Tool development: This process is very specific to each technique and is based
on adjusting the restrictions of each one and looking under what conditions they
work best. To define the data, statistical techniques are used to explore the
characteristics of the series and give a clear description of their possible uses. In
cointegration, for example, the spread between the analyzed elements is expected
to be consistent over time and to pass the Granger and Dickey-Fuller tests.

On the other hand, with Neural Networks, the implementation of a set of
prediction/classification techniques is carried out and different configurations are
evaluated in order to identify the set of hyperparameters that provide the best
performance. To do this, their results are measured by means of errors such as
the Root Mean Square Error (RMSE), Mean Average Error (MAE) and metrics
such as precision, sensitivity and specificity. Here we must bear in mind that the
ARN divide their data into two subsets, if the results are very different from each
other, the tool runs the risk of being overtrained, having overfitting and not being
reliable in its predictions. To solve this, the weights of the weight percentage of
each subset must be changed and early stopping techniques must be used.
Definition of the strategy: Depending on the performance of each technique, it is
necessary to see which ones work best, review the reasons and choose the one
with the best performance. New hybrid versions can also be proposed, using the
benefits of each techniques.

Below is a summary of the techniques used:

Classic Statistics: Within this category, the purpose of the following applications
are set for a descriptive analysis of the data are deepened:

Cointegration: Checks whether correlations are shown that last over time by
means of the Engle-Granger and augmented Dickey-Fuller tests. Some tests such
as Johansen analyze whether there are multiple cointegrations in the series,
reviewing a broader spectrum than the Engle-Granger and augmented Dickey-
Fuller tests. If the difference in prices between commodities remains constant,
many studies assure that in certain contexts they are connected, although this
document studies whether it is fulfilled in a time frame of 10 years, not only in
some situations.

o Artificial Intelligence: Different types of neural networks are investigated to try to
identify the configuration with the best performance with the stock markets:

Long-short term memory (LSTM): Technique that collects data from the
previous 30 days of the stock market and estimates what the opening price will
be the following day. It is very popular and is based on the fact that, with some
input data, the tool can anticipate upcoming events. Note that the further these
events are from the starting data, the less reliable it is.

The operation of an LSTM consists of the flow of data through layers that have
memory and forgetting gates, depending on the requirements established, the




network will decide if the information that arrives is relevant enough to
remember it and then send it to the gate. out or forget it.
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Figure 1 — Operation of a LSTM.

Figure 1 shows how information flows through different layers, each with
memory and forgetting gates, until it reaches the final gate.

Multilayer Perceptron (MLP): The MLP is a type of neural network composed of
several layers of perceptrons that can be totally or locally connected. Unlike the
LSTM, the MLP is used in this work as a classifier, instead of estimating the
price that the commodities will reach, it collects the data of the previous 30 days
and decides if the next day will be a bullish day or not.

Its composition consists of three types of layers: input, hidden and output. In the
input layer a number of perceptrons or neurons are fixed, each one is assigned a
different weight on its way to the hidden layers, whereby means of an activation
function the attributes that go to the output layer are defined, which also has an
activation function before the final output of the network.
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Figure 2 — Operation of a MLP



e Convolutional Neural Networks (CNN): As in the case of the MLP, the CNNs
are used as classifiers, which with the stock price data of the previous days try to
predict whether the next day will be bullish or not. It is widely used in image
recognition, so that in this case the information is translated from numbers to
pixels by means of graphic representations of the behaviour of the markets.
CNNs have three types of layers: convolutional, pooling, and fully connected
layers. The data goes through filters until it reaches the first type of layer, where
patterns are recognized by dividing the images by pixels, from there it goes to the
pooling layer, which abstracts the information, takes the most important
information and sends it to the fully-fledged layer. connected, which estimates
the prediction.
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Figure 3 — Operation of a CNN
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e Autoencoders: The LSTM, like the autoencoder, tries to find out what the
opening price of the markets will be based on the evolution of the previous days.
It is widely used for image recognition and as a hybrid solution together with
other types of RNA.
In this work, it is used as a hybrid solution together with the LSTM, so its
operation is very similar, except that in this case activation functions and the
Python Keras library, very popular for image analysis, are applied.
Autoencoders and CNNs are two more complex techniques than LSTM and
MLP, which have been incorporated because, as detailed in section 4 Results,
they present better performance metrics.

4. Results

According to the methodology used, first a description is made based on traditional
statistics. The values obtained in the Granger and Dickey-Fuller tests show that they are
series with non-linearities, and with the presence of structural changes.

The differences between the prices of a Brent barrel and the TTF are also not constant
over time and cannot be considered cointegrated. Illustration 3 reflects the difference in
spreads over time:
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Figure 4 —Brent barrel's price — TTF's price in time

The price of a Brent barrel and the TTF are not co-integrated in the time frame studied.
However, it should be noted that in some periods these price differences do remain constant,
so that it can be assumed that, as some studies affirm, it is possible that the price of these
assets are co-integrated in some specific windows.

Regarding the neural networks, a difference must be made between the networks used for
classifying roles and the estimators. In the networks trained for classification, the CNN is
the model that has obtained the best results with an accuracy notably superior to the MLP.
In the estimators, the LSTM has obtained worse results than the Autoencoders + LSTM with
significantly higher RMSE errors.

CNNs and Autoencoders work better than the rest of the techniques because they include
more complex systems, capable of identifying patterns and less predictable sequences
through the recognition of series by means of objective functions, activation functions and
mathematical optimizers; these incorporations make the RNAs be more flexible and adapt
better to a changing and complex environment such as the stock market.

5. Conclusions

The analyzed stock markets have an enormous complexity to predict, which means that
not all techniques are valid. The more flexible a methodology is, the easier it is for it to
be able to adapt to this environment, so that based on the results obtained, it can be stated:

e Volume and price are directly correlated, so all those techniques that are based
on this combination have a mathematical basis behind them.

e (lassical statistics have proven in numerous studies to be a good tool for the
study of time series, but the state-of-the-art literature argues that Machine
Learning techniques report better performance metrics.

e There are many types of ARN, each with its advantages and disadvantages,
recurrent neural networks, such as LSTM, have characteristics suitable for time



series prediction, while deep artificial neural networks, such as CNN, can be used
as classifiers sorters efficiently.

e Hybrid systems of CNN or Autoencoders with another class of ARN could

improve the results with respect to what each one would do separately, as long
as the counterparts of the models are compatible.

e The algorithms that project the evolution of stock prices are functional, but they

have certain limitations. It is recommended to apply additional techniques that
corroborate their predictions.
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Capitulo 1. INTRODUCCION

En los Ultimos afios se ha experimentado una volatilidad en los mercados bursatiles que
pocos han sido capaces de prever, el coronavirus y la invasion de Ucrania han sido dos

acontecimientos que han pillado por sorpresa hasta a los analistas mas experimentados.

Los volimenes de acciones, derivados y resto de productos financieros han subido y bajado
a velocidades vertiginosas, se ha tenido que llegar a cerrar bolsas enteras para frenar la
avalancha de bajadas en los indices y los mercados centrales se han visto obligados a actuar

para contener las economias.

Uno de los sectores que mdas se han visto afectado por estos movimientos son las
commodities energéticas. La invasion de Ucrania ha tenido un papel muy importante en el
encarecimiento de las materias primas energéticas, pero ademas existen otros factores que
impactan directamente en su precio como la crisis de suministros, la transicion ecologica y
el aumento de la demanda de electricidad de paises con altas tasas de crecimiento como

China o la India.

La importancia de la evolucion de los mercados energéticos esta en su fuerte correlacion con
la economia, pues son muchos los estudios que afirman que existe una relacion inversa entre
la economia y los precios de las commodities energéticas. Norasyikin Abdullah Fahami
profesor de la Faculty of Business Management MARA University of Technology Malaysia
afirma en su trabajo “An Econometric Analysis between Commodities and Financial
Variables: The Case of Southeast Asia Countries” que el valor de las commodities es
proporcional a la evolucion de la economia. En casos como el oro, la relacion es directamente

proporcional, mientras que, en otros como el petroleo, es inversamente proporcional.

Ademas, el impacto de la energia en los pequenos consumidores es directo e indirecto, pues
su alcance llega desde la gasolina para repostar vehiculos y la electricidad de uso doméstico,
hasta el incremento de los bienes de produccion por el incremento de los costes de operacion.
Ningun sector se salva de la influencia de estos activos. La suma de la impredecibilidad de

los mercados y la importancia de la energia resulta en un coctel inflacionario que afecta
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directamente en el dia a dia de las personas. Donde hay un problema existe una oportunidad,
o al menos eso es lo que han debido de pensar muchos bancos de inversion, hedge fund,
fondos de inversion y académicos, pues en los ultimos afios han aparecido multitud de

técnicas que tratan de pronosticar como sera la evolucion de los mercados.

Los analisis técnicos, los algoritmos de prediccion y los complejos sistemas computacionales
se han vuelto el pan de cada dia para este tipo de instituciones. Sin ir mas lejos, el conocido

banco de inversion Goldman Sachs publicé este escrito en su reporte anual de 2020:

The growth of electronic trading and the introduction
of new trading technology has increased competition.

Technology is fundamental to our business and our
industry. The growth of electronic trading and the
introduction of new technologies is changing our businesses
and presenting us with new challenges. Securities, futures
and options transactions are increasingly occurring
electronically, both on our own systems and through other
alternative trading systems, and it appears that the trend
toward alternative trading systems will continue. Some of
these alternative trading systems compete with us,
particularly our exchange-based market-making activities,
and we may experience continued competitive pressures in
these and other areas. In addition, the increased use by our
clients of low-cost electronic trading systems and direct
electronic access to trading markets could cause a reduction
in commissions and spreads. As our clients increasingly use
our systems to trade directly in the markets, we may incur
liabilities as a result of their use of our order routing and
execution infrastructure.

We have invested significant resources into the
development of electronic trading systems and expect to
continue to do so, but there is no assurance that the
revenues generated by these systems will yield an adequate
return, particularly given the generally lower commissions
arising from electronic trades.

Ilustracion 1. Declaracion del interés de Goldman Sachs por programas predictivos [1]

La utilizacion de estas tecnologias para el trading de alta frecuencia es una realidad, de
hecho, se dice que la volatilidad de los mercados esta causada en parte por el empleo de estos
esquemas, que al estar programados para detectar cualquier patrén en las bolsas, en el
momento que hay un movimiento vertical ya sea alcista o decreciente, estos programas lo
detectan y hacen que esos impulsos se prolonguen més debido a la automatizacioén de sus

Pprocesos.

El trading intradia est4d gobernado por ordenadores y no es de extrafiar, volviendo al ejemplo
de Goldman Sachs, de acuerdo con el mismo reporte anual de 2020, sus resultados son

solidos y llevan tiempo demostrandolo; sélo en 2020 sus beneficios atribuibles a esta
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estrategia de inversion fueron de 253 millones de ddlares, casi igual que el afo anterior que

fueron de 252 millones de dolares.

Year Ended

December
& in millions 2020 2019
>$100 50 16
$75-%100 37 17
$50 - $75 48 45
$25 - $50 51 71
$0 - $25 43 72
$(25) - $0 1 26
$(50) - $(25) 8 5
$(75) - $(50) 3 -
$(100) - $(75) 2 -
Total 253 252

Ilustracion 2. Resultados de Goldman Sachs con algoritmos predictivos en bolsa [1]

Ademas, tal y como se puede apreciar en la Figura 2, no es s6lo que sea una técnica muy
rentable, sino que su control del riesgo esta minuciosamente calculado; siendo el numero
de dias que se ha perdido dinero 24 en 2020 y 31 en 2019, con una tendencia a la baja
segun se va incrementando las cantidades perdidas, es decir, que la probabilidad de perder

una gran suma de dinero es inferior cuanto mas alta sea esa cantidad.

A la vista de los resultados, no es de extrafiar el interés por estos sistemas modernos. Entre
otras virtudes, estos modelos tienen la capacidad de analizar el comportamiento de los
mercados en cuestion de milésimas de segundo, no se ven influenciados por emociones y
resultan bastante econdomicos de crear a las entidades que los programan; basta con una
serie de personas con altos conocimientos estadisticos y de programacion para construir un
modelo de este estilo; a estas personas se las suele conocer en el mundo de la bolsa como

quantifiers, personas de perfil técnico y grandes conocimientos informaticos.

Por otra parte, el interés y el facil acceso a los mercados hace que en el momento que se
redacta este trabajo muchas personas se sientan atraidas en invertir sus ahorros por esta via
para canalizar sus ahorros. Sin embargo, el desconocimiento en técnicas de inversion y la
inestabilidad de los mercados hace que més del 60% de las personas que invierten en bolsa

pierdan dinero a la larga.
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Broker Porcentajes 2020 Tipo de Broker
ATFX 67,67% STP/ECN

1G 68,00% Market Maker/ ECN
CMC Markets 75,00% Market Maker
GKFX 75,00% NND

IBroker 77,83% DMA/STP

XTB 77,00% Market Maker/ECN
Activtrades 69,00% ECN

Admiral Markets 76,00% ECN/STP
Pepperstone 76,5% ECN/STP
AxiTrader 65,60% STP

Plus 500 76,40% Market Maker
Darwinex 59,00% STP/DMA

ETORO 62,00% Market Maker
CAPEX.com 78,83% STP

Plus500 76,4% Market Maker

Ilustracion 3. Porcentaje de personas que pierden dinero en bolsa [2]

Tal es la situacion que se han creado organismos politicos expresamente disefiados para
controlar el auge de plataformas de inversion online. La ESMA o Autoridad Europea de
Valores y Mercados, es el ente regulador que se encarga de proteger a los pequefios
inversores de este tipo de brokers modernos, de hecho, hoy en dia es necesario que todos
los brokers hagan que sus usuarios firmen un documento por el cual aseguran que conocen
los riesgos de invertir en estos medios y que se les ha mostrado el porcentaje de éxito de

otros usuarios.

1.1 MERCADOS ENERGETICOS GLOBALES: GAS Y PETROLEO

Aunque el interés por las commodities energéticas haya aumentado notablemente en los
ultimos meses, no se puede decir que hay sido un tema menor en los circulos de inversion.
Su impacto en la economia, las fuertes barreras de entrada y relacion intima con el pequefio

consumidor hace que sea un tema interesante.
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Una de las caracteristicas mas llamativas de estos mercados es su estacionalidad a diferentes
escalas, segun se puede apreciar en las ilustraciones 4 y 5; que muestra el precio de la energia
en el mercado espanol; el precio de la electricidad cambia significativamente en los meses

de invierno y verano:
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Ilustracion 4 Evolucion Energia 2020-2021

En el caso de Espana, la relacion entre la energia y el gas es estrecha. Si se comparan los
datos del precio de la energia, con los del gas, se puede observar una tendencia clara con

relacion directa para horizontes temporales lo suficientemente amplios.

En el estudio realizado por los investigadores de la universidad de Deusto Unai Casado y
Macarena Larrea “Determinantes del precio de la electricidad en Espafia”, aseguran que el
mercado eléctrico espafiol es complejo y sus resultados no logran las expectativas previstas.

Sin embargo, si logran comprobar que “ el gas y el carbon mantienen una relacion positiva
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con el precio de la electricidad, como era previsible debido al cardcter marginalista del

mercado eléctrico espafiol.”3

Este fendmeno no es una excepcion, sino que el mercado ibérico de gas tiene mucha
dependencia del resto de mercados energéticos globales, y prueba de ello es la semejanza
del precio del MIBGAS con otros productos de gas internacionales como el NBP britanico,

el TTF holandés o el mercado aleman.

Segun los resultados obtenidos, el MIBGAS tiene cierto grado de correlacion con el NBP
britanico, el TTF holandés, el VOB checo y el PSV italiano, aunque debido a las limitaciones
de conexion y a la diferencia de temperaturas, el MIBGAS tiene mas correlacion con el

indice negociado en Francia.

Se debe senalar que el TTF y el NBP evolucionan de manera parecida salvo en los meses de
verano, ya que es esa época en donde el agente britanico se encarga del mantenimiento. El
TTF y el NBP son los dos Hubs de mas liquidez y los que se utilizan como referencia en
Europa y su mercado de futuros permite transacciones en todo el mundo con un movimiento

idéntico a los de los mercados spot.

AN\ &R

Ilustracion 5. Precio TTF 2011-2021 [3]

~ 90

* Larrea, M y Casado U. “Determinantes del precio de la electricidad en Espafia”. Volumen 59, nimero 194 /
2017, pp. 119-149.
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Gas Spot Price

Source: Intercontinental Exchange, US Energy Information Administration, ERCE Estimates
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Ilustracion 6. Precio NBP 2007-2021/3]

1.2 ESTRATEGIAS

Existen multitud de escritos y documentos que profundizan sobre métodos de inversion,
algunos se basan en analisis fundamentales que profundizan sobre las caracteristicas de cada
activo, mientras que otros se centran en analisis técnicos con raices estadisticas. Dentro de
esta ultima via se encuentran las estrategias multicommodity, que tratan de buscar

influencias de unos activos sobre otros otros.

Las estrategias multi-commodity suelen ser concebidas para encontrar relaciones lineales
entre commodities, pero dependiendo del grado de complejidad del algoritmo, se pueden
encontrar relaciones no lineales. Dentro de las diferentes estrategias implementadas para la
prediccion de series de tiempo, es importante tener presente la definicion de los siguientes

conceptor:

e R2: Herramienta estadistica que revisa ctianto se acercan unos datos a una linea
de regresion ajustada. Su valor estd entre el 0 y el 100% y permite evaluar el
porcentaje de varianza de la variable dependiente que es explicada por la(s)

variable(s) independiente(s).
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e Arbol de decision: Técnica de machine learning con un input y un output que es
capaz de encontrar relaciones no lineales en el que existe un juicio binario donde
cada opcion estd etiquetada con un nodoy las ramas corresponden a los valores
que pueden tomar los literales. Se suele emplear para la toma de decisiones,
estudia las probabilidades de las posibles acciones y revisa cudl es la que mejor
se adapta para los objetivos buscados.

e Teoria de Juegos: Cada vez mas popular, exige una simulacion por
fundamentales de todas las variables de entrada para comprobar como afecta al
resultado final.

Dentro de este estilo se encuentra la simulacién de Montecarlo, que se ha vuelto
popular entre algunos directivos de Hedge Funds americanos como Cathie Wood
por ser una técnica util en la medicion de riesgos.

e Modelos ARIMA: Autoregressive Integrated Moving Average, estrategia
utilizada en la prediccion de series a través de modelos estadisticos que se valen
de medias moviles, regresiones y variaciones para encontrar secuencias de
comportamiento.

e Regresion dinamica: Consiste en recoger datos atrasados de variables
explicativas que se fundan en un proceso de transferencia para explicar el caracter

de la serie.

Adicionalmente, existen infinidad de técnicas para operar en los mercados, sistemas basados
en productos financieros o conceptos matematicos, que tienen ciertas garantias y estan

ampliamente validados, como:

e ETF: Una opcién muy comun es escoger un fondo indexado que recoja los mercados
en los que se esta interesado. La complejidad de esta opcion es que a pesar de ser un
valor en cotizacion por si mismo, se ve afectado por los distintos mercados que lo
componen.

A la hora de escoger un fondo, los expertos recomiendan ser conservadores, es decir,
evitar los ETF que han obtenido mayores retornos en los afios anteriores, que a
menudo suelen ser por casualidad, y optar por hacer un estudio exhaustivo acerca de

aquellos valores que han obtenido buenos resultados a lo largo del tiempo con una
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vida no inferior a los 10 afos, que siempre hayan dado beneficios y cuyos
rendimientos sean superiores a los del SP500.

e Teoria de los huecos: Este es un estilo de inversion e intradiario, es decir, las
operaciones en las que se ve envuelto se abren y cierran en el mismo dia. Se basa en
que al cerrar los mercados, muchos inversores siguen queriendo invertir en bolsa, de
modo que sus 6rdenes de compra o venta se guardan en el sistema hasta la apertura
del dia siguiente, ello genera una serie de huecos entre el ultimo precio de un dia y
el primer precio del dia siguiente que tiende a cerrarse. Estudios probabilisticos
demuestran que se tiende a rellenar los huecos en un 70-80% de las ocasiones.

e Opciones: Es un estilo de inversion muy conservador, que requiere de unos
conocimientos profundos sobre el objeto en el que se quiere invertir porque
basicamente es el inversor quien decide el precio de la transaccion. Se trata de llegar
a un acuerdo con otra persona para comprar o vender un objeto cotizable a un precio
determinado, de forma que se le paga a la otra persona una cantidad para asegurarse
de tener una opcion de compra o venta a un determinado precio sin tener que
comprarlo o venderlo, de forma que si la cotizaciéon de dicho valor alcanza ese valor
la opcion se ejecuta de forma instantanea.

e Fibonacci: Es un estilo muy comun en el trading, suele servir para analisis técnicos
para medio y corto plazo. Se basa es un comportamiento del mercado proporcional,
en donde segun los impulsos de alcistas y de correccion se puede prever el
comportamiento futuro.

e Noticias: Es una metodologia que cada vez se estd poniendo mas de moda. Existen
muchos trabajos sobre el tema y muchas maneras de enfocarlo, pero la mas popular
consiste en distinguir el valor de las noticias relevantes y las franjas temporales en
las que trabajan y revisar como afectan al precio.

e Deep Learning: Emplea complejos algoritmos capaces de aprender por si mismos.
Se basa en la definiciéon de unos hiperparametros, que estudian las variables de

entrada y dan una salida segtn sus estimaciones.

La inteligencia Artificial sera el punto principal de este trabajo, enfocdndose principalmente

en el uso de redes neuronales (ARN). Las ARN tienen una fuerte capacidad de adaptacion
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y una sensibilidad especial para detectar relaciones no lineales en las series; estas
caracteristicas son interesantes de cara a analizar entornos cambiantes y poco previsibles

como la bolsa.

1.3 MOTIVACION DEL PROYECTO

Este proyecto nace con el proposito de conocer mejor el funcionamiento de los mercados
energéticos globales, sobre todo el del gas y el petroleo. Existe una amplia conciencia
colectiva que busca una transicion energética hacia las energias renovables, pero en el
momento que se escribe este trabajo sigue existiendo una importante influencia de recursos

energéticos menos sostenibles.

Los recientes acontecimientos sélo son un toque de atencion que expone una realidad, que
hoy por hoy no es facil de cambiar. El impacto del crudo de petrdleo afecta en el dia a dia
de las personas, empresas y gobiernos; conviene conocerlo y comprender la realidad detrés

de todas las noticias que lo mencionan.

El impacto del petréleo, gas y resto commodities energéticas sobre la economia global es
alto, existiendo regiones donde esta influencia es mas fuerte que en otras. Actualmente, la
crisis surgida a partir de la invasion de Ucrania y el retorno de la actividad comercial después
del coronavirus hace que paises como Alemania, que tenia una estrecha relacion con el gas
ruso, se vean directamente afectados. Esta clase de efectos geopoliticos no se limita a
contextos bélicos, sino hay que mirar el ejemplo de Espana y el gas argelino, que se puede

ver comprometido por el tridangulo formado por Marruecos, Argelia y Espafa.

Por otra parte, la implantacion de técnicas predictivas se impone dia a dia, lo que ayer se
limitaba a estudios estadisticos hoy se extiende a la programacién y complejos sistemas de
Inteligencia Artificial. El conocimiento sobre este tipo de tecnologias, al igual que el de los
mercados energéticos es cada vez mas imprescindible para entender el mundo de hoy.

La globalizacion y la tecnologia han logrado que la comunicacion sea més agil que nunca,
aplicar sistemas predictivos basados en el flujo de informacion es mas facil que antes y
desarrollar estrategias de valoracion que ayuden a la toma de decisiones de inversion esta

al alcance de cualquiera.
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No se trata de vencer al mercado (Generalmente en los fondos de inversion y los Hedge
Funds se considera que superar al indice del SP500 es vencer al mercado por su amplio
alcance) ni hacer rico a quienes empleen los programas disefnados,

sino de una demostracion de como la inteligencia artificial (IA) puede ayudar a las

personas en sus decisiones y como su disrupcion puede romper paradigmas.

1.4 OBJETIVOS

Conforme a la informacion revisada, los resultados de programas basados en algoritmicos
automatizados requieren de una exactitud de al menos el 85% para considerar la
implantacién de un modelo; mientras en la bolsa apenas se logra que se sittie en el intervalo

€ [40%,60%]. Esto demuestra que la bolsa es un mundo confuso y volatil dificil de predecir.
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As of December
2015 2016 2017 2018 2019 2020

Group Inc. $100.00 $134.91 $145.35 § 96.63 $135.73 $159.45
S&P 500 $100.00 $111.95 $136.38 $130.39 $171.44 $202.96
S&P 500 Financials $100.00 $122.75 $149.93 $130.38 $172.21 $169.18

Hlustracion 7. Resultados de Goldman Sachs en comparacion con el SP500 [1]
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Goldman Sachs, uno de los mayores bancos de inversion del mundo, con multitud de
personas encargadas de desarrollar esta clase de tecnologias, seglin sus datos publicados en
el reporte anual del curso 2020-2021 mostrados en la Figura 8, no lograron batir al mercado.
Un antecedente a los algoritmos actuales fue el del popular Hedge Fund LTCM,
comunmente conocido como el fondo de los genios. Su metodologia se fundamentaba en
esta clase de tecnologia y sus resultados iniciales mejoraron a los de la industria con un
holgado margen, pero con la crisis econdmica de finales del siglo XX, sus modelos
demostraron no ser lo suficientemente sofisticados para protegerse frente a cambios en los

ciclos econdmicos.

En este contexto, los objetivos de este trabajo no son crear programas informaticos que

superen al mercado; sino que se propone unos hitos mas realistas:

e Implementacion de algoritmos automaticos basados en ARN para el analisis de un
caso de estudio en la prediccion de cotizaciones bursatiles.

e Profundizar acerca del funcionamiento del mercado eléctrico, gas y petréleo.

e Analizar los resultados obtenidos y discutir sobre las técnicas cuantitativas con
mejor desempefio.

e Analizar los efectos de commodities energéticas en la economia.
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Capitulo 2. ESTADO DE LA CUESTION

El aprendizaje de cualquier materia se basa en pasar de no conocer nada, a poder saber lo
suficiente de ¢l como para utilizarlo. Dependiendo del grado de conocimiento que se desea
alcanzar, la curva de aprendizaje se extendera mas o menos en el tiempo. Generalmente, se
suele decir que se sabe lo suficiente de un hito cuando la persona que ha aprendido conoce
las bases tedricas y empieza a distinguir distintas alternativas practicas que le hacen

partidario de una filosofia u otra.

Aunque el parrafo anterior no tenga demasiado que ver con las tecnologias que se van a tratar
a continuacion, se ha mencionado porque en los Ultimos tiempos ha surgido una explosion
de conocimiento que ha trastocado los métodos que se empleaban hasta ahora en la

prediccion de series temporales.

Hoy hay més datos que ayer y menos que mafiana, las nuevas tecnologias han hecho posible
que la cantidad de informacion acumulada aumente exponencialmente y donde antes sélo se
podia emplear la estadistica tradicional, hoy se dispone de muchas herramientas para su

estudio.

2.1 CONCEPTOS ELEMENTALES DE METODOS PREDICTIVOS

Aunque este estudio se centra en los mercados del TTF y Brent, la prediccion se emplea en
una extensa variedad de campos comerciales, meteorolégicos, cientificos y analiticos. La
ciencia de los datos no escapa a ningun campo, desde los pequefios hosteleros, que deben
saber cuanta comida comprar para dar servicio a sus clientes, hasta las grandes

multinacionales que deben pronosticar los retornos de sus inversiones.

Este capitulo trata de responder aquellas dudas que se planteen qué tipo de temas se pueden
anticipar, qué alternativas de desarrollo de pronosticos existen y qué particularidades tienen

cada una de ellas. Todo ello, de cara a los mercados energéticos globales.
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Segun Rob J. Hyndman y George Athanasopoulos; profesores de Business Statistics at
Monash University, Australia; en su obra “Forecasting: Principles and Practice” el arte de

predecir se basa en tres conceptos:

e Qué factores participan en un acontecimiento.
e (Cantidad de datos histéricos del acontecimiento.

e Grado de probabilidad de que la prediccion afecte al devenir del acontecimiento.

De esta manera, que un pequefo hostelero disponga de una base de datos que especifique la
cantidad de clientes que suele tener en funcion del dia de la semana, no va a afectar a el
volumen de su clientela. Sin embargo, que exista una enorme cantidad de ordenadores
cuantificando los movimientos en bolsa en funcidon de su desempefio, si puede alterar su

evolucion.

Por su puesto, el grado de complejidad de unas estimaciones y otras no es el mismo; existen
campos resilientes con caracteristicas perdurables en el tiempo, y otros que dependen mas
de agentes externos como ciclos econdmicos, crisis de suministros y demads; es por ello, que
no se deben sobrestimar las capacidades analiticas de los modelos de prediccion, porque

también comenten errores.

Segtin el horizonte temporal, los prondsticos se pueden dividir en distintas categorias segiin

cuanto diste el evento de su analisis:

e Corto plazo: Procesos diarios que participan en las labores operativas de una cadena
de valor.

e Medio plazo: Tareas de supervision y planificacion, que se encargan de anticipar los
recursos necesarios de la cadena de produccion.

e Largo plazo: Sobrepasan la barrera del afio y se basan en estrategias y modelos de

negocio.
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Segun la materia, se empleara un estudio u otro. En el caso de la bolsa, el grado de volatilidad
es alto y se trata de un tema complejo, asi que realizar estimaciones es arriesgado, mas aun

se analiza a medio o largo plazo, luego se incluiria en la categoria de corto plazo.

De manera somera se pueden distinguir dos tipos de prediccion seglin el conocimiento y los

datos disponibles:

e Sistema cualitativo: Basados en el conocimiento de la materia del investigador y al

que se recurre cuando no existen datos disponibles.

e Sistema cuantitativo: Suelen tener criterios matematicos por detras. Dependen de la
disponibilidad de datos y la existencia de secuencias, patrones o relaciones en las

series.

Los sistemas cuantitativos son sistemas técnicos, requieren de un procesamiento de los datos
cualificado y exigen unas salidas para sus modelos precisas. En este caso se va a trabajar con
series temporales, con una base de datos de diez afios y con aplicaciones de modelos

cuantitativos.
Generalmente, las metodologias cuantitativas se componen de cinco puntos:

e Descripcién del tema: Saber la finalidad del estudio, el grado de precision y la

exactitud exigida, ademas de métricas y marcas de modelos anteriores que sirvan de
referencia.

e Recoleccion de la informacion: Fuentes de informacion, fiabilidad y latencia respecto

al ejercicio real.

e Pretratamiento de los datos: Revision de la calidad de los datos, estructura y analisis

estadisticos como el valor de la curtosis, la asimetria, la desviacidon estandar, la
media y la mediana.

e Metodologias aplicadas: Seglin las caracteristicas de la serie, se aplicaran unos

métodos u otros que ofrezcan mejores resultados.

e Valoracién de los resultados: Una vez se hayan aplicado as metodologias

anteriormente mencionadas, se debe revisar cudl es la mejor opcion, las razones
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detrés de ello y razonar qué aportaciones adicionales se podrian hacer para futuros

modelos.

2.2 METODOLOGIAS EMPLEADAS

En este punto se va a hablar de distintas técnicas de prediccion de series temporales aplicadas
a bolsa, sus caracteristicas principales, sus fortalezas, debilidades y qué cualidades las hacen

diferentes de otras alternativas.
Existen principalmente tres clases de modelos predictivos:

e Modelos estadisticos.
e Modelos de Inteligencia artificial.

e Modelos hibridos.

2.2.1 MODELOS ESTADISTICOS

De las tres opciones, ésta es la mas tradicional, con muchos estudios y analisis sobre el tema.
La estadistica es una herramienta muy util en el preprocesamiento y modelaje de los datos,

que ayuda a comprender la naturaleza de la informacion con la que se trabaja.

La mayoria de los trabajos que tienen que ver con la ciencia de datos comienzan aplicando
métricas que ayuden a contextualizar el cardcter general de la informacion. Estas medidas
suelen ser el valor de la curtosis, la asimetria, la desviacion estandar, la media y la mediana.
En ocasiones también se aportan graficas como diagramas de bigotes, correlogramas o nubes
de puntos, para dar una vision més clara de como se comportan. La mision de estos
pretratamientos no es clave en su prediccion, pero si puede ser de gran ayuda para saber de
donde se parte y explorar distintas alternativas. Por ejemplo, si se observa una nube de puntos
con una tendencia clara y que parece extenderse en el tiempo o los correlogramas con los
graficos de autocorrelacion y autocorrelacion parcial, puede que sea conveniente comenzar
estudiando alternativas que se basen en la autorregresion de la serie, en vez de prestar

atencion a otras posibilidades.
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Una vez superada la fase observacion de los datos es conveniente puntualizar que
dependiendo de qué herramienta estadistica se desee usar, se deben cumplir ciertos requisitos

como:

e La estacionariedad.
e La linealidad.

e Homogeneidad.

Ademas de estas, es posible que se necesiten mas pruebas que verifiquen que se cumple
con las condiciones para continuar con su analisis estadistico. Sin duda, este es un punto
negativo de la estadistica clasica, pues no siempre las series con las que se desea trabajar

disponen de esas cualidades.

A pesar de los factores limitantes que puedan aparecer, la estadistica clasica puede ser un
método muy preciso; de hecho, se suele recurrir a la estadistica cuando se buscan
herramientas exactas. La causa de esto es, sobre simplificando, que la estadistica funciona
como un modelo matematico que trata de poner una férmula que explique el
comportamiento de los datos que dispone, es decir, busca unas relaciones funcionales, ya

sea con variables explicativas o con la historia de la propia variable que se desea predecir.
A continuacion, se mencionan algunas herramientas:

La cointegracion

“La cointegracion es una relacion fuerte a largo plazo. Que dos variables estén cointegradas
implica que, aunque crezcan o caigan, lo hacen de forma sincronizada y lo mantienen a lo

largo del tiempo.

El concepto de cointegracion surge por el problema de intentar saber si dos o mas variables
estan en realidad relacionadas. Muchas relaciones entre variables pueden ser espurias, es
decir, falsas. Espuria significa que, aunque estadisticamente parezca que tienen relacion, es

pura casualidad. A continuacion, se ofrece un grafico que relaciona dos variables (x y x1).

Este grafico estd construido con dos series generadas aleatoriamente en R. Dado que las

variables se han generado aleatoriamente, la mas minima relacién existente es pura
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casualidad. Sin embargo, al ver el siguiente grafico podemos pensar que tienen una relacion

estable. Cuando x crece, x1 crece también.

06

0.2

-0.2

-0.6

x1

Ademas, al realizar un modelo de regresion lineal que explique el valor de x conforme el de
x1, obtenemos la linea de regresion presente en el grafico. Esta indica un R cuadrado de

0,62, es decir, x1 es capaz de explicar el 62% de las variaciones de x.

El hecho de que estas dos series, que son totalmente aleatorias e independientes entre si,
puedan tener relacion aparente, abre la puerta a un mundo de posibilidades infinitas en el
que muchas variables sin relacion puedan aparentar tenerla. En este sentido, los test de
cointegracion se encargan de determinar si esa relacion es verdadera y tiene sentido, o es
falsa. Al ser test estadisticos basados en formulas matematicas no son infalibles. No
obstante, son test muy exigentes que aseguran una probabilidad muy alta de evitar

relaciones espurias.
Pasos para realizar un test de cointegracion.

Para simplificar la explicacion trataremos solo con dos variables (x y x1). Por ejemplo, la
inflacion y los tipos de interés, o el PIB y la tasa de desempleo. Asi, vamos a enumerar los

pasos para determinar si una relacion es espuria o no, mediante un test de cointegracion.

Establecer la relacion entre las variables.
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La forma mas potente de intuir la relacion entre dos variables en economia es la logica. La
estadistica, y mas concretamente la econometria, solo tratan de poner los numeros. Pero debe
ser el economista o econdmetra el que, a través de la teoria econdmica, establezca la 16gica

de la relacion.
Extraer los datos y generar el modelo.

Una vez se extraen los datos, estos son fiables y carecen de errores de estimacion, se generara
el modelo. Aunque existen mas situaciones, podemos encontrarnos, para simplificar, ante

dos escenarios:

e xy xl son estacionarias. Se estima por Minimo Cuadrados Ordinarios (MCO).

e Las series no son estacionarias, pero estan cointegradas.

Test de cointegracion.

La prueba de cointegracion mas famoso es el de Dickey-Fuller. La prueba se hace sobre la
serie de los residuos. Es decir, realizamos el modelo. En nuestro caso, intentamos explicar x
en funcion de los valores de x1. Y tenemos una estimacion de los valores de x. La diferencia
entre los valores reales de x y la estimacion de x se denomina residuo. El test se hace sobre
la serie de residuos. De esa manera, si puede confirmarse mediante el test que los residuos

son estacionarios, las variables estaran cointegradas. De lo contrario, no lo estaran.
(Para qué es util la cointegracion?

La cointegracion es util en economia para realizar modelos predictivos fiables. También en
el caso del trading al utilizar técnicas de arbitraje estadistico como el trading de pares. O
para realizar modelos basados en variables macroeconémicas que permitan estimar el valor
de un activo en un momento dado. Un ejemplo claro de la utilidad de la cointegracion esta
en el trading de pares. Si no nos aseguramos de que dos activos financieros tienen una
relacion estable a lo largo del tiempo, podriamos perder mucho capital invirtiendo con esa

estrategia.”™

4

Loépez, JF. “Cointegracion”. Economipedia. Mayo, 2020.

https://economipedia.com/definiciones/cointegracion.html
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2.2.2 MODELOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La Inteligencia Artificial es un campo muy amplio, en el que existen varias ramas como el
Deep Learning. El DL es una serie de algoritmos capaces de aprender automaticamente, de
forma que son capaces de trabajar con series no lineales. El DL emplea las Redes
Neuronales. Las ARN son una seriec de unidades, denominadas neuronas artificiales,
conectadas en forma de red, que se transmites informacion entre si. El funcionamiento de

las ARN trata de replicar el que tendrian las neuronas en el cerebro humano.

En la practica, las redes neuronales podrian definirse como una caja negra en la que una vez
definidos unos hiperparametros, se le alimenta con unos datos de entrada y proporciona unos

resultados como salida.

En los ultimos tiempos esta técnica se ha empleado mucho para la prediccion de series
temporales, su capacidad para trabajar con series no lineales y aprender por si misma resulta

de gran ayuda.

Las redes neuronales permiten el andlisis de datos estructurados y no estructurados. Los

principales conceptos a definir en esta estrategia son:

e Numero de unidades: Numero de neuronas artificiales.
e Batch size: Numero de observaciones de entrenamiento por cada iteracion.
e Epoch size: Numero de aprobados de la base de datos que el algoritmo ha

completado.

Loégicamente, el nimero de hiperparametros aumentara en funcion del tipo de red neuronal
que se quiera. Hay que notar que las ARN trabajan dividiendo los datos de entrada en dos

subconjuntos:

e Subconjunto de entrenamiento: Normalmente denominado Training set. Se encarga

de aprender los patrones de los datos y estudia coémo predecir datos futuros.
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e Subconjunto de prueba: Normalmente denominada prueba set. Se encarga de aplicar

lo aprendido en el subconjunto de entrenamiento.

La division de la informacion en estos dos subconjuntos esto de los hiperpardmetros mas
generales. Se debe aportar mas informacion al subconjunto de entrenamiento que al de
prueba para que la herramienta obtenga mejores resultados. Poniendo un ejemplo, es como
si un deportista dedicase mas horas a entrenar que a competir en torneos. Sin embargo, hay
que tener cuidado con no prestar demasiado porcentaje de los datos al subconjunto de
entrenamiento, porque de ser asi, se estaria sobre entrenando al modelo y no seria fiable; este

fendémeno se denomina overfitting.

Para evaluar la eficacia de una red neuronal se deben comparar los resultados de los

subconjuntos de entrenamiento y prueba. Los errores cominmente aceptados son:

e Exactitud: Revisa si las estimaciones de las ARN concuerdan o no con los eventos
reales.

e Median Average Error: Es robusto frente a datos poco comunes (datos atipicos). Se

calcula tomando la media de todas las diferencias de las previsiones y los valores

reales.
1
MAE = —- ~alx — x|

e Mean Squared Error: Célculo muy parecido al del MAE, pero elevando al cuadrado

la suma de las diferencias.

1 2
MSE = n ?:1(351' —x)

e Root Mean Square Error: EL RMSE calcula la desviacion tipica de las predicciones

respecto de los resultados reales, de hecho, también se le suele conocer como Root

Mean Square Deviation.

n

>m  (Valor estimado j—Valor real;)
RMSE = \[ =1

e Matriz de confusiéon: Medida empleada para revisar aquellas metodologias basadas

en la clasificacion; se usa sobre todo en aquellos instrumentos que tienen salidas
dicotomicas, capaces de revisar qué porcentaje de clasificaciones correctas han

recogido.
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La matriz de confusion se compone de 4 cifras: Verdadero Positivo, Verdadero
Negativo, Falso Positivo y Falso Negativo. Aquellas cifras verdaderas son aquellas
en las que el modelo ha acertado al asignarlas mientras que las falsas son las
equivocas. Una vez se ha llegado a este punto se pueden introducir la especificidad
y la sensibilidad; la primera consiste en la deteccion de los casos realmente positivos
mientras que la segunda hace lo propio con los negativos:

Verdader Positivos

bilidad =
senstbiiida Verdaderos Positivos + Falsos Negativos

Verdader Negativos

especificidad =
pectf Falsos Positivos + Verdaderos Negativos

Estos errores son los mas comunmente aceptados, pero en funcion de la tematica es posible
que se anadir mas tipos de errores. Al haber dos subconjuntos diferentes es posible que los
errores de los resultados sean distintos, si la diferencia no es muy grande, no hay que
preocuparse, pero si fuesen notables, habria que revisar el porcentaje de datos destinado a
cada tipo de subconjunto porque se estaria incurriendo en un error de sesgo conocido como

biased error.

A continuacion, se explican los tipos de redes neuronales més empleados en esta clase de

estudios:

LSTM

“Long-Short Term Memory(LSTM) son una extension de las redes neuronales recurrentes,
que basicamente amplian su memoria para aprender de experiencias importantes que han
pasado hace mucho tiempo. Las LSTM son un tipo de redes neuronales recurrentes que
pueden recordar sus entradas. Esto se debe a que LSTM contiene su informaciéon en la
memoria, que puede considerarse similar a la memoria de un ordenador, en el sentido que

una neurona de una LSTM puede leer, escribir y borrar informacion de su memoria.

Esta memoria se puede ver como una “celda” bloqueada, donde “bloqueada” significa que
la célula decide si almacenar o eliminar informacion dentro (abriendo la puerta o no para

almacenar), en funcion de la importancia que asigna a la informacion que esté recibiendo.
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La asignacion de importancia se decide a través de los pesos, que también se aprenden
mediante el algoritmo. Esto lo podemos ver como que aprende con el tiempo qué

informacion es importante y cudl no.

En una neurona LSTM hay tres puertas a estas “celdas” de informacion: puerta de entrada
(input gate), puerta de olvidar (forget gate) y puerta de salida (output gate). Estas puertas
determinan si se permite 0 no una nueva entrada, se elimina la informacion porque no es

importante o se deja que afecte a la salida en el paso de tiempo actual.

Las puertas en una LSTM son analogas a una forma sigmoide, lo que significa que van de 0
a 1 en la forma que hemos visto en capitulos anteriores. El hecho de que sean analogas a una
funcion de activacion sigmoid como las vistas anteriormente, permite incorporarlas
(matematicamente hablando) al proceso de Backpropagation. Como ya hemos comentado,
los problemas de los Vanishing Gradientsse resuelven a través de LSTM porque mantiene
los gradientes lo suficientemente empinados y, por lo tanto, el entrenamiento es

relativamente corto y la precision alta.

Keras ofrece también otras implementaciones como es la Gated Recurrent Unit(GRU)[5].
Las capas GRU aparecieron en el 2014, y usan el mismo principio que LSTM, pero estan
simplificadas de manera que su rendimiento estd a la par con LSTM pero

computacionalmente son mas eficiente.”

[1] > Torres, J. “Redes Neuronales Recurrentes”. Jordi Torres Al Junio 2021. Redes Neuronales

Recurrentes - Jordi TORRES.AI
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Hlustracion 1 — Funcionamiento de una LSTM [1]

Segun se puede apreciar en la figura, los datos de entradas llegan a la red, pasan por las

puertas de olvido o recuerdo y contintian su travesia hasta la salida.
MLP

Multilayer Perceptron. E1 MLP es una estrategia que puede actuar en tareas de clasificacion,
como por ejemplo, en vez de estimar el precio que alcanzardn las commodities, recoge los
datos de los dias anteriores y decide si el dia siguiente serd un dia alcista o no. Ademas de
para clasificacion y prediccion de series, también se suelen utilizar para reconocimiento de

imagenes.

Su composicion consta en tres tipos de capas: entrada, oculta y salida. En la capa de entrada
se fijan un nimero de perceptrones o neuronas, a cada una se le asigna un peso diferente en
su camino hacia las capas escondidas, donde por medio de una funcién de activacion se
definen los atributos que van a la capa de salida, que también tiene una funcién de activacion

antes de la salida final de la red.
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Tlustracion 2 — Funcionamiento de un MLP [2]

Tal y como se puede ver en la ilustracion las entradas llegan a la red y circulan por las
distintas capas a través de pesos y vectores, pasando por el filtro de las funciones de

activacion.
CNN

Convolutional Neural Network. Se trata de una red neuronal que es muy empleada en la
identificacion y tratamiento de imagenes, aunque cada vez se emplea mas en el estudio de
series temporales. Al igual que el MLP, las CNNs también pueden trabajar como redes
clasificadoras, s6lo que, en vez de tener un solo tipo de capa clasificadora, la CNN dispone

de una arquitectura con dos partes bien diferenciadas.

La primera parte es un segmento convolucional, es decir, la red recibe unos datos de partida
y los hace pasar por una serie de filtros que le permiten identificar sus caracteristicas mas
relevantes, una vez ha definido cudles son los patrones mds interesantes, recorta de los datos

que menos le interesan y comprime los datos restantes en un vector denominado codigo

¢ Bento, C. “Multilayer Perceptron Explained with a Real-Life Example and Python Code: Sentiment
Analysis”, Towards Data Science, September 2021. Multilayer Perceptron Explained with a Real-Life Example
and Python Code: Sentiment Analysis | by Carolina Bento | Towards Data Science
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CNN. La capa encargada de hacer el corte de los datos originales y comprimirla

posteriormente se denomina Max Pooling Layer.

Una vez enviado el vector codigo CNN se llega a la otra parte principal de una CNN, el
segmento de clasificacion. Esta parte es la mas parecida al sistema de un MLP, que consiste
en una capa llamada Fully Connected Layer que combina las caracteristicas del codigo CNN

para clasificar los datos.

A medida que las series introducidas son mas complejas, es posible afiadir més capas
convolucionales que sean mas sofisticadas en el proceso de deteccion de caracteristicas. A

continuacion, se presenta una imagen con una representacion de una CNN.

Input image Filters Convolution Layers Pooling Feed-forward layer

0 1 1 0 1

Figure 3 — Operation of a CNN

El proceso por el cual una capa convolucional detecta las caracteristicas mas relevantes se
denomina abstraccion. Para comprenderlo mejor se va a emplear un ejemplo con una imagen.
La imagen llega a la capa convolucional y la CNN va pixel por pixel revisando su naturaleza,
de esa manera es capaz de detectar figuras, colores, formas y patrones de forma automatica.
Una vez se haya revisado la imagen completa, la Max Pooling Layer se encarga de recortar

toda aquella informacion innecesaria.
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[lustracion 8. Ejemplo tratamiento de una imagen en una CNN [7]

Tal y como muestra la ilustracion 9, la CNN recoge la informacion necesaria para representar

la imagen de la forma maés fiel y concisa posible.

Auntoencoders

Los autoencoders son un tipo de red neuronal capaz de identificar informacion no etiquetada

que reconoce patrones y secuencias.

Su funcionamiento consiste en comprimir unos datos de entrada, procesarlos y dar como
salida una reconstruccion de los datos originales. La compresion de los datos lo realiza a
través de un encoder, que recoge toda la informacién posible y trata de representarla
matematicamente con la menor pérdida de datos posible. Una vez los datos estan
comprimidos, los envia por medio de un embedding vector hacia el decodificador. El
decodificador se encarga de representar la informacion de salida con aumentando su tamafio
hasta alcanzar el tamafio original de la informacion de entrada. La diferencia entre la entrada
y la salida est4 en que la salida ha retirado la informacion mas irrelevante, minimizando el

ruido de los datos.
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Ilustracion 9. Representacion de un autoencoder.[8]

Una vez se ha explicado el funcionamiento de un autoencoder puede aparecer la duda de
para qué utilizarlo, si se va a obtener una salida con las mismas dimensiones de la entrada.
La respuesta consiste en que el autoencoder es una técnica muy util para retirar anomalias,
clasificacion, validacion de datos e imputacion de datos no recogidos. DE ahi que sea una

técnica muy util para concebir modelos hibridos. (Como Autoencoder + LSTM)

2.2.3 ESTADO DEL ARTE

La mayoria de la documentacion revisada apuesta por estrategias de inversion basadas en
redes neuronales, muchas utilizan una sola técnica, aunque también existen ejemplos de
soluciones hibridas que mezclan distintos tipos de redes neuronales y, en algunos casos,

estadistica clasica.

A continuacion, se mencionan una serie de técnicas no mencionadas en el apartado 2.2.2,

que apuestas por desarrollar otra serie de programas como:

SVM: “Support vector machine (SVM) es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se
utiliza en muchos problemas de clasificacion y regresion, incluidas aplicaciones médicas de
procesamiento de sefiales, procesamiento del lenguaje natural y reconocimiento de imagenes

y VOZ.
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El objetivo del algoritmo SVM es encontrar un hiperplano que separe de la mejor forma
posible dos clases diferentes de puntos de datos. “De la mejor forma posible” implica el
hiperplano con el margen mas amplio entre las dos clases, representado por los signos mas
y menos en la siguiente figura. El margen se define como la anchura maxima de la region
paralela al hiperplano que no tiene puntos de datos interiores. El algoritmo solo puede
encontrar este hiperplano en problemas que permiten separacion lineal; en la mayoria de los
problemas practicos, el algoritmo maximiza el margen flexible permitiendo un pequefio

namero de clasificaciones erroneas.

Los vectores de soporte hacen referencia a un subconjunto de las observaciones de
entrenamiento que identifican la ubicacion del hiperplano de separacion. El algoritmo SVM
estandar esta formulado para problemas de clasificacion binaria; los problemas multiclase

normalmente se reducen a una serie de problemas binarios.”’

CEFLANN: Computational efficient functional link artificial neural network. Se trata de
una ANN con un componente de aprendizaje y otro de expansion funcional. En el bloque de
expansion funcional aparecen varias funciones trigonométricas que ayudan a captar las
entradas no lineales. A diferencia de otros tipos de redes neuronales, el uso de esta clase de
funciones le permite no tener que emplear capas escondidas para captar esas relaciones sin
gastar tanto coste computacional. Alguna de esas formulas es:

i=n,j=d

Oi = tanh (aio + z al'j . xj)

i=1,j=1

Garch modelling: En este caso se trata de una técnica estadistica que consiste en una forma
de interrelacionar la volatilidad de un mercado con el precio y los retornos de una
commodity. Se basa en la busqueda de arcos no constantes que se presentan en ciclos de

tiempo alternativos, de forma que si aparece un volumen relevante en un tiempo tl y poco

” Mathworks. “Support Vector Machine (SVM)”. Mathworks, Junio 2018. Support
Vector Machine (SVM) - MATLAB & Simulink (mathworks.com)
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después aparece otro volumen relevante en un tiempo t2 y en ambos casos se puede apreciar
un aumento significativo del precio de la commodity significa que existe un arco y se puede

predecir su retorno.

Una vez comentados todas estas herramientas, se muestra una tabla comparativa donde
aparecen los resultados de trabajos previos. En esta tabla se incorporan columnas con la
rentabilidad anualizada en vez de completa, division en categorias de la fiabilidad de los
datos expuestos en alta, media y baja (Se considera alta cuando el estudio engloba mas de

10 afios, media si es 5 y el resto se toma como baja).

COMPARATIVA DE ESTRATEGIAS

Autor Téenica Commodities HorizonteTemporal  AfiosEstudio ~ Accuracy ~ RentabilidadAcumulada = RentabilidadAnualizada ~ Fiabilidad  Columnl  Evaluacion
Rajashree Dash Hibrido: EMAL5 + SVM + CEFLANN SP500 & SENSE X 5 dias 2010-2015 NA 2Wh 5% BAJA ( 02 ( 0971
GERLEIN ~ OneR&C4.5 & Jrip & & LMT & Kstar & NaiveBayes FOREX 3 dias 2002-2013  54% 147% 9% ALTA ( 08 f 6,85
Tsantekidis RNN +LSTM NASDAQ 10dias NA 6% NA NA BAJA [ 02 0,00
Gu RNN +LSTM CDCE & Soy0il & SoyMeal 30 dias 20102017 61% 63% 0% MED 05 16,08
Dias Paiva | SVM & MWM bovespa 75 dias 2001-2016  40% 3810% 30% ALTA 08 23,95
Naik RNN +LSTM NSE 5 dias 2009018 58% NA NA BAJA 02 0,00
Hongfang Lu CEEMDAN-GWO-KNEA Coal NA NBNT S NA NA BAJA 02 0,00
Ahmed Saied Hibrido: RNN + Autoencoders Gold Tdas | 1970200 4% NA NA BAJA 02 0,00
SharazadHaris Granger Gold & Oil NA 1993-2013 NA NA NA BAIA 02 0,00
Vahur Madisson RNN autoencoders + LSTM $P500 60 dias 2006-2019  54% 436% 12% MED 05 6,00
Farid Ullh ARIMA+MLP Pakistani, Indian and Sri Lankan Rupee NA NA NA NA NA BAIA 02 0,00
R. Arjun Raj MLP & LTSM BSE index NA 2008-2018 ( 0,0309 ) NA NA MED 05 0,00

Table 1. Comparativa de estrategias.

La Tabla 1 expone los resultados de los documentos revisados con mayor peso en el proceso
de recoleccion de informacion, en donde aparecen tanto los modelos estadisticos como de
ARN. Los datos expuestos en la tabla reflejan la informacioén aportada en los documentos
correspondientes salvo en el caso de las columnas de Rentabilidad Anualizada, Fiabilidad,
Columnl y Evaluacion. La Rentabilidad Anualizada se afiadié para poner en igualdad de
condiciones las rentabilidades de las propuestas expuestas, la Fiabilidad afecta a los valores
expuestos en Column 1 seglin sea alta, media o baja; se considera que la fiabilidad es alta si
el estudio ha_empleado datos de diez o més afios y se ha validado en operativas reales, media

si los afios_estudiados estan entre cinco y diez afios y baja en el resto de los casos. Finalmente,
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la Evaluacion es el resultado de multiplicar la Rentabilidad Anualizada, la Fiabilidad y la

Accuracy.
Evaluacion = Rentabilidad Anualizada X Fiabilidad X Exactitud

Debido a que cada estudio toma en consideracion diferentes tipos y tamafios de datos asi
como diversas métricas, no es posible determinar de forma definitiva cual es el modelo con

el mejor desempefio.

No obstante, se pueden sacar unas conclusiones fidedignas de acuerdo con el estado del arte,

que impriman bien la direccion que debe tomar el TFM:

Existen estudios que afirman que los modelos hibridos podrian presentar mejores resultados
que aquellos que se apoyen en una sola técnica, pero dado que los resultados reportados en
el estado del arte de este trabajo no se diferencian demasiado; y en algunos casos no se tiene
registro de todas las métricas; hay que mantener este enfoque como una idea de investigacion
para futuros trabajos. Lo que si se puede afirmar es que las ARN, gracias a su capacidad de
aprendizaje y adaptacion a su entorno, son una propuesta muy interesante que puede ser de

utilidad en la prediccion de precios de activos.

La mayoria de las personas se centran en indices de valores y commodities bien asentadas,
como son el Standard & Poors 500 (SP500), el oro y el trigo; esta predileccion abre una
oportunidad para estudiar un camino que a pesar de estar muy revisadas, han sido menos

estudiadas por investigadores alrededor del mundo.

La geopolitica internacional ha hecho que tanto el gas como el petréleo acaparen gran parte
del interés mediatico, sin embargo, el nimero de personas que los tienen dentro de su circulo
de competencia es menor y eso puede generar coyunturas positivas a quienes si lo tengan.
La combinacion de herramientas algoritmicas automatizadas sumado a la experiencia y

conocimientos del sector puede ser muy interesante.

Ademas, tanto en el caso del gas como en el del petréleo numerosos estudios como el de
Sharazad Haris; profesor de Administracion y Direccion de empresas de la Universidad
Mara de Malasia; sentencian que son unos indicadores para analizar el estado de la economia
global, siendo su precio inversamente proporcional al crecimiento del producto interior bruto

mundial.
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En cuanto a qué producto financiero a emplear, la complejidad del sector ha ido creciendo
exponencialmente en los tltimos afios, lo que ha supuesto el nacimiento de una gran cantidad
de derivados que permiten a bancos, hedge funds, analistas y ahorradores crear sinergias y

estrategias alternativas. Algunas de ellas son:

Random Walk: Considera que es imposible predecir los movimientos de los mercados

debido a su volatilidad, de forma que predecir subidas y caidas carece de logica. Propone
depositar dinero en indices y ETFs con recorridos histdricos que garanticen ganancias a largo

plazo.

Basket trading: Consiste en comprar o vender varios activos en una sola operacion, es decir,
un hibrido entre ETF e indice con varios activos integrados que base su rendimiento en
funcién del peso de cada uno de los valores que lo componen. Es una técnica muy adecuada
para inversores institucionales y tiene claras ventajas competitivas desde el punto de
monitoreo de las acciones, dilucion del riesgo y compra venta de varios activos. Suele ser
un estilo mas conservador. Existen varias técnicas de ARN para su aplicacion que se centran
sobre todo en el andlisis de riesgos, pero no hay documentos ni trabajos que presenten

trabajos especificos sobre sus resultados.

Spreads: Es un estilo que engloba varias categorias dentro de si, desde las opciones que
permitan realizar calls y puts, hasta estrategias multi-commodities que se buscan
correlaciones. Es una postura interesante, pero requiere de estudios previos muy exhaustivos
que monitoricen el grado de cointegracion de sus miembros y no hay referencias bien

definidas. La

Estrategias long-short: Se basan en derivados Contract For Difference (CFD), que permiten

especular en futuros. Se suelen basar en una combinacién entre medias exponenciales
temporales, correlacion entre el precios y volumen (Modelos de Garch) y operaciones

intradias.

La naturaleza de los programas que se van a desarrollar en el trabajo y en analisis predictivo
de los mismos, hace que de las opciones anteriores, la que mejor se le adapte sea la de long-

short con futuros o derivados con una base parecida a los CFDs.
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Capitulo 3. DESCRIPCION DEL MODELO

DESARROLLADO

3.1 DESCRIPCION DEL MODELO DESARROLLADO

Los mercados eléctricos siempre han sido un campo muy estudiado en el que se han
empleado muchisimas técnicas y herramientas para tratar de predecir su evolucion, su fuerte
correlacion con el desarrollo econdomico y sus barreras de entrada hacen de ¢l un tema muy
atractivo. En los Ultimos meses los acontecimientos geopoliticos han hecho que cobre atn
mas interés, su impacto en los precios y su desconocimiento por gran parte de la poblacion
hacen que profundizar sobre mercados como el gas natural en los Paises Bajos TTF (Title

Transfer Facility) y el barril de Brent tengan hoy mas exposicion que ayer.

Tanto en el caso del barril Brent como en el del TTF, se trata de series temporales basadas
en mercados globales energéticos que cotizan en el mercado bursatil. El nimero de analisis
y desarrollo de estrategias algoritmicas avanzadas que permitan brindar soporte en el proceso
de toma de decisiones en trading es alto y con este trabajo se tratard de dar una visiéon que

emplee distintas técnicas basadas en sus historicos.

La dificultad de la tarea exige distintos enfoques, por un lado, se usaran conceptos de la
estadistica tradicional para describir los datos de forma preliminar y por otro, una vision mas
moderna desde la perspectiva del Machine Learning. La primera tratara de usar los conceptos
de la esadistica tradicional con el fin de brindar una descripcion general de los datos que se
van a utilizar en el presente caso de estudio. Adicionalmente, dentro del Machine Learning,
se buceara por el Deep Learning (DL) a través de varias técnicas que emplean Redes

Neuronales (ARN) para tratar de anticiparse a los movimientos de los precios de los activos.
Asimismo, los objetivos del trabajo quedan resumidos en los siguientes puntos:

e Mayor comprension de los mercados del gas y el petréleo.
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e Andlisis del estado del arte de la prediccion de los mercados bursatiles con técnicas
estadisticas y de Machine Learning.

e Correlaciones entre los datos de referencia de cada uno de los activos estudiados.
(Precios de apertura, cierre, maximos y minimos diarios, volumen y precio)

e Correlacion de los precios del barril Brent y el TTF holandés.

e Comparacion de los resultados reportados en la literatura sobre modelos estadisticos
y basados en Machine Learning.

e Descubrir las posibilidades de la Inteligencia Artificial (IA) aplicadas a la prediccion
de series temporales.

e Implementacion de algunas de las estrategias mas usadas para la prediccion y
clasificacion de series de tiempo, aplicadas en un caso de uso con cotizaciones en

mercados de gas y petréleo.

La organizacion seguida presenta en el apartado 3.1 como y de donde se han extraido los
datos, la seccion 3.2 detalla los algoritmos empleados, la seccion 3.3 comenta como ha sido
su implantacion y finalmente los puntos 4 y 5 analizan y extraen conclusiones de los

resultados respectivamente.

3.2 DATOS

La plataforma empleada para la obtencion de datos es yahoo-finance por su gran cantidad
de informacion disponible, y facilidad de acceso, que ha sido el programa utilizado para la
generacion de los codigos. Yahoo-finance tiene una latencia de aproximadamente 15
minutos respecto al valor en tiempo real de la bolsa, pero dado que esta herramienta tiene un
horizonte temporal de prediccion de un dia y requiere de al menos treinta dias para generar
una respuesta, no supone un problema grave. Es importante sefialar que las herramientas
desarrolladas se podrian aplicar con cualquier otra fuente, solo seria necesario adaptar el

formato de los datos recibidos y que pudiesen ser almacenados en un formato .csv.

La automatizacion del proceso es un aspecto clave, luego la descarga de los datos se debe
realizar utilizando web scraping, es decir, un software que extraiga informacion de sitios

web de forma autébnoma y que cumpla con los requisitos definidos de cubrir un horizonte
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temporal de 10 afios; de 2010 a 2020. Basandose en trabajos previos que trataban temas
parecidos a este, se ha estimado que 10 afios es un horizonte temporal adecuado para extraer
conclusiones acerca del comportamiento de un mercado, ademds, se han escogido esas
fechas para que no coincidiese con el impacto del coronavirus o la invasion de Ucrania en
bolsa. No se han tenido en cuenta estos dos ultimos eventos porque las bolsas han tenido
comportamientos erraticos y volimenes de trading muy superiores a la media, esta clase de
mecanismos es muy sensible a los comportamientos historicos y podrian no ofrecer unos
resultados concluyentes de haberse incluido. En contraposicion, la franja temporal descrita

resume mas fielmente el comportamiento de estos mercados.

Tanto para el barril Brent como para el TTF se han recogido los precios de apertura, cierre,
maximo, minimo, volumen y cierre ajustado diario que sirven de entradas para los algoritmos
propuestos. Como ejemplo, se presenta la tabla que representa los datos del barril Brent

recogidos por el codigo desarrollado.

Date Open High Low Close Adj Close Volume

2010-06-02 25.485001 25.615000 25.320000 25.590000 25.590000
2010-06-03 25.715000 25.915001 25.420000 25.830000 25.830000
2010-06-04 25.245001 25.245001 24.670000 24.700001 24.700001
2010-06-07 24.799999 24.985001 24.565001 24.795000 24.795000
2010-06-08 24.695000 24.850000 24.594999 24.6590001 24.690001

sw NN PO

2408 2019-12-24 20.840000 20.959999 20.840000 20.920000 20.920000
2409 2019-12-26 21.000000 21.160000 21.000000 21.120001 21.120001
2410 2019-12-27 21.150000 21.230000 21.040001 21.180000 21.180000
2411 2019-12-30 21.320000 21.360001 20.940001 21.080000 21.080000
2412 2019-12-31 20.889999 21.139999 20.830000 20.850000 20.850000

[2413 rows x 7 columns]

Table 2. Ejemplo datos recogidos

La Tabla 2 representa la respuesta del codigo de web scraping disefiado con un grafico de
barras a la derecha que representa el volumen de transacciones y a la izquierda un grafico de

lineas que incluye los precios maximos, minimos, de apertura y cierre.

26800
66800
12000
29000
65400

37100
71500
105700
156300
103500
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Mlustracion 10. Representacion grafica de los datos del barril Brent.

Para poder observar mejor la representacion grafica de los datos del barril Brent se muestran
en la Ilustracién 12 los mismos datos que en la ilustracion 1 pero en formato de candelas
japonesas. (Los huecos de la ilustracion 12 esta causado por los gaps diarios de los precios

y la enorme cantidad de datos que Python se ha visto obligado a representar)

Evolucion Barril Brent
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llustracion 11. Representacion grdfica de los datos del barril Brent con velas japonesas.
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Para evitar errores de procesamiento es necesario asegurarse que no hay celdas vacias en
ninguna de las tablas de datos descargadas, el codigo del programa posee sentencias que
desechan aquellas lineas de datos que posean alguna celda vacia o con valor cero. En el caso
del barril Brent no han aparecido problemas, mientras que en el TTF se descubrieron tres
fechas en las que no aparecia alguno de los datos; teniendo en cuenta que el estudio ha

recogido datos de 10 afios, se puede afirmar que Yahoo-finance tiene una plataforma fiable.

Missing Values

TTF 3

Brent 0

Table 3. Missing values de los datos recogidos

Segun la estrategia empleada, los datos requeriran de ser escalados, redimensionados o algun
otro tipo de tratamiento; este es un punto que se abordard individualmente para cada

herramienta.

Como andlisis previo de los datos, se han calculado y representado a través de un programa
de Python una caja de bigotes, la media y la desviacion tipica para el TTF y el barril Brent;
con ello se pretende observar la simetria de los datos, analizar la cantidad de datos atipicos

de cada serie y revisar las posibles diferencias entre una commodity y la otra.

Por cada ejercicio se han revisado los datos de entrada por separado, diferenciando entre los
precios mas altos, bajos, de apertura y de cierre; asi, a la vez que se caracteriza cada serie,

se pueden observar si existen comportamientos diferenciados entre las entradas de cada una.

Los resultados sefialan que la diferencia entre los precios es minima, tanto en la media como
en la desviacion tipica, luego si se estudiase la evolucion del precio del barril Brent conforme
a distintas métricas, los resultados no deberian distarse significativamente unos de otros.
Otra cosa que llama la atencion es la desviacion tipica, que casi llega al 50% del valor de la

media, por lo que es de suponer que la volatilidad y la variacion de los precios es alta.

Para analizar la simetria de los datos se muestran a continuacion los diagramas de bigotes

para cada uno de los precios examinados:

43



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
Cus.?sm! ,!;!,‘,,ﬁAS DESARROLLO Y EVALUACION DE ESTRATEGIAS AUTOMATICAS
T DE TRADING APLICADAS A MERCADOS ENERGETICOS GLOBALES

Diagramas de bigotes de los datos de los precios del barril Brent
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Mlustracion 12. Diagramas de bigotes de los datos de los precios del barril Brent.

Al igual que ocurria con las medias y las desviaciones tipicas, los diagramas de bigote a

penas se diferencian entre si.

En primer lugar, los nimeros del TTF son significativamente superiores a los del barril
Brent; luego, aunque a simple vista pueda parecer que las medias y las desviaciones tipicas

son mas volatiles, la realidad es que a nivel porcentual son muy parecidas.

Una cosa que si se diferencia del barril Brent, es que en el caso del TTF la desviacion tipica

es porcentualmente mayor, sobrepasando el 70% del valor de la media; esto quiere decir que
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la variabilidad de esta commodity es mayor, y tal y como confirman las cajas de bigotes que

se muestran a continuacion, la asimetria y presencia de outlyers es superior:

Diagramas de bigotes de los datos de los precios del TTF
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Ilustracion 13. Diagramas de bigotes de los datos de los precios del TTF.

La ilustracion 13, corrobora lo que se decia de los resultados de las desviaciones tipicas, la
asimetria del TTF es mayor que la del barril Brent, al igual que la presencia de datos atipicos
y tal como ocurria con el barril Brent, los resultados entre precios no son significativamente

diferentes unos de otros.

En suma, se puede asegurar que englobar todas las commodities energéticas como un mismo

grupo, con caracteristicas semejantes, no es coherente; se requiere un proceso de
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diferenciacion, con estudios separados que tengan en cuenta la individualidad de cada tipo

de activo.

3.3 ALGORITMOS

En la seccion 3.1 se comentaba que para abordar la tarea de prediccion de los precios del
barril Brent y el TTF se usarian dos filosofias distintas: La estadistica tradicional y el DL.
Las caracteristicas de cada una de ellas no son excluyentes y en futuros trabajos se podria

idear un modelo hibrido que agrupase las bondades de ambas.

En el punto 2 se comentaba que la principal diferencia entre la estadistica tradicional y el
DL es que mientras la primera debe contar con ciertos requisitos; véase la estacionalidad o
la linealidad de los datos; las ARN son una especie de caja negra en la que una vez
especificados los datos e hiperpardmetros trabaja con autonomia. Esto hace que las ARN
tengan menos limitaciones, no tratan de describir una serie a través de una férmula, sino que

son mas flexibles y pueden adaptarse mejor a contextos menos previsibles.
En lo que a la estadistica tradicional se refiere se han estudiado:

e La estacionariedad a través de la prueba de Dickey-Fuller
e La cointegracion entre el precio del barril Brent y el TTF.
e La cointegracion entre los datos de cada una de las series. (Precios de apertura,

cierre, maximos, minimos y el volumen)

Es importante destacar que el estudio se ha basado en los valores histdricos de las series a lo
largo de diez afios, sin diferenciar épocas del aio o eventos puntuales, de forma que de existir
alguna relacion estacional entre alguno de los atributos mencionados en los puntos

anteriores, no se ha tenido en cuenta.

En cuanto al DL, se han probado distintas clases de ARN, que al contrario que en el caso
anterior no estan interrelacionadas entre si, sino que cada uno compone una via de estudio

diferente:

e Long-Short Term Memory (LSTM). En este caso se han desarrollado dos codigos

diferentes cuyas especificaciones se detallan en el apartado 3.4.2.1.
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e Multilayer Perceptron (MLP).
e Convulational Neural Network (CNN).

e Autoencoders.

Los conceptos que van detras de cada tipo de Red Neuronal fueron explicados en el apartado
2, en el siguiente punto se aclararan las especificaciones propias de cada una de las

estrategias seguidas.

3.4 IMPLEMENTACION NUMERICA

Esta parte del trabajo aclara las caracteristicas de cada una de las estrategias seguidas,

justificando y detallando qué cosas han de tenerse en cuenta en cada una de ellas:

3.4.1 ESTADISTICA TRADICIONAL

Tanto para analizar la capacidad autorregresiva de las series como para mirar las posibles

correlaciones entre ellas se han compartido estas caracteristicas:

e Software: Python.
e Librerias: Panda, Numpy, matplotlib, statsmodel, sklearn.

o Entradas: Precios de apertura, cierre, maximos, maximos, minimos y volumen.
3.4.1.1 Cointegracion

En el apartado 3.1 se menciona que uno de los objetivos de este trabajo es encontrar posibles
correlaciones entre el precio del barril Brent y el TTF holandés; de ser asi, se podrian crear

sinergias que se sirviesen de técnicas de spread para trading de multi-commodities.

Aunque no forma parte de las metas del trabajo, también se ha comprobado si existen
correlaciones de los datos de los precios (De apertura, cierre, maximos y minimos) entre si
y con respecto al volumen. Muchas estrategias de trading se basan en la relacion

previo/volumen, de ahi el interés por calcularlo.

Este examen se por medio de las pruebas de Granger y Dickey-Fuller. Cabe recordar que

los resultados obtenidos tienen en cuenta los precios desde el 210 hasta el 2020 sin tener en
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cuenta estaciones ni contextos subyacentes; esta aclaracion es necesaria porque muchos
expertos aseguran que los activos estudiados estan relacionados bajo ciertas condiciones,
este tema se deja como proposicion para futuros trabajos (Aunque ya ha sido discutido en

varias investigaciones).

3.4.2 DEEP LEARNING

Las redes neuronales son el eje principal de este documento, todos los cédigos se han
programado con Python; muchas de las librerias, sentencias y atributos son similares en
estructura, sin embargo, cada red neuronal representa una estrategia distinta en la prediccion
de los mercados, de modo que por cada red neuronal desarrollada se detallan sus
caracteristicas principales: librerias empleadas, entradas, salidas, porcentaje del subconjunto
de entrenamiento, porcentaje del subconjunto de testeo, tratamiento de los datos
(redimensionamiento, escalas...) e hiperparametros. (Optimizador, Medidas de error, Batch

Size, Epochs, Activation function, nimero de neuronas o learning rate)

3.4.2.1 LSTM

El LSTM es una técnica muy util para la prediccion de series temporales, en este caso se
han disefiado dos alternativas que buscan dados unos datos de entrada (Generalmente los
precios y volumenes de los treinta dias previos), predecir el precio de apertura de los

activos tratados al dia siguiente.

LSTM 2
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Librerias Time, datetime, pandas, numpy, matplotlib, MinMaxScaler, tensorflow,
keras, math, sklearn.metrics.

Precio de apertura, cierre, maximo, minimo y volumen.
Precio de apertura del dia siguiente.

% Subconjunto de | 80%.
entrenamiento

% Subconjunto de | 20%.
testeo

Hiperparametros ptimizador, Medidas de error (MAE), Batch Size, Epochs, nimero de
unidades, nimero de capas ocultas, funcién de activacion.

Pretratamiento de los | Escala y redimensionamiento.
datos

Table 4 Ficha del programa LSTM

12 Programa: En este primer caso, el modelo precisa de un nimero de unidades (Neuronas
en esa capa) variable, junto con la implantaciéon de la funciéon ReLu como funcion de

activacion y el disefio de las capas ocultas a través de Keras por su carpeta especifica de

LSTM.

La prediccién del precio de apertura del dia siguiente se realiza analizando los datos de los

30 dias previos al mismo.
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LSTM 2

Librerias Time, datetime, pandas, numpy, matplotlib, MinMaxScaler, tensorflow,
keras, math, sklearn.metrics.
Precio de apertura, cierre, maximo, minimo y volumen.

Precio de apertura del dia siguiente.

% Subconjunto de | 80%.
entrenamiento

% Subconjunto de | 20%
testeo

Hiperparametros Optimizador, Medidas de error (MAE), Batch Size, Epochs, nimero de
unidades, nimero de capas ocultas, funcién de activacion.

Pretratamiento de los | Escala y redimensionamiento.
datos

Table 5 Ficha del programa LSTM 2

El LSTM posee dos capas ocultas de 64 unidades y funcion de activacion ReLu. La red
neuronal funciona de forma que, una vez recogidos los datos, a través de la libreria
MinMaxScaler se escalan en una franja entre 0 y 1, se redimensionan para poder encajar en
las capas ocultas, pasan por estas a través del optimizador Adam mientras se calcula su error
MAE, se obtienen los resultados, se invierte la escala y finalmente se presentan los

resultados. El proceso se lleva a cabo a partir de 100 epochs y un batch size igual a 100.

3.4.2.2 MLP

El MLP no tiene como salida una estimacion del precio como el LSTM; que estima el precio
de apertura de los mercados; sino que hace una dicotomia entre dias alcistas o no alcistas;
en términos aumento o disminucidn de los precios respecto al dia anterior; basandose en los

30 dias previos al dia que se pretende estudiar.
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Librerias Time, datetime, pandas, numpy, matplotlib, Pandas_datareader,
sklearn.metrics, sklearn.neural_network, skline.pipeline, MinMaxScaler

Precio de apertura, cierre, maximo y minimo
Dia positivo (1) o no positivo (0).

% Subconjunto de | 80%.
entrenamiento

% Subconjunto de | 20%.
testeo

Hiperparametros Medidas de error ( Exactitud, Especificidad y Sensibilidad), funcion de
activaciéon y niumero de estados.

Pretratamiento de los | Escala y redimensionamiento.
datos

Table5. Ficha del programa MLP

La red neuronal recibe los datos de entrada, los escala para poder trabajar con ellos, realiza
una division entre los subconjuntos de entrenamiento y testeo, se ejecuta el MLP
diferenciando entre dias alcistas y dias no alcistas; y finalmente muestra los resultados de

las medidas de error expresados en la Tabla 8.

El disefio del MLP se realiza a partir de la libreria de MLPClassifier que se encuentra en

sklearn.neural network.

3.4.2.3 CNN

Las CNN al igual que el MLP actiian como clasificadores estimando si un dia sera alcista o
no. Su funcionamiento es mas complejo que en el caso anterior y requerird de la aplicacion
Keras para el aprendizaje de la red neuronal y de medias moviles para interpretar el

movimiento de los mercados. Sus caracteristicas principales son:
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Librerias Time, datetime, pandas, numpy, matplotlib, Pandas_datareader,
sklearn.metrics y Keras.

M Precio de apertura, cierre, maximo y minimo
m Dia alcista (1) o no alcista (0).

i P
% Subconjunto de | 80%.
entrenamiento
6 S j

% Subconjunto de | 20%.
testeo

Hiperparametros Medidas de error ( Exactitud, Especificidad y Sensibilidad), funcion de
activacion, Escala temporal de las medias mdviles, batch_size, nUmero de
clases, epochs, numero de filas y columnas por imagen, nimero de
unidades, optimizador, Dropout

Pretratamiento de los | Escala y redimensionamiento.
datos

Table 6 Ficha del programa CNN

La red neuronal recibe los datos, crea los subconjuntos de prueba y testeo conforme a las
especificaciones de la Tabla 6, define dos medias moviles de 10 y 20 dias respectivamente,
afiade una columna a los datos que muestra la diferencia entre los precios de apertura y cierre
(Para ver si se trata de un dia alcista o no), compara las medias méviles y si la media movil
de 10 dias corta a la de 20 de forma ascendente se considerara que es un dia alcista , incorpora
el modelo de CNN; que consiste en un modelo secuencial de 3 capas en 2D, con funciones
de activacion ReLu, de 32, 16 y 10 neuronas respectivamente. Una vez ejecutada la red

neuronal, se muestran los resultados segtn las medidas de error especificadas en la Table 6.

Adicionalmente, el nimero de epochs y batch size es de 100, el tiempo de ejecucion 143

segundos y el tamafio del kernel es de 2.

3.4.2.4 Autoencoder

La red neuronal propuesta es una técnica hibrida que fusiona el LSTM mas autoencoder, que
al igual que la LSTM original trata de predecir el precio de apertura de las commodities del
dia siguiente teniendo en cuenta los resultados del mes anterior. De la misma forma que
ocurre con la CNN, hay que aplicar keras, en el capitulo 4 se comparan los resultados entre
la LSTM y LSTM + Autoencoder para ver si mejora las predicciones originales. La jError!

No se encuentra el origen de la referencia. profundiza sobre sus caracteristicas:
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Autoencoder + LSTM
Time, datetime, pandas, numpy, matplotlib, pylab, tensorflow, seabor.

M Precio de apertura, cierre, maximo y minimo
m Precio de apertura del dia siguiente.

i P
% Subconjunto de | 80%.
entrenamiento

6 S j

% Subconjunto de | 20%.
testeo

Hiperparametros Medidas de error (RMSE y MAE), funcidon de activacién, batch_size, nUumero
de clases, epochs, numero de unidades, optimizador, Dropout y nimero de
capas ocultas.

Pretratamiento de los | Escala y redimensionamiento.
datos

Table 7 Ficha del programa Autoencoder + LSTM.

El funcionamiento y las caracteristicas son casi las mismas que en el caso de la LSTM salvo
en el caso del disefio de las capas ocultas, que incorporan keras y DropOut en vez de la
funciéon de activacion ReLu. (Ademas del autoencoder, este cddigo mezcla carécteristicas

de la primera y la segunda version de LSTM)

La arquitectura de tipo secuencial se compone de 2 capas LSTM con 64 neuronas cada una,
un Dropout rate de 0.2 y optimizador Adam. El nimero de epochs es 64 y el batch size 100,

el tiempo de ejecucion es de 92 segundos.
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Capitulo 4. ANALISIS DE LOS RESULTADOS

4.1 RESULTADOS

Este capitulo se revisa el desempeio de cada técnica, se analizan los mejores resultados para
el caso de estudio particular presentado y finalmente se brindan unas conclusiones sobre el

desarrollo de este estudio.

4.1.1 ESTADISTICA TRADICIONAL

Los resultados de la prueba de Dickey Fuller seiala que estos mercados no son estocasticos

y se rechazan las hipotesis nulas con p-valores a niveles del cinco por ciento.

En cuanto a la cointegracion, se estudia si existe alguna relacion entre los precios del TTF y
el barril Brent. De nuevo, se rechaza la teoria que estén correlacionadas. La diferencia de

sus precios a lo largo de los diez afios estudiados no muestra simbiosis perdurables en el

tiempo.

Spread Brent-TTF

20 A

-20 -

Diferencia precios barril Brent y TTF

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Mlustracion 14. Diferencia entre los precios del Barril Brent y el TTF holandés.

La Ilustracion 12 representa la diferencia entre los precios del barril Brent y el TTF holandés.

Segun se ve, existen breves periodos de tiempo; que pueden llegar a alcanzar varias semanas;
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que muestran que el spread de precios entre un activo y otro se mantiene constante y podria
representar niveles de correlacion Optimos; las razones subyacentes de este fendmeno

superan las expectativas de este documento y se deja como idea para futuros trabajos.

En cuanto a las relaciones precio de apertura-cierre, apertura-maximo, apertura-minimo,
cierre-maximo, cierre-minimo, maximo-minimo; tampoco ofrecen garantias que no
rechacen la hipotesis inicial. No obstante, las observaciones que examinan el volumen y los
precios muestran que si existe cointegracion tanto en el TTF como en el barril Brent, luego

se puede afirmar que si hay correlaciones entre el precio y el volumen.

El punto 4.1.1 muestra un andlisis estadistico inicial, donde se pretende contextualizar el
caracter de las series. Sin embargo, conforme a la literatura revisada, el Deep Learning

presenta mejor desempefio, razon por la cual se ha decidido explorar més esta via.

4.1.2 DEEP LEARNING

Evaluar una red neuronal es un proceso estandar: primero se describen los hiperparametros
que tienen mayor peso en los resultados, se detalla como deben tratarse para obtener las
maximas prestaciones y finalmente se concluye las razones detras de esos fendmenos.

Algunos de los aspectos que hay que tener presente son:

e Diferencia entre subconjunto de entrenamiento v subconjunto de testeo. En un

escenario ideal ambos obtendrian las mismas métricas, pero a menudo se suele
sobreentrenar al subconjunto de entrenamiento, esto crea una distorsion en la red
neuronal y aparece una diferencia notable en el resultado de los subconjuntos. Este
fendomeno se denomina overfitting (o bias) y se debe evitar en cuanto se localice.

e Porcentaje de cada subconjunto. Entregar un mayor peso al entrenamiento que al

testeo es una buena técnica, pero no se debe relegar el subconjunto de prueba a un
porcentaje marginal. Minimizar en exceso al subconjunto de prueba puede

presentar mejores resultados sobre el papel, pero se esta incurriendo en un error de
sobredimensionamiento que no muestra los resultados reales de la red y que omite

el comportamiento de la herramienta frente a datos atipicos.
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e Numero de neuronas y hidden layers. Al definir el nimero de neuronas y hidden

layers (En aquellos casos que corresponda) hay que tener cuidado con no

sobredimensionarlo pues pude provocar overfitting.

e (lases de entrenamiento. Existen dos tipos de entrenamiento supervisado y no
supervisado, en este documento se emplea el método supervisado que consiste en
ajustar la red neuronal hasta mostrar la salida deseada, esta metodologia permite

evaluar los resultados por medio de su exactitud, erro medio absoluto o error

cuadratico medio.

4.1.2.1 LSTM

Para este enfoque, se han probado diversas configuraciones, variando numero de neuronas,
funciones de activacion y el optimizador. Los mejores resultados se muestran para la
siguiente arquitectura. sofisticado basado en la funcidon de activacion ReLu en vez de en la
regularizacion DropOut. Las figuras 16 representa la estimacion obtenida con el modelo

basado en LSTM para el TTF:

Resultados LSTM 2 para TTF

40000 X
30000 1 Nni \

20000 A { | ‘

Estimacion codige 2 LSTM TTF

10000 - ;."._' AN

T

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

llustracion 15. Resultado codigo LSTM 2.
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La linea roja representa la salida de cada una de las redes neuronales. Ademas de la
diferencia notable entre una y otra configuracion se deben destacar los siguientes puntos

acerca del LSTM:

e A partir de dos capas escondidas (Hidden layers) la red no mejora sus resultados.

e A partir de las 64 neuronas la red comienza a sesgarse. (Overfitting)

e Cuando las dos capas escondidas tienen el mismo numero de neuronas el
desempefio de la red mejora.

e Los mejores resultados surgen cuando ambas capas tienen 32 neuronas.

Para evaluar el desempeno de la LSTM se han calculado los errores MAE de los
subconjuntos de prueba y entrenamiento. La 8 presenta las métricas obtenidas una vez con
las entradas y franjas temporales descritas en el capitulo 3; que representan las mejores

condiciones posibles:

N2 hidden layers | N2 neurons 12 | N2neurons 22 Training Test
2 32 16 0,368 0,578
2 32 32 0,355 0,501
2 64 16 0,418 0,594
2 64 32 0,375 0,48
2 64 64 0,413 0,5
Table 8 Resultados LSTM

La ;Error! No se encuentra el origen de la referencia.9 muestra como las cldusulas de las
que se hablaban antes mejoran o empeoran las medidas obtenidas. Para el mejor caso ( 2

hidden layers, n° neuronas 1 de 32 y n° neuronas 2 de 32) se obtuvo un RMSE de 0,48.

4.1.2.2 MLP

Con la implementacion de esta red se obtuvo el desempefio mas pobre en términos de

precision, siendo sus errores muy elevados.

57



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
CUS.V)E,M! !;!‘,,ﬁAS DESARROLLO Y EVALUACION DE ESTRATEGIAS AUTOMATICAS
DE TRADING APLICADAS A MERCADOS ENERGETICOS GLOBALES

La mejor configuracion de esta red propone una exactitud del 52%.Las sensibilidades y

especificidades registradas son de 0,52 y 0,51 respectivamente.

Al contrario que el resto de las técnicas estudiadas este modelo funciona mejor cuantas
menos entradas tenga; es decir actiia mejor cuando se le meten los precios de apertura, cierre,
maximos o minimos que con todos en conjunto. Ademas, los datos de cierre son los que
funcionan mejor. Las comparaciones con el resto de las herramientas confirman lo expresado

en el capitulo 2 sobre el estado del arte de la cuestion.

4.1.2.3 CNN

La técnica empleada en esta red es probablemente una de las mas tradicionales dentro de la
estrategia de trading, captura medias moviles, reconoce los movimientos del mercado, ajusta
su estrategia a la volatilidad bursatil y replica el comportamiento de un trader real
automatizando recursos teniendo en cuenta el histérico de los activos en su toma de

decisiones.

Los mejores resultados se han obtenido a partir de medias méviles de 10 y 20 dias; medio
mes y un mes respectivamente por ser 5 dias cotizados por semana; funcion de activacion
Relu, optimizador Adam, dropout de 0.2 en la pool layer y tres capas convolucionales de 32,

26 y 10 unidades respectivamente.

Las CNN son una herramienta que suelen utilizarse para el reconocimiento de imagenes, de
ahi que el uso de keras sea tan importante en su implantacion; no es necesario el uso de
sistemas ARIMA o medias moviles, sin embargo, dado que en el contexto de trading su
aplicacion es habitual es adecuado. Podrian haberse realizado otra serie de alternativas como
emplear un sistema hibrido entre CNN y LSTM, no utilizar medias moviles, experimentar
con distintas franjas temporales en las medias modviles; pero salvo en este tltimo caso no se
han revisado debido a los resultados expuestos en el capitulo 2 donde se comprobaba que

sus métricas no eran tan eficientes como la estrategia propuesta.

Para examinar la estrategia se han calculado la exactitud, la sensibilidad y la especificidad.

La primera métrica fue del 62%; lo cual supone hasta ahora los mejores resultados obtenidos.
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En cuanto a la sensibilidad y la especificidad, se obtuvieron unos resultados de 0,31 y 0,85

respectivamente.

4.1.2.4 Autoencoder

En este caso se ha optado por una estrategia hibrida que incluya Autoencoders mas LSTM;
las condiciones especificadas son muy parecidas a la de la LSTM luego puede ser un buen
punto de partida para verificar si los autoencoders mejoran a la estrategia que emplea

unicamente LSTM en este proceso.

Para revisar su funcionamiento se ha calcular el error RMSE y MAE, cuas cifras se exponen

enla :

MAE RMSE
Traning 0,34 0,28
Test 0,36 0,32

Table 9 Resultados Autoencoder +LSTM

Los resultados superan los obtenidos con la herramienta LSTM en solitario, luego se puede
decir que la prediccion de series temporales en mercados energéticos globales funciona

mejor con LSTM mas autoencoders que s6lo con LSTM.

4.2 (OBSERVACIONES

El punto 4.1 muestra que tanto los clasificadores como los regresores mejoran sus resultados
cuanto mas complejas son las técnicas aplicadas. (CNN frente a MLP y Autoencoders +
LSTM frente a LSTM). Ademas, los resultados del Autoencoder + LSTM hacen pensar que
de aplicarse mas estrategias hibridas (Como CNN + LSTM) se obtendrian mejores resultados

que con estrategias solitarias.

Existen dos herramientas que podrian ser interesantes a aplicar en un futuro, la primera es el
transfer learning, es decir, coger datos de varias fuentes (Otros mercados, indices o bolsas)
para entrenarlos y posteriormente volver a entrenarlos con el subconjunto de entrenamiento.
La segunda es el empleo del Area Under the Curve (AUC), una métrica de error también

empleada para el andlisis del desempeno de estrategias basadas en Machine Learning.
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Capitulo 5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

A la vista de los resultados se puede afirmar que las redes neuronales representan una via
util para estudiar el desarrollo de los precios de commodities energéticas globales. La amplia
gama de variedades que existe, ofrece una flexibilidad interesante, capaz de adaptarse a
entornos cambiantes y volatiles. Ademds, en contraposicion con lo que ocurre con la

estadistica, no requiere de ninguna condicion para poder aplicarse.

Las redes neuronales empleadas han mostrado que sus desempefios mejoran cuanto mas
sofisticado se es el modelo; es decir, si se emplean modelos basados en redes
convolucionales y LSTM, se analizan los patrones y secuencias que siguen sus
comportamientos retirando aquella informacion no relevante y manteniendo la que es

importante para la caracterizacion.

Las dos técnicas que mejor han funcionado han sido las Convolutional Neural Network para
las ARN clasificadoras y el modelo hibrido de autoencoders mas Long Short Term memory
para las regresoras; su tratamiento de los datos de entrada, que revisa la calidad de su
informacion para determinar que informacion mantener o no, es el punto diferencial respecto

al resto de técnicas.

En proximos trabajos seria interesante aplicar modelos hibridos, conforme a lo visto con el
modelo AUTOENCODER + LSTM, los sistemas duales pueden mejorar los resultados de
aquellos que utilizan una sola técnica. De todas formas, se aconseja apostar por sistemas que

junten técnicas cuyos desempefios individuales hayan sido probados anteriormente.

También seria interesante incluir en la metodologia una serie de técnicas que puedan resultar
utiles para el control de errores y trabajar con pocos datos. Los mercados energéticos
globales suelen tener una accesibilidad de datos limitada si no se tiene experiencia previa o
se trabaja en un entorno académico, de modo que aplicar una herramienta que ayude a ser
mas eficiente con la poca informaciéon de la que se disponga puede ser util. El transfer
learning, es una aplicacion que trata de coger datos de varias fuentes (Otros mercados,

indices o bolsas) para entrenarlos y posteriormente realizar una sintonizacién mas fina de
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los hiperparametros con el subconjunto de entrenamiento, esta técnica es bien conocida por
la industria por servir de primera fase de entrenamiento y mejorar el rendimiento de las ARN

cuando la informacién disponible es reducida.

62



COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION

DESARROLLO Y EVALUACION DE ESTRATEGIAS AUTOMATICAS

DE TRADING APLICADAS A MERCADOS ENERGETICOS GLOBALES

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]
[10]

[11]

[12]

Capitulo 6. BIBLIOGRAFIA

United States Securities and Exchange Commission. “Form 10-K The Goldman
Sachs Group, Inc. Washington D.C.: printmgr file (goldmansachs.com)” Form 10-
K. February, 2005. https://www.goldmansachs.com/investor-
relations/financials/current/10k/2020-10-k.pdf.

Hernandez, L. “Porcentaje de Traders que pierden dinero con CFDs “. Rankia.

Marzo, 2020. https://www.rankia.com/blog/bolsa-al-dia/3981222-porcentaje-

traders-que-pierden-dinero-cfds.

Lopez, J.F. “Cointegracion”. Economipedia. Mayo, 2020.

https://economipedia.com/definiciones/cointegracion.html

Rodo, P. “Autorregresion”. Economipedia. Septiembre, 2020. Autorregresion - Qué

es, definicion v concepto | 2022 | Economipedia.

Torres, J. “Redes Neuronales Recurrentes”. Jordi Torres Al, Junio 2021. Redes

Neuronales Recurrentes - Jordi TORRES.AI

Futurology. “Convolutional Neural Networks Explained (CNN Visualized)”.
Futurology, Diciembre 2020. (162) Convolutional Neural Networks Explained
(CNN Visualized) - YouTube

Mathworks. “Support Vector Machine (SVM)”. Mathworks, Junio 2018. Support
Vector Machine (SVM) - MATLAB & Simulink (mathworks.com)

Rajashree Dash, D. “A hybrid stock trading framework integrating technical analysis with
machine learning techniques”. KeAi, Mayo 2016.

http://www.keaipublishing.com/en/journals/

Historical WTI Futures Curve Data | Energy Consultants L.ondon (erce.energy)

Dias Paiva F. “Decision-making for financial trading: A fusion approach of machine

learning and portfolio selection”. Elsevier, Octubre 2018. www.elsevier.com/locate/eswa

A. Gerlein E. “Evaluating machine learning classification for financial trading: An empirical

approach”. Nottingam, Febrero 2016. www.elsevier.com/locate/eswa

Tsantekidis, A. “Using Deep Learning to Detect Price Change Indications in Financial

Markets”. EUSIPCO, Octubre 2017. ISBN 978-0-9928626-7-1 © EURASIP 2017

63



COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION

DESARROLLO Y EVALUACION DE ESTRATEGIAS AUTOMATICAS

DE TRADING APLICADAS A MERCADOS ENERGETICOS GLOBALES

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

Naik, N. “Study of Stock Return Predictions Using Recurrent Neural Networks with
LSTM”. National Institute of technology of India. https://doi.org/10.1007/978-3-030-
20257-6_39

Lu, H. “Carbon trading volume and price forecasting in China using multiple machine
learning models”. Journal of cleaner production, Abril 2020. www.elsevier.com/
locate/jclepro

Gu, Q. “A novel recurrent neural network algorithm with long-short-term memory model

for futures trading”. Journal of Intelligent & Fuzzy Systems, Marzo 2019. ISSN 1064-
1246/19.

Gerlein, E. “Evaluating machine learning classification for financial trading: An empirical

approach”. ELSEVIER, Junio 2016. www.elsevier.com/locate/eswa.

Dash, R. “A hybrid stock trading framework integrating technical analysis with machine
learning techniques”. KeAi, Diciembre 2016.

http://www .keaipublishing.com/en/journals/

Pitarque, A. “Las redes neuronales como herramientas estadisticas no paramétricas
de clasificacion”. Psicothema. 2000.vol. 12, Supl n°2, pp 450-463.
Larrea, M y Casado U. “Determinantes del precio de la electricidad en Espafia”.

Volumen 59, nimero 194 / 2017, pp. 119-149.

64



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
GRADO EN INGENIERIA EN TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION
q&,ME !;!,‘,,ﬁAS DESARROLLO Y EVALUACION DE ESTRATEGIAS AUTOMATICAS
rrymn DE TRADING APLICADAS A MERCADOS ENERGETICOS GLOBALES

ANEXOI

Alineacion con los objetivos de desarrollo sostenible

El coste de la electricidad es un tema que le afecta a todas las personas en mayor o menor
medida y los mercados financieros son lugares a los que muchos pequefios inversores
recurren para rentabilizar sus ahorros, sumando una a la otra se obtiene como resultado una
técnica que puede resultar de gran ayuda y reducir las desigualdades entre ricos y pobres. En
ese sentido este trabajo contribuye con el objetivo de desarrollo sostenible de la organizacion

de naciones unida nimero &:

TRABAJD DECENTE
Y CRECIMIENTO
ECONOMICO

Tlustracion 16. ODS numero 8.

Ademas, los métodos utilizados para este documento se han basado principalmente en
complejos algoritmos y desarrollo de codigos capaces de analizar el desarrollo de series
temporales. El abanico de posibilidades que se abre para este tipo de tecnologia no se limita
al trading, sino que es aplicable a muchos campos en donde la inteligencia artificial se abre
paso de forma subversiva, su uso es cada vez mas comun y es directamente responsable del
aumento de la eficiencia en procesos de produccion, mejor andlisis de riesgos y
aprovechamiento de los recursos, unos fines que se alinean con el objetivo nimero 10 de las

naciones unidas acerca del trabajo decente y crecimiento econémico:
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-I REDUCCION DE LAS
DESIGUALDADES

A

=

h 4

Tlustracion 17. ODS numero 10.
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ANEXO 11

Pseudocodigos:

Programa 1 {Descarga de los datos}
Importar librerias:
Para manejo de datos
Para clasificacion temporal diaria
Especificar qué informacion recoger:
Pagina web: Yahoo finance
Detallar datos del activo: Fechas, ticker & formato csv
Tratamiento de los datos.

Borrar: Datos las celdas vacias & repetidos
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Programa 2 {Estudio previo de los datos}
Aplicar:

Programa 1
Importar librerias:

Para manejo de datos

Para clasificacion temporal diaria

Para calculos matematicos

Para calculos estadisticos

Para representar graficas
Realizar operaciones:

Calcular: Medias, desviaciones tipicas y mediana
Representar graficas:

Mostrar: Diagramas de bigotes y graficos de velas
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Programa 3 {Version 1 LSTM}
Aplicar:
Programa 1
Importar librerias:
Para manejo de datos
Para representar graficas
Para escalar los datos
Para insertar capas LSTM
Para identificar patrones y secuencias
Para hacer operaciones matematicas
Para calcular errores
Procesamiento de los datos:
Definicién tamafios de los subconjuntos: Training & test set
Escalar los datos: En valores entre Oy 1
Definicion de la estructura de ensayos:
Datos de entrada: Precios de apertura, cierre, maximos y minimos de las 4 semanas
anteriores al dia previsto
Salidas: Precio de apertura del dia siguiente
Definicion del modelo predictivo:
Red Neuronal: LSTM
Funcidén de activacion: ReLu

Numero de capas: 2
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Errores: Error cuadratico medio
Optimizador: Adam
Numero de batches y epochs: 10 & 100
Ejecucidn del modelo:
En los subconjuntos de: Test y training
Deshacer la escala
Comprobacion de los resultados:
Errores

Gréficas

Programa 4 {Version 2 LSTM}

Aplicar:
Programa 1
Importar librerias:
Para manejo de datos
Para representar graficas
Para escalar los datos
Para insertar modelos
Para identificar patrones y secuencias
Para hacer operaciones matematicas
Para calcular errores
Procesamiento de los datos:
Definicién tamafios de los subconjuntos: Training & test set
Escalar los datos: En valores entre Oy 1
Definicion de la estructura de ensayos:
Datos de entrada: Precios de apertura, cierre, maximos y minimos de las 4 semanas
anteriores al dia previsto

Salidas: Precio de apertura del dia siguiente
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Definicion del modelo predictivo:
Red Neuronal: LSTM
Sistema: Drop Out
Numero de capas: 2
Errores: Error cuadratico medio
Numero de neuronas: 32y 16
Optimizador: Adam
Numero de batches y epochs: 10 & 100
Ejecucidn del modelo:
En los subconjuntos de: Test y training
Deshacer la escala
Comprobacion de los resultados:
Errores
Graficas
Programa 5 {Cointegracién}
Aplicar:
Programa 1
Importar librerias:
Para manejo de datos
Para representar graficas
Para realizar cdlculos matematicos
Para operaciones estadisticas
Para calculos de errores
Operaciones:
Calcular: Spread, test de Dickey Fuller
Revisar: Cumplen condiciones de cointegracién
Definicion de la estructura de ensayos:
Datos de entrada: Precios de apertura, cierre, maximos y minimos de las 4 semanas

anteriores al dia previsto
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Salidas: Precio de apertura del dia siguiente
Representar

Resultados: Segun los tests y mostrar graficas

Programa 6 {Autorregresién}
Aplicar:
Programa 1
Importar librerias:
Para manejo de datos
Para representar graficas
Para realizar cdlculos matematicos
Para operaciones estadisticas
Para calculos de errores

Operaciones:
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Calcular: p-valor, Augmented Dickey Fuller

Revisar: Cumplen condiciones de cointegracién
Definicion de la estructura de ensayos:

Revisar: La capacidad autorregresiva de todos los elementos que sean precios
Representar

Resultados: Destacar si pasan los requisitos para ser autorregresivos y mostrar

graficas

Programa 7 {MLP}
Aplicar:
Programa 1
Importar librerias:
Para manejo de datos

Para representar graficas
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Para escalar los datos

Para insertar capas MLP

Para identificar patrones y secuencias
Para hacer operaciones matematicas

Para calcular errores

Procesamiento de los datos:
Definicién tamafios de los subconjuntos: Training & test set
Escalar los datos: En valores entre Oy 1
Definicion de la estructura de ensayos:
Datos de entrada: Precios de apertura, cierre, maximos y minimos de las 4 semanas
anteriores al dia previsto
Salidas: Precio de apertura del dia siguiente
Definicion del modelo predictivo:
Red Neuronal: MLP
Funcidn: Random_state y shuffle
Numero de capas: 2
Errores: Error cuadratico medio
Optimizador: Adam
Ejecucidn del modelo:
En los subconjuntos de: Test y training
Deshacer la escala
Comprobacion de los resultados:
Errores

Gréficas

Programa 8 {CNN}
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Aplicar:
Programa 1
Importar librerias:
Para manejo de datos
Para representar graficas
Para escalar los datos
Para insertar capas convolucionales
Para capas tipo Flatten
Para Dropout
Para identificar patrones y secuencias
Para hacer operaciones matematicas
Para calcular errores
Para manejo de listas

Para manejo de fechas

Procesamiento de los datos:
Definicién tamafios de los subconjuntos: Training & test set
Escalar los datos: En valores entre Oy 1
Definicion de la estructura de ensayos:
Datos de entrada: Precios de apertura, cierre, maximos y minimos de las 4 semanas
anteriores al dia previsto
Salidas: Precio de apertura del dia siguiente
Definicion de varias medias méviles: De 10 y 20 dias
Creacion de pantallas tipo trader: Que contengan los precios, el volumen y las
medias moviles
Ajuste de clasificacion para dias alcistas y no alcistas: En funcién de si la diferencia
del precio de cierre es mayor o inferior al de apertura
Creacion de matrices: Que recojan la informacién y lo relacionen con la media

moviles
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Definicion del modelo predictivo:
Red Neuronal: CNN
Funcidn: ReLu, DropOut, Flatten
Numero de capas: 2
Errores: Exactitud
Optimizador: Adam
Ejecucidn del modelo:
En los subconjuntos de: Test y training
Deshacer la escala
Comprobacion de los resultados:
Errores

Gréficas
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Programa 9 {Autoencoders + LSTM}
Aplicar:
Programa 1
Importar librerias:
Para manejo de datos
Para representar graficas
Para escalar los datos
Para insertar capas LSTM
Para procesos de Autoencoder
Para identificar patrones y secuencias
Para hacer operaciones matematicas
Para calcular errores
Para manejo de listas

Para manejo de fechas

Procesamiento de los datos:
Definicién tamafios de los subconjuntos: Training & test set
Escalar los datos: En valores entre Oy 1
Definicion de la estructura de ensayos:
Datos de entrada: Precios de apertura, cierre, maximos y minimos de las 4 semanas
anteriores al dia previsto

Salidas: Precio de apertura del dia siguiente
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Definicion del modelo predictivo:
Red Neuronal: LSTM + Autoencoders
Funcidn: ReLu, DropOut,
Numero de capas: 2
Errores: Mae, rmse
Optimizador: Adam
Optimizador: Adam
Numero de batches y epochs: 10 & 100
Ejecucidn del modelo:
En los subconjuntos de: Test y training
Deshacer la escala
Comprobacion de los resultados:
Errores

Gréficas
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