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“NUEVO SISTEMA EMPIRICO DE APOYO A LA TOMA DE DECISIONES DE
COMPRAVENTA DE ACCIONES"

En el mundo financiero, la decision de compraventa de activos se suele asentar en el
analisis fundamental a largo plazo, combinado con andlisis técnico a corto plazo; con el objetivo
de establecer un momento adecuado para la adquisicién y enajenacion de activos.

En la dltima década, se ha verificado un crecimiento exponencial en la capacidad de
procesamiento y de manejo de bases de datos; siendo la mineria de estos vastamente
estudiada y aplicada exitosamente en distintos campos, entre los cuales se encuentran las
finanzas. En el presente trabajo, se estudia la existencia de estructura con capacidad predictiva
en activos financieros, con el fin de anticipar cambios de tendencia y asi obtener retornos por
sobre el mercado. Para esto, se desarrolla a cabalidad el proceso de extraccion de
conocimiento de bases de datos, el que considera desde la generacién de variables, hasta la
obtencién de informacion, a partir de los datos transaccionales de las acciones que componen
el indice de Precios Selectivo de Acciones (IPSA) 2013.

En este sentido, es importante precisar que la metodologia clasica en la prediccion de
series de tiempo, se basa en la utilizacion de precios anteriores para asi predecir el precio
futuro, utilizando ventanas de tiempo estaticas. En este trabajo se estudia un método nuevo,
donde la variable objetivo, en vez de ser retornos en ventanas temporales, son tanto retornos
como ventanas dinamicas, extraidas a partir de extensiones no causales de retracciones
porcentuales del precio (indicador ZigZag) de las acciones, las que representan minimos y
maximos locales de la serie de tiempo; evitando asi sobreajuste temporal y acomodandose a
los cambios de ciclo del activo en estudio.

Se generan variables independientes a partir de datos de transacciones realizadas por
parte de miembros de las compafias (Insiders) e indicadores técnicos tales como cruces,
divergencias y zonas de agotamiento a partir de Medias Moéviles Convergentes/Divergentes,
indice de fuerza Relativa y Oscilador Estocéstico. Se realiza seleccion de caracteristicas
mediante Forward Selection y Backward Elimination, para encontrar un subconjunto de atributos
adecuado y analizar su impacto predictivo. Se aplican algoritmos de aprendizaje supervisado
con capacidad de extraer patrones altamente no lineales, destacando Redes Neuronales de
Retropropagacién, Maquinas de Soporte Vectorial y Métodos Basados en Similitud. Con el fin
de determinar el ciclo del mercado al que mejor se ajustan los atributos extraidos y el mejor
modelo predictor sobre la base de datos no balanceada, se evalla la combinacién de
predicciones de compraventa (anticipaciones de cambio de tendencia) utilizando clasificador
Bayesiano ingenuo y operadores légicos.

Finalmente, se realiza una evaluacién tanto cualitativa (visual) como cuantitativa
(mediante un simulador de inversiones) del comportamiento de las recomendaciones de
compraventa; analizando la distribucion de retorno, drawdown y tiempo de apertura de las
operaciones. De lo anterior puede concluirse que dentro de lo cadtico del mercado bursétil,
subyace estructura altamente no lineal con poder anticipativo de cambios de tendencia de los
activos; la cual se puede atribuir a que, en Chile, el mercado es poco profundo, iliquido o
ineficiente.



... “Dedicado a mi familia, quienes siempre

me han apoyado incondicionalmente”...
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Capitulo 1

Introduccién

Este estudio esté orientado a determinar si existen factores que anticipen
cambios de tendencia en las acciones que componen el indice de Precios
Selectivo de Acciones (IPSA) 2013 (Anexo A) en la Bolsa de Comercio de
Santiago, Chile. Para esto, el trabajo realizado contempla a cabalidad el
proceso de extraccién de conocimiento en bases de datos [1] conocido como
Knowledge Discovery in Databases (KDD); en conjunto con la implementacién
de indicadores técnicos y algoritmos involucrados. Se finaliza realizando una
evaluacion realista, mediante un simulador de inversiones, de potenciales
ganancias y riesgos al operar las predicciones de compraventa o anticipaciones
de cambio de tendencia.

La investigacion realizada consiste en el andlisis inicial de una
metodologia con valor agregado en la prediccion del mercado bursatil, la cual
puede ser mejorada en diferentes aspectos y evaluada en otros tipos de
mercados.

1.1. Motivacion

Desde el nacimiento del mercado financiero, grupos privados Yy
gubernamentales intentan obtener utilidades de éste. Para esto, se han
desarrollado teorias y herramientas que permiten analizar los instrumentos
financieros, con el objetivo de obtener ventaja competitiva en la transaccion de
Sus activos.

Alrededor del mundo, los paises crean sus propias bolsas de comercio.
Bancos, universidades y sociedades particulares los analizan y estudian,
encontrando muchas veces que el mercado es aleatorio. Sin embargo, esta
memoria se basa en la hipétesis de que el mercado, bajo ciertas circunstancias,
es cadtico, es decir, con movimientos aparentemente aleatorios, pero con
estructuras o patrones de comportamiento. Por esto, este estudio postula que
no se considera que las acciones evaluadas posean comportamiento de “paseo
aleatorio” [2].

Con la entrada de Internet, los inversionistas ya no necesitan tranzar
desde el mismo lugar fisico. En conjunto con la llegada de computadores mas
potentes, comienza el estudio de la extraccion de conocimiento a partir de
bases de datos, dando cabida a la prediccion de instrumentos financieros
mediante herramientas computacionales.

1



Existen multiples intentos de identificar patrones de comportamiento
para posteriormente estimar y proyectar sus efectos en el mercado, tales como:
Identificar cuando una firma va a quebrar, como lo hacen Odon y Sharda
[8] o Min y Lee [4], o en general, como informacion liberada al mercado
altera los precios de activos de mercado de forma sistematica, como lo
muestran Del Brio et al. [5] en el mercado espafiol, o de forma general
Bhattacharya y Daouk [6]. Ademas se han realizado trabajos en commodities [7]
y derivados financieros, como los trabajos de Schwartz [8], Yang, Bessler y
Leathman [9]; o el de Donoho [10] para el caso de opciones de mercado.

Por lo mismo, es necesario utilizar técnicas o herramientas que sean
capaces de encontrar variables adicionales a las transaccionales para
determinar patrones, utilizando métodos de mineria de datos.

1.2. Alcances

El estudio se desarrolla con el objetivo de anticipar cambios de tendencia
de activos, con el fin de extraer rentabilidades por sobre el mercado. Para esto,
se desea estudiar la existencia de estructura a partir de atributos extraidos de la
serie de tiempo financiera y datos transaccionales de personas que trabajan
para la empresa (Insiders).

El proceso requiere implementar distintos cédigos. Para esto, se utiliza
particularmente MATLAB R2013a, aplicando indicadores a las acciones en
estudio y extrayendo atributos para cada periodo de tiempo. Se aplican los
modelos de aprendizaje supervisado y se evallan las recomendaciones de
compraventa (anticipaciones de cambio de tendencia) mediante un simulador
de inversiones, siendo necesario implementar:

¢ Indicadores técnicos:
o Medias Moviles.
o Medias Moviles Convergentes/Divergentes.
o Indice de fuerza Relativa.
o Oscilador Estocastico.
o ZigZag.
e Extraccion de variables:
o Cruces.
Agotamiento.
Divergencia.
Insider.
Extension de ZigZag.

o O O O



e Modelos de aprendizaje supervisado:
o Regresion Lineal.
o Red Neuronal de Retropropagacion (BPNN).
o Maquinas de Soporte Vectorial (SVM).
o Métodos multivariados basados en Similitud (SBM).
o Clasificador Bayesiano ingenuo (NB).
e Simulador de Inversiones.

1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo general

El objetivo general de la memoria consiste en identificar si subyace
estructura en el mercado financiero chileno, que permita anticipar cambios de
tendencia de un activo.

1.3.2. Objetivos especificos

e Implementar indicadores que describan cuantitativamente el estado de
un activo, que reflejen caracteristicas de: fuerza, direccion y momento.

e Extraccion de variables a partir de indicadores técnicos y precio de
activo, que permitan aplicar mineria de datos.

e Generacion de atributos a partir de datos transaccionales por parte de
Insiders.

e Creacion de variable objetivo que refleje minimos y maximos locales de
la serie temporal de precio de un activo, con capacidad de etiquetado y
posterior aplicacion de herramientas de mineria de datos.

e Seleccién de subconjunto de atributos mediante Forward Selection vy
Backward Propagation.

e Facilitar la visualizacion de la seleccion de atributos, con el fin de
identificar su poder predictivo.

e Implementacion de herramientas de mineria de datos (aprendizaje
supervisado) que permitan reflejar los atributos extraidos a las variables
objetivo.

¢ Implementar simulador realista que permita evaluar cuantitativamente el
poder anticipativo de la metodologia propuesta.



1.4. Estructura de la memoria

La estructura utilizada en esta memoria es la siguiente:

e Capitulo 1. Introduccién: Se introduce y motiva al lector en el tema
investigado y se presentan los alcances, objetivos y estructura de la
memoria.

e Capitulo 2. Contextualizacion: Se explican los conceptos necesarios
para la contextualizacion y comprension del trabajo, abarcando temas
tanto financieros como de extraccién de conocimiento a partir de bases
de datos.

e Capitulo 3. Generacion de base de datos: Se presentan los detalles de
la generacion de atributos de datos transaccionales de Insiders,
extraccion de variables independientes a partir de indicadores técnicos y
generacion de la variable dependiente. Finalmente, se prepara la base
de datos a ser utilizada en la fase de mineria de datos.

e Capitulo 4. Aplicacién de mineria de datos: Se realiza seleccion de
caracteristicas y se aplican modelos de aprendizaje supervisado a las
bases de datos previamente preparadas. Se analiza la capacidad
predictiva de las variables extraidas, se establece el ciclo de mercado al
gue mejor se adaptan los atributos y se selecciona el mejor modelo de
aprendizaje supervisado (o combinacion de estos).

e Capitulo 5. Analisis de predicciones de compraventa: Se lleva a cabo
un andlisis cualitativo y cuantitativo de los cambios de tendencia
predichos. Para esto, se visualizan las predicciones de compraventa y se
analiza la ganancia (a partir de retorno y duracién de operaciones) y
riesgo (a partir de drawdown), mediante un simulador de inversiones.

e Capitulo 6. Conclusiones: Se enumeran las conclusiones de la
memoria realizada y se propone trabajo futuro.



Capitulo 2

Contextualizacion

El objetivo del presente capitulo es ubicar al lector en el entorno en el
cual se desarrolla este trabajo de titulo.

2.1. Mercado financiero

El mercado financiero es un espacio que permite la transaccién o
intercambio de instrumentos financieros, en el cual se definen sus precios por
las fuerzas de oferta y demanda. Este se ve afectado por distintos factores, ya
que la oferta y demanda van directamente relacionadas por el comportamiento
de los inversionistas, los que tranzan estos instrumentos basados en diversos
analisis, con el fin de extraer utilidades de sus operaciones.

Uno de los instrumentos mas conocidos son las acciones, que
corresponden a titulos emitidos por una sociedad y representan el valor de una
de las fracciones iguales en que se divide su capital social y se abrevian por un
nemotécnico bursatil, el cual se suele llamar “codigo” o ticker.

Las acciones generalmente se componen en indices, cuyo objetivo es
clasificar un conjunto de activos representativo de un rubro o de un sector
bursatil; otra clasificacion comun es por capitalizacién bursatil, definiéndose
ésta en (2.1) para una accion en el momento t, con t > 0:

CapitalizacionBursétil, = CantidadTotalDeAcciones; - PrecioAccion, (2.1)

En Chile, el indice mas utilizado es el indice de Precios Selectivos de
Acciones o IPSA, este considera las 40 acciones chilenas con mayor presencia
bursatil de la Bolsa de Comercio de Santiago, su composicion para el afio 2013
se muestra en Anexo A.

En el mundo financiero se introducen términos respecto al rendimiento
de compraventa de acciones, siendo los mas importantes en el contexto de esta
memoria:

Retorno
Drawdown
Stop-loss
Take-profit.



En finanzas, Retorno o Return es la ganancia sobre una inversion, éste
corresponde a la variacion porcentual de un activo financiero dentro de los
periodos de interés. En este sentido, una pérdida en vez de ganancia, se
describe como un retorno negativo. En (2.2) se expresa el retorno en un periodo
t respecto a k periodos anteriores.

Precio, — Precio,_ 2.2
Retorno(t, k) = : Lk (2.2)

Precio;_y

El drawdown o retroceso de la curva de resultados, representa la pérdida
respecto al maximo histérico en la curva de capital o equity (resultado de
transacciones bursatiles). Este se utiliza para medir el riesgo de un sistema de
inversiones, se puede medir en valor neto o porcentual, y se considera hasta
que el capital supere el Gltimo méaximo.

Johansen y Sornette [11] discuten que el drawdown representa una
medida mas natural del riesgo real del mercado, cualidad que no poseen la
varianza u otras medidas de distribucion centrada de retornos. Por otra parte,
Chekhlov, Uryasev y Zabarankin [12] consideran que ésta corresponde a una
generalizacion de medida de desviacion a un caso dinamico. En la llustracion
2.1 se ejemplifica un drawdown de 15% en la curva de ganancias.

Capital

85%

llustracion 2.1: Ejemplo drawdown de 15%

Stop-loss (SL) y take-profit (TP) corresponden a precios determinados en
gue se cierra una operacion bursatil cuando el precio va en contra y a favor
respectivamente. Estos valores pueden ser estaticos o dinamicos (varian en el
transcurso de una operacion), siendo los estaticos mas utilizados debido a su
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sencillez. Acar y Toffel [13] discuten resultados empiricos de su utilizacion,
destacando que mientras estrategias de take-profit pueden ser un lujo,
estrategias de stop-loss son completamente necesarias, poniendo énfasis en
proteger ganancias y limitar pérdidas a cero.

2.2. Especulaciéon

La especulacion (en economia) corresponde a la prediccion del
movimiento futuro del precio de un instrumento financiero, con el fin de extraer
ganancias de las transacciones financieras. Nicholas Kaldor en Castafieda y
Hernandez [14] la define como “la compra (0 venta) de bienes con vistas a su
posterior reventa (recompra), cuando el motivo de tal accion es la expectativa
de un cambio en los precios afectados con respecto al precio dominante y no la
ganancia derivada de su uso, o de algun tipo de transformacion efectuada sobre
éstos o de la transferencia entre mercados distintos”. Ademés, se discute la
incorporacion a la definicion, la intencionalidad de los agentes por obtener valor
agregado, y en particular en cuanto a obtener elevada rentabilidad y rapidez en
la liquidacion de la ganancia.

En general existen dos tipos de andlisis predictivos o especulativos,
estos son analisis fundamental y analisis técnico.

2.2.1. Anédlisis fundamental

Analisis fundamental consiste en la estimacion del valor fundamental o
esencial de un titulo o accién, para luego comparar éste con el precio actual del
activo. La hipétesis fundamental asume que si el precio actual o de mercado de
un activo es superior al valor fundamental, la accion esta sobrevalorada y su
precio disminuira en el futuro a través de ajustes del mercado.

En el analisis fundamental se tiende a utilizar tanto propiedades
intrinsecas o fundamentales, como informacion extrinseca en la evaluacion del
valor fundamental. Dentro de las propiedades intrinsecas se debe considerar
cualquier tipo de informacién que afecte el valor de un titulo, dentro de las
cuales se puede ponderar. Estados financieros, previsiones economicas,
técnicas de evaluacidon de empresas y cualquier informacion econdmica en
general. La informacion extrinseca generalmente corresponde a noticias, en
particular sobre acontecimientos de origen politico, social y econdémico,
poniendo en contraste como este tipo de informacion ha afectado
histéricamente la cotizacion de la accién, pudiendo asi estimar su valor esencial
y anticipar un posible movimiento futuro.



Otro tipo de informacion que puede otorgar valor agregado es utilizar los
datos transaccionales de personas que trabajan en una sociedad con acciones,
0 que poseen una gran cantidad de activos de una sociedad; éstos pueden
poseer informacioén privilegiada sobre la compafiia, y asi concretar operaciones
de adquisicidbn o enajenacidén antes que la informacion salga a nivel publico;
este tipo de persona se llama Insider.

Debido a que la informacion de compra y venta por parte de Insiders es
de conocimiento publico (regulado por la Superintendencia de Valores y
Seguros de Chile <SVS>), ésta puede ser utilizada para buscar una relacion
entre la compraventa de acciones por parte de Insiders con respecto a un
cambio de tendencia de la respectiva accion a futuro, haciendo posible integrar
la informacion de éstos en una estrategia de inversion con el objetivo de
mejorar la rentabilidad del sistema.

2.2.2. Analisis técnico

Andlisis técnico es parte de las herramientas utilizadas en la toma de
decisiones por parte de agentes participantes del mercado bursétil. De acuerdo
a Neely [15] en el mercado de divisas, y en general como expone Neely [16],
sus tres premisas son:

i. La accion del mercado lo descuenta todo. Esta premisa es el
cimiento de analisis técnico, significa que todo lo que pueda
afectar el precio de un activo, ya sea de indole politico, econémico
0 psicoldgico, esta reflejado en el precio.

ii. Los precios se mueven por tendencias. El propésito del analisis
técnico es identificar una nueva tendencia en su fase de
desarrollo, con el fin de operar a favor de esta. Por corolario, es
mas probable que la tendencia continle en vez de revertirse.

iii. La historia tiende a repetirse. Basado en la psicologia humana,
esta premisa supone que si se han identificado patrones de
tendencia durante décadas en el pasado. Si han funcionado bien
en el pasado, continuaran funcionando en el futuro.

Dentro del andlisis técnico se encuentra andlisis de volumen y analisis
cuantitativo, el primero de estos consta de utilizar la informacion de volumen de
transacciones para cada periodo y asi identificar cuando se realizan grandes
compras o0 ventas de acciones con el fin de identificar una nueva tendencia.
Muchas veces este tipo de analisis se considera aparte de analisis técnico,
pues considera informacion que no se desprende directamente del precio.

Por otra parte existe el andlisis cuantitativo, éste se puede considerar
parte o un derivado directo de analisis técnico y corresponde a la utilizacion de
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matematica financiera para llevar a cabo andlisis predictivos. En esta area se
tienden a utilizar herramientas derivadas de la fisica y estadistica sobre la serie
temporal financiera. Estos mecanismos serian capaces de anticipar
movimientos de los activos en el corto plazo.

Dentro de la serie temporal se suelen considerar distintos tipos de
precios para cada periodo, los mas comunes son Open, High, Low y Close
(OHLC) para el precio de apertura, maximo, minimo y de cierre
respectivamente. Estos precios se suelen graficar para cada periodo como
“‘linea del oeste” o “vela japonesa”, siendo este ultimo el mas utilizado por su
facil de comprension visual (ver llustracion 2.2).

Vela Japonesa

Alcista Bajista

Maximo —= .
-4 Maximo

Apertura -
-4— Cierre
. -a—Minimo
Minimo —

llustracion 2.2: Vela japonesa como ejemplo de OHLC

2.2.3. Indicadores técnicos

Los indicadores técnicos corresponden a una serie temporal numérica
extraida del precio de una accion. Entre los indicadores mas utilizados se
encuentran las categorias de tendencia y osciladores.

Los indicadores de tendencia, como su nombre lo indica, intentan extraer
la tendencia del activo a través de su precio, filtrando asi retornos cambiarios a
corto plazo que no sean de interés. Dentro de las herramientas de analisis
técnico, la media movil (Moving Average <MA>) es una de las herramientas de
tendencia mas utilizada [17] [18].



Los osciladores intentan anticipar cambios en la tendencia del activo a
corto plazo. Estos se basan en normalizaciones del precio del activo con el fin
de obtener la fase oscilatoria actual. Dentro de los osciladores mas utilizados se
encuentran: Medias Moviles Convergentes/Divergentes (Moving Average
Convergence/Divergence <MACD>), indice de Fuerza Relativa (Relative
Strength Index <RSI>) y Oscilador Estocastico (Stochastic Oscillator <SO>).

2.2.3.1. Medias modviles

Las medias moviles son la categoria mas utilizada de indicadores de
tendencia, éstas corresponden a una serie temporal, donde cada valor
representa al promedio ponderado de un subconjunto de datos. Dentro de las
medias moviles existen diferentes categorias, sin embargo, las mas utilizadas
debido a su simplicidad, son las medias mdviles simples y exponenciales. En la
llustracion 2.3 se ejemplifican ambos tipos de MA con suavizado de 34 y 200
periodos aplicado al precio de cierre.

Activo

#4] Leyvenda

T —— 34 SMA Close
' — — - 34 EMA Close
1 TR '“'l..| ——— 200 SMA Close
o i - = - 200 EMA Close

llustracion 2.3: Ejemplos de medias moviles

2.2.3.1.1. Media mévil simple

La media mévil simple (Simple Moving Average <SMA>) pertenece a la
categoria de filtros con respuesta finita el impulso [19] (Finite Impulse Response
<FIR>), es decir, utiliza un niumero finito de términos no nulos en su calculo. En
aplicaciones financieras, corresponde al promedio no ponderado de los ultimos
n periodos del tipo de precio de interés.
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Si se representa la serie temporal como x;, x¢_y, ... , X¢—(n—1, Siendo t el
momento a calcular, y n los periodos de suavizado a considerar, luego la SMA
se puede calcular como se expresa en (2.3). Si se requiere calcular valores
sucesivos de la serie, es ineficiente calcular el promedio para cada periodo,
siendo conveniente utilizar la férmula iterativa expresada en (2.4).

Xt +Xe—q + o+ X (n-1) (2.3)

SMA:(x,n) = -

X¢—X¢_
SMA(x,n) = SMA,_,(x,n) + % (2.4)

El periodo de suavizado n depende del interés del agente en cuanto al
tipo de tendencia a capturar. La utilizacién de n pequefio captura la tendencia a
corto plazo, por el contrario, aumentar n es equivalente a considerar mas
valores del pasado, pudiendo asi capturar la tendencia del activo a mediano o
largo plazo.

2.2.3.1.2. Media mévil exponencial

La media movil exponencial (Exponential Moving Average <EMA>)
corresponde a un filtro de respuesta infinita al impulso [20] (Infinite Impulse
Response <IIR>), es decir, en su calculo utiliza todos los valores pasados de la
serie.

En el célculo de la EMA se ponderan los valores de forma
exponencialmente decreciente mientras los términos son mas antiguos. Su
formula recursiva se expresa en (2.5), donde la constante « € [0,1] es un
pardmetro que representa la ponderacion para cada periodo de la serie y se
calcula como se muestra en (2.6) [18].

EMA;(x,n) =a-x; + (1 —a) - EMA;_,(x,n) t>1
2
a= (2.6)
n+1

2.2.3.2. Medias moviles convergentes/divergentes

El indicador técnico de medias moviles convergentes/divergentes
(Moving Average Convergence/Divergence <MACD>) fue creado por Gerald
Appel en la década de los 70 [20], es ampliamente utilizado por inversionistas
ya que de éste se puede inferir fuerza, direccibn y momento del activo en
analisis. Hartle [21] destaca que el MACD provee indicaciones anticipativas de
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un potencial cambio de tendencia del mercado. Vakkur [22] muestra que éste
corresponde a un excelente indicador de tendencia y que, combinado con el
precio, provee sefiales transables, que permiten evitar caidas del mercado.

El indicador MACD se representa mediante tres sefiales extraidas de la
serie temporal de precio de cierre de un mercado. Estas lineas corresponden a
la linea MACD (también llamado MACD), la linea de sefial y la diferencia entre
ambos, generalmente llamado “histograma”.

Para el célculo del indicador se deben seleccionar tres parametros: EMA
rapida, EMA lenta y MACD EMA. EIl indicador se calcula como se expresa en
(2.7), (2.8) y (2.9) para el MACD principal, sefial e histograma respectivamente.

MACD, = EMA;(Close, EMA rapida) — EMA,(Close, EMA lenta) (2.7)
Signal, = EMA(MACD;, MACD EMA) (2.8)
Histogram; = MACD, — Signal, (2.9)

En la ecuacién (2.7) la utilizacion del concepto de EMA rapida y EMA
lenta tiene relacion con el tipo de “‘momento” que se desea extraer. Si la
relacion entre ambas es grande (Ej: EMA rapida = 5y EMA lenta = 35), la linea
MACD representa el “momento” a corto plazo, por el contrario, si ambos valores
son muy parecidos, se extrae el “momento” a largo plazo (Ej: EMA rdpida = 12y
EMA lenta = 26). Los conceptos de corto y largo plazo estan directamente
relacionados con la magnitud de ambos valores seleccionados, por ejemplo
utilizar valores de EMA répida y lenta de doce y 26 respectivamente, puede
tener un comportamiento similar a utilizar valores de 40 y 90, sin embargo, el
‘momento” extraido de estos ultimos valores es de mayor plazo.

El indicador MACD provee cuatro tipos de sefiales transables, estas
corresponden a:

e Cruces:
o La linea MACD cruza la linea de sefal (equivalente a que
histograma cruce por cero).
o La linea MACD cruza cero (equivalente a cruce entre EMA
rapida y EMA lenta).
e Divergencias:
o Divergencia de la linea MACD o de sefal.
o Divergencias en el histograma.

12



El cruce por cero de la linea MACD equivale a tranzar un cruce de
medias moviles. Lebaron [23] muestra que estrategias basadas en medias
moviles poseen poder predictivo tanto en media como varianza, por lo que la
utilizacion de éstos como variables independientes agrega poder predictivo a un
sistema de inversiones.

En la llustracién 2.4 se muestra el MACD aplicado a ENTEL, en ésta se
resaltan patrones divergentes regulares alcistas y ocultos bajistas, mostrando
claramente el poder de anticipacion de cambios de tendencia de éstas. Por otra
parte, se resaltan los cruces entre la EMA rapida y la EMA lenta, marcando
cada vez que la linea MACD cruza por cero (color verde para alza y rojo para
baja). Finalmente, se destaca que, a diferencia de otros osciladores, el MACD
no se restringe a un rango de valores.

ENTEL
8000
Precio ENTEL
12 EMA Close
7000} ! “ |26 EMA Close
7600/ ’ ‘ f \

) ) < NACD 1259) 1‘_’/1 Divergencia {
= Regular Alcist: ~E 2
150 : }\LC,JL.' AICISta Regu!ar Ba]lsta

P & & & & & & &
o > & : © » ‘
&5 chﬂ" 06\:9 & i & &

2

Fecha
llustracion 2.4: Ejemplo de sefiales MACD aplicado a ENTEL
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2.2.3.3. Indice de fuerza relativa

El indice de fuerza relativa (Relative Strength Index <RSI>) fue ideado y
publicado por J. Welles Wilder en 1978 [24], éste corresponde a un indicador
técnico del tipo oscilador, es decir, representa la fuerza de la tendencia del
activo mediante la comparacion de movimientos sucesivos de alza o la baja.

Alfaro y Sagner [25] derivan una expresion del RSl que muestra que
éste actua como un filtro altamente no lineal del precio. Ademas Alarcon,
Pincheira y Selaive [26] exponen que el RSI es ampliamente utilizado en Chile
por analistas financieros.

El indicador RSI se calcula normalizando los precios de cierre para los
dias de alza y baja, como se expone en (2.10) y (2.11) respectivamente. Se
suavizan los resultados evaluando la EMA de n periodos y se calcula la relacion
entre ambos (2.12). Finalmente se normaliza el RSI entre cero y 100 como se
expresa en (2.13).

U, = {Closet —OCloset_l Close, >~Closet_1 (2.10)
D, = {Closet_lo— Close, Close; <~Closet_1 (2.11)
_ EMA(U,n) (2.12)

EMA(D,n)
RSI = 100 — 100 (2.13)

1+ RS

Por definicion, en caso de que EMA(D,n) sea cero para un periodo ¢, el
RSI es 100. Del mismo modo si EMA(U,n) es cero, el RSI es cero.

Su interpretacion indica niveles de sobrecompra cuando supera el umbral
de 70/80 y sobreventa cuando disminuye de 30/20. La utilizacion de multiples
umbrales se debe a que se suele variar dependiendo de las condiciones de
mercado. Por otra parte, generalmente se utiliza un parametro de n = 14.

En la llustracion 2.5 se muestra el RSI evaluado para ENTEL, en éste se

resalta cuando el RSI vuelve de las zonas de sobrecompra y sobreventa con
rojo y verde respectivamente.
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llustracion 2.5: Ejemplo de sefales RSI aplicado a ENTEL

2.2.3.4. Oscilador estocéastico

El oscilador estocéastico (Stochastic Oscillator <SO>) corresponde a un
indicador de momento que utiliza niveles de soporte y resistencia. Este
indicador intenta anticipar cambio de tendencia del activo financiero, para esto,
utiliza los precios de cierre en comparacion al ultimo rango de precios. Morris
[27] y Luisi [28] destacan el poder predictivo del SO, ademas, resaltan que éste
es capaz de determinar rango y tendencia del activo.

Existen versiones del SO rapido, lento y una version completa que
contiene a ambos [29]. En el calculo de la version completa se utilizan tres
parametros: %K period, %D period y Slowing. EI SO se conforma por dos series
temporales, %K corresponde al indicador principal y se calcula como se
expresa en (2.14), %D representa una version suavizada del indicador principal
y se calcula como se expresa en (2.15).

Close — L(%K period)
H (%K period) — L(%K period)’

%K = SMA (100 : Slowing> (2.14)
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%D = SMA(%K, %D period) (2.15)
H.;(n) = max(High;), i=t—n+1,..,t (2.16)

L,(n) = min(Low;), i=t—-n+1,..,t (2.17)

Generalmente se utilizan los pardmetros %K period = 5, %D period = 3
y Slowing = 3 [30]. Se combina con un indicador de tendencia para identificar
pequefios ciclos del mercado. En este indicador, se consideran niveles de
sobrecompra con %K o %D sobre 70/80 y de sobreventa bajo 30/20. Para
identificar ciclos a mediano y largo plazo, se suele utilizar %K period entre 14y
21.

Del indicador SO se suelen extraer variables de divergencia, agotamiento
y cruce, en particular:

e Agotamiento:
o %K o %D se encuentra sobre un umbral de 70/80 para indicar
sobrecompra y bajo un umbral de 30/20 para indicar sobreventa.
e Cruces:
o Entraday salida de %D o0 %K de un umbral de agotamiento.
o Cruce entre %Ky %D.
e Divergencia de %D con respecto al precio cuando la primera oscilacion
se encuentra en un nivel de agotamiento

En la parte inferior de la llustracion 2.6 muestra el SO evaluado en
ENTEL, en ésta, %K se muestra en color celeste y %D en una linea roja
punteada. Se observa claramente el poder predictivo de las divergencias sobre
este indicador, en especial, el caso a principio de Enero del 2010, donde cuatro
divergencias ocurren en el mismo periodo, con una posterior baja significativa
del precio, encontrando una divergencia al alza antes que el precio vuelva a
subir.
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llustracion 2.6: Ejemplo de sefiales SO aplicado a ENTEL

2.2.3.5. ZigZag

El ZigZag no corresponde a un indicador de por si, sin embargo es muy
atil como filtro de cambio de precios pequefios de un activo, facilitando el
analisis de so6lo los movimientos de interés. Por otra parte, se puede combinar
con teorias como Elliot Waves para encontrar patrones predictivos [31].

Existen diferentes formas de calcular el ZigZag, las que dependen del
tipo de precio a ser aplicado y al tipo de mercado. En acciones puede ser
aplicado al rango de precio maximo-minimo (High-Low), siendo mas comun que
sélo se aplique al precio de cierre (Close). La definicién basica del ZigZag sélo
utiliza un parametro, el cual corresponde a la retraccién porcentual minima del
precio antes que se forme una nueva indicacion de ZigZag (Anexo B).

Los movimiento de mercado que indica el ZigZag pueden ser clasificados
en funcion de los movimientos anteriores, estos se resumen en “alto mas alto”
(Higher High <HH>) y “alto mas bajo” (Lower High <LH>) para movimientos de
alza, y “bajo mas bajo” (Lower Low <LL>) y “bajo mas alto” (Higher Low <HL>)
para movimientos de baja (llustracion 2.7). En general, a los movimientos de
alza se les llama peak (HH y LH) y a los de baja trough (LL y HL).
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Para determinar la etiqueta de un ZigZag se utilizan las dos indicaciones
previas. Su ecuacion se expresa en (2.18), donde ZZ, representa el t-ésimo
periodo en que se encuentra un ZigZag, con t > 2.

HH Close(ZZ;) > Close(ZZ;_,) & Close(ZZ;) > Close(ZZ;_,)
LH Close(ZZ;) > Close(ZZ;_1) & Close(ZZ;) < Close(ZZ;_,)

Labele ="\ Close(22,) < Close(2Z,_,) & Close(2Z,) < Close(ZZ,_y) (2.18)
HL Close(ZZ;) < Close(ZZ;_1) & Close(ZZ;) > Close(ZZ;_,)
Activo
§ HH HH HH
g LH
o LH
h HL
o LL HL
£ LL

llustracion 2.7: Ejemplo de ZigZag etiquetado aplicado a precio de activo

De acuerdo a la teoria de Dow [16], el mercado tiene tres tendencias:
alcista, bajista y de resistencia. Dow describe una tendencia alcista como un
patrén de peaks cada vez mas altos, es decir, la formacién sucesiva de nuevos
HH y HL. Por otro lado, una tendencia bajista se describe por la formacién
sucesiva de nuevos LL y HL.

Cada tendencia posee tres fases, la fase de acumulacién representa
compra informada por parte de los inversionistas mas astutos, la fase de
participacion publica ocurre cuando el precio del activo tiende a variar
rapidamente, aumentan las noticias respecto y los inversionistas que siguen
tendencia comienzan a participar. En la fase de distribucion, las noticias son
mejores que nunca Yy la participacion publica crece, en esta fase los
inversionistas informados comienzan a distribuir antes que todos comiencen a
vender.

De lo anterior se puede inferir que, una estrategia de inversiones
adecuada, requiere la correcta identificacion de las fases de acumulacién y
distribucion, comprando y vendiendo activos en el momento apropiado. Lo que
es equivalente a adquirir activos en minimos locales y enajenarlos en maximo
locales de la serie temporal, los cuales pueden ser identificados (en el pasado)
utilizado el indicador ZigZag.
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2.2.3.6. Divergencias

Las divergencias no corresponden a un indicador, sino mas bien a un
tipo de variables predictivas o atributos extraidos de un indicador. Estas
anticipan cambio de tendencia (debilidad) o continuacion de ésta
(fortalecimiento).

En un mercado en alcista, si el precio alcanza un HH y el indicador falla
en alcanzar un nuevo alto, alcanzando asi un LH, se crea una divergencia
regular bajista. Por el contario, si el indicador muestra un HH y el precio falla en
alcanzar un nuevo HH, teniendo asi un LH, se obtiene una divergencia oculta
bajista. El mismo concepto se aplica para un mercado bajista.

En la llustracion 2.8 se muestran las cuatro combinaciones basicas de
divergencia, en las columnas se ordenan segun patron divergente (regular u
oculto) y en las filas segun tipo de tendencia (alcista o bajista). En cada
cuadrante en la parte superior se grafica la evolucion temporal del precio del
activo y en la inferior el indicador con el que se forma el patron divergente.

Divergencia regular alcista Divergencia oculta alcista

/

/

Precio
Precio

HL
LL
- -
< 2
2 2 LL
Divergencia regular bajista Divergencia oculta bajista

Precio
Precio

YVaYAN

llustracion 2.8: Patrones divergentes regulares y ocultos para tendencia alcista y bajista.

Indicador
-
I
Indicador

19



Se infiere que se pueden encontrar divergencias en multiples periodos
de tiempo, por lo que las diferencias temporales entre el peak o trough de inicio
y fin de divergencia varia. Las divergencias regulares anticipan cambio de
tendencia, por otra parte, las divergencias ocultas anuncian una posible
continuacion de ésta.

Existe un caso especial de divergencia, éste consiste en una divergencia
que comienza en el periodo en que termina otra divergencia (divergencias
continuadas). A este tipo de indicador de cambio de tendencia se suele llamar
divergencia triple, ya que que utiliza tres peaks o troughs de precio y de
indicador (llustracion 2.9). Con el fin de mantener la concordancia en el espacio
temporal, se suele conceder validez so6lo a divergencias triples con diferencia
temporal similar entre sus dos divergencias simples.

Divergencia regular bajista triple
HH
HH
B
b
a
LH
LH

G
T
8
g
£

llustracion 2.9: Patrén de divergencia regular bajista triple

2.3. Proceso de extraccidn de conocimiento

El proceso de Extraccion de conocimiento (Knowledge Discovery from
Databases <KDD>) se refiere al proceso no trivial de descubrir potencial
conocimiento en bases de datos. Este corresponde a un proceso exhaustivo e
iterativo que explora grandes volimenes de datos para determinar relaciones.
Fayyad [1] destaca que el arte y habilidad de extraer conocimiento adn no es
superado por una maquina, sin embargo, los grandes volimenes de datos con
los que se trabaja hacen de éstas una herramienta indispensable.
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En la llustracion 2.10 se esquematizan las cinco fases del proceso KDD,

estas corresponden a.

1.

Seleccion de datos: Se determina el tipo de informacion a utilizar y las
fuentes de datos.

Pre-procesamiento: Consiste en la preparacion de los datos extraidos en la
etapa anterior, en esta etapa se utilizan distintas estrategias para manejar
datos inconsistentes o fuera de rango (outliers) y datos faltantes o blancos.
Su objetivo es obtener la estructura adecuada de los datos para su posterior
transformacion.

Transformaciéon: Se realiza el tratamiento preliminar de los datos, se
transforman y generan nuevas variables. Consolidando los datos de forma
apropiada para la correcta utilizacion de los modelos en la fase de mineria
de datos.

Mineria de datos: Consiste en el modelamiento de los datos ya
transformados, donde métodos “inteligentes” son aplicados con el objetivo
de extraer patrones desconocidos y potencialmente Utiles que se
encontraban contenidos en ellos.

Interpretacion y evaluacion: En la fase final se identifican los patrones
encontrados que sean de interés y se realiza una evaluaciéon de los
resultados obtenidos.

Almacén de - Datos pre-
Datos  +—Seleccion— . Pre- P
datos procesamiento procesados _l
Transformacion
. Interpretacion/ | Patrones/ Mineria de Datos
Conocimiento [« S —
Evaluacion Modelos datos transformados

llustracion 2.10: Proceso KDD

2.4. Mineria de datos

Mineria de datos corresponde a un area de las ciencias de la

computaciéon y las matematicas que utiliza distintos métodos o algoritmos para
descubrir patrones en el conjunto de datos.
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Dentro de mineria de datos existen tres grandes paradigmas:
Aprendizaje supervisado, no supervisado y retroalimentado. La diferencia
principal entre los dos primeros yace en que aprendizaje supervisado utiliza
datos con una variable objetivo, es decir, utiliza un conjunto de datos con
informacion de antemano, diferenciando atributos que se desea sean
relacionados a una variable dependiente. Por otra parte, aprendizaje no
supervisado intenta encontrar estructura o patrones en los datos sin
conocimiento previo.

En ésta fase se suele trabajar con la base de datos dividida en tres
segmentos: Entrenamiento; validacion y testeo. La base de entrenamiento se
utiliza para que el algoritmo o modelo paramétrico ajuste sus parametros
internos (Ej: BPNN ajuste los pesos sinapticos). Por otra parte, la base de
validacion se utiliza para buscar los mejores pardmetros del modelo utilizado
(Ej: Numero de neuronas en la capa oculta de una red MLP). Es decir, se utiliza
la base de entrenamiento para que un modelo paramétrico se adapte probando
distintas combinaciones de pardmetros, luego este modelo predice sobre la
base de validacion, escogiéndose la combinacién de pardmetros que dan mejor
resultado (mediante alguna métrica). De esta manera, se evita sobre o bajo
ajuste del modelo utilizado, maximizando su poder predictivo.

2.4.1. Kernel

En el contexto de aprendizaje de maquina, la utilizacion del método o
“truco” de kernel fue publicado por primera vez en 1964 [32]. Este consiste en el
mapeo de datos desde un set genérico S, hacia un espacio de producto interno
V7, siendo asi, una clasificacion lineal en V, equivalente a una clasificacién no
lineal en S.

Este método se utiliza en algoritmos de aprendizaje de maquinas que
sé6lo requieran producto punto entre vectores en V, eligiendo un mapeo tal que,
los productos puntos de alta dimensidén, se puedan calcular en el espacio
original a través de funciones de kernel. Formalmente, una funcion K:R% x
R% - R es llamado kernel en R%, si existe un funcion ¢:R% - F en algln
espacio F con producto escalar () que cumpla (2.19) para todo x, y € R%.

K(x,y) = (), o)) (2.19)
Entre las funciones de kernel mas comunes se encuentran: Kernel
Polinomial homogéneo (2.20) y no homogéneo (2.21); funcion Gaussiana (2.22)

y tangente hiperbdlica (2.23). En la llustracién 2.11 se ejemplifica la funcién de
kernel Gaussiano para distintos anchos de kernel.
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K(x,y) = (x-y)4, d>0 (2.20)

K(x,y) = (x-y+ 14 d>0 (2.21)
K(x,y) = tanh(kx -y + ¢), k>0,c>0 (2.23)
Kernel Gaussiano para distintos anchos de kernel
1 T T T T T T T
—— =05
—_—=
051 —=3 ||
06 _
P
04+ -
02+ —
% 3 2 'Il 0 i 2 3 4

llustracion 2.11: Kernel Gaussiano con distintos anchos de kernel y

En la llustracién 2.12 se aprecia un plano observaciones pertenecientes
a dos clases. En el espacio original, los atributos no pueden ser separados
linealmente, sin embargo, al aplicar un kernel, éstos se pueden separar
linealmente por un plano (recta en dos dimensiones) en el espacio de producto
interno.

Set genérico Espacio de producto interno
¢ e o
® ¢ ®
®
®
® ®

llustracion 2.12: Ejemplo de aplicacién de kernel sobre set genérico
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2.4.2. Seleccion de caracteristicas

Seleccién de caracteristicas puede ser considerada parte de la fase de
pre-procesamiento o de mineria de datos, su objetivo es encontrar el
subconjunto de atributos con mayor valor predictivo, evitando asi utilizar
variables que agreguen ruido en la fase de entrenamiento, mejorando la
prediccién y acelerando el proceso de adaptacion de los modelos. Entre los
enfoques mas utilizados se encuentran:

e Forward Feature Selection (FS): Se comienza sin atributos en el modelo,
se agregan de a una las variables y se evalla bajo cierta métrica el
desempefio de agregar esta variable, eligiéndose, de ellas, la que mejore
mas el desempefio (si es que se mejora). El proceso se repite hasta que
ninguna variable mejore el rendimiento al ser agregada.

e Backward Elimination (BE): En este enfoque se comienza con todos los
atributos, luego se evalia la eliminacion de cada variable, eliminandose
efectivamente la variable con mayor aumento de desempefio al ser
eliminada (si es que alguna lo mejora). El proceso se repite hasta que
ninguna mejora sea posible.

2.4.3. Aprendizaje supervisado

Aprendizaje supervisado corresponde a un paradigma de aprendizaje de
maquina vastamente estudiado los ultimos afios. En aprendizaje supervisado,
es necesario un conjunto de pares de ejemplo (x,y),x € X,y € Y. Su objetivo es
encontrar una funcion f: X — Y que calce o mapee los ejemplos. Se asume que
los datos implicitamente contienen conocimiento previo sobre el dominio del
problema.

El aprendizaje supervisado se utiliza esencialmente para realizar
regresiones o clasificaciones. Dentro de los algoritmos mas utilizados se
encuentran Redes Neuronales Artificiales de Retropropagacion (BPNN) y
Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), debido a su gran capacidad de
extraccion de conocimiento no lineal entre las variables. Ademas, se destaca
Modelos Basados en Similitud (SBM), debido a su capacidad de ajustarse a los
datos, regresion lineal debido a su facil interpretacion y los clasificadores
Bayesianos (NB) debido a su bajo costo computacional.
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2.4.3.1. Regresion lineal

La regresion lineal es un modelo matemético que relaciona las variables
dependientes e independientes de forma lineal (puede ser aplicado un kernel
previamente). En términos estadisticos, un modelo de regresion lineal “simple”
es el estimador lineal de minimos cuadrados para una variable dependiente y
“multivariado” para varias de éstas. Corresponde al primer tipo de andlisis de
regresion rigurosamente estudiado y ampliamente utilizado en la préctica.

El problema de optimizacibn para un modelo se regresion simple
utilizando minimos cuadrados se expresa en (2.24). En éste, el término
cuadratico representa el error entre la variable predictiva x y la variable objetivo
y para cada término i de las m muestras. Expandiendo los términos para
encontrar estimaciones de a y £, se obtienen los valores que minimizan la
funcion objetivo como se expresa en (2.25) y (2.26), en éstas, x e y representan
la media de la variables predictivas y dependiente respectivamente. Finalmente,
el modelo predictivo para un nuevo valor x,, se expresa en (2.27).

S5 e
5 Die (g —X)  (i —¥) 2.25
S WA= %2
b=y % (2.26)
Yo =a+p - x, (2.27)

En la llustracion 2.13 se ejemplifica un ajuste mediante regresién lineal
simple para un conjunto de datos (X,Y) en dos dimensiones. En ésta se aprecia
que, en términos simples, la regresion lineal corresponde al ajuste de una recta
entre la variable independiente y objetivo, siendo a y f el sesgo y la pendiente
de la recta respectivamente.
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llustracion 2.13: Ejemplo de regresion lineal

2.4.3.2. Clasificador Bayesiano

Las redes Bayesianas son un algoritmo probabilistico de aprendizaje
supervisado. Estos consideran que los atributos contribuyen de forma
independiente en la prediccion. En la mayoria de las aplicaciones, la estimacion
de los pardmetros del modelo de clasificador Bayesiano se realiza por maxima
verosimilitud. Son vastamente utilizados debido a su facil interpretacion y bajo
costo computacional, el que se atribuye al supuesto de independencia de las
variables independientes, por lo que so6lo se deben calcular las medias y
varianzas para cada variable por separado y no la matriz de covarianzas
completa.

El clasificador Bayesiano corresponde a la forma mas simple de las
Redes Bayesianas. En éste, ningun atributo posee padre, excepto la variable
dependiente u objetivo. Estas relaciones se pueden apreciar en la llustracién
2.14,
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llustracion 2.14: Diagramas de dependencias en clasificador Bayesiano ingenuo

Si se poseen las clases y € {0,1} y una muestra X = {x;,--,x,} con n
atributos. Utilizando teorema de Bayes, la probabilidad de que X pertenezca a la
clase y se expresa en (2.28). Por lo tanto, X es clasificado en la clase y =1
sélo si se cumple (2.29), donde f,(X) es llamado el clasificador de Bayes. Si se
asume que las variables son independientes entre si, entonces se cumple
(2.30), por lo que el clasificador Bayesiano ingenuo (Naive Bayes Classifier
<NB>) se puede formular como se expresa en (2.31).

p(y|X) = % (2.28)

fo(X) = % >1 (2.29)

pX|y) =p(xy, -, xpy) = ﬁp(xily) (2.30)
i=1

w0 =225 =y (2.31)

p(y=0) 1 1pCuly=0)

2.4.3.3. Red neuronal artificial de retropropagacién

Las redes neuronales artificiales son un paradigma de aprendizaje de
maquina inspirado en el funcionamiento del sistema nervioso animal. Estas
corresponden a una estructura de elementos de procesamiento altamente
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conectados, los cuales ajustan sus interconexiones para resolver problemas en
especifico.

El elemento mas basico de una red neuronal es llamado “neurona” o
“nodo”. Este elemento toma las entradas, las pondera por los pesos sinapticos y
suma entre ellas, entregando el resultado como argumento a una funcién de
activacion. Matematicamente se expresa en (2.32) y puede ser esquematizado
como se expone en la llustraciéon 2.15.

n
yve=9@)=g Z Ori " Xi + Oro (2.32)
i=1
Pesos
sindpticos
[ p— Sesgo
// \\\ 9
Pt [
xl ™ 9k,1 I k0
\\“ il .
Funcion de
;9_ N activacion
X, O— 0, H SN
Sefiales de 2 N \ \ Z Salida
entrada . . : J}_, g(.) | yk
. . \ /
\'x-_\_ //,
Union
:9“\ sumadora
x r_\—_pq‘f }_
~ \ Tk.n
n N

llustracion 2.15: Diagrama de una neurona

Las entradas y salidas de una neurona pueden ser respectivamente
salidas y entradas de otra neurona, formando asi una red neuronal. En general,
la funcion de activacion puede ser cualquiera, sin embargo, las mas frecuentes
son la funcién sigmoide (2.33) y tangente hiperbdlica (2.34).

1
vk =9(2) = 1+tez Vi € [0,1] (2.33)
yr = g(z) = tanh(z), Vi € [-11] (2.34)
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La combinacion de neuronas mas utilizada y aplicada a problemas reales
es el perceptron multicapa (Multi Layer Perceptron <MLP>), también conocida
como red feedforward. La red MLP basica se conforma ordenando las neuronas
en capas, luego las neuronas de cada capa tienen como entrada las salidas de
las neuronas de la capa anterior.

Capa de Capa | Capade |
entrada oculta salida
6)(1) 9(2)
_,/ \\ / 4 \\\\
|'l I| Ir
L +1 | +1 K -
N, AN AN AN T~ 7N
\\"»._ / ::.\\\ "x,_ __,-/ _\\ HH“‘--._,__ ,l‘" \.\l
NN \\ P | H ,
TN \\.\"-\ N TN \"-\\f‘*"'//fx-x \ /
O\ NS L\ —
| B ? k - ! /\K _-"'#
\ A \ / — \l
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N S / T
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Jf/, .-"j 'Y\-
- [ ] & o
A * - x’l ,”;\ .\-\ —
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llustracion 2.16: Modelo de red neuronal (MLP)

En la llustracién 2.16 se aprecia una red MLP con una capa de entrada y
dos capas de neuronas. La primera capa de neuronas se suele llamar “capa
oculta” (Hidden Layer) y la segunda es llamada “capa de salida” (Output Layer).
El término “oculta” se refiere a que no es visible como las capas de entrada y
salida. Se pueden tener tantas como se desee, aumentando las interconexiones
0 no-linealidad del sistema. Asi, el modelamiento de una Red Neuronal con
configuracion MLP permite expresar sus componentes matricialmente,
permitiendo la definicion de los pesos en cada capa como 8%, [ € [1, #Capas].

En el entrenamiento de la BPNN se destacan dos procesos, propagacion
o feedforward y retropropagacion o backpropagation. Dichos procesos predicen
y ajustan los pesos sinapticos de la red respectivamente. Si se define la matriz
de m ejemplos de entrada como se expresa en (2.35) y de salida en (2.36),
luego el proceso de feedforward de la red MLP se inicializa como se expresa en
(2.37). Se procede iterando para todas las capas utilizando (2.38) y (2.39) para
el proceso de propagacion. El término hy(x) en (2.40) representa la salida
estimada por la red MLP tras aplicar los pesos 6 para una entrada cualquiera x.
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]
2T l
X = _(x(s)) _Jl (2.35)

et
Y=|—(Y(_2))T—| J© :| ”2@ | b ® = {(1) siy® E~Clasek (2.36)
- (v (V.n))T - I-v#g?alidasj
a® =1 %] (2.37)
z0 = g-Dg(-1) | =2, #Capas (2.38)
a® =g(1 20D, =2, #Capas (2.39)
hg(x) = aq(fcaras) (2.40)

El proceso de retropropagacion se inicia tras la obtencion de la hipotesis
hge(x) en el proceso de propagacion. En éste se debe calcular un término de
“error’ 6,51) a cada nodo k en la capa I, que representa qué tan “sensitivo” ha
sido ese nodo para errores en la salida. Para cada nodo de salida se puede
medir directamente la diferencia con el valor objetivo verdadero y utilizar dichos

valores para definir 6,E#C“pas), como se expresa para cada ejemplo j en (2.41).

Para las capas ocultas se puede calcular 5].(” utilizando los términos de

error de la capa (I + 1), tal como se expresa en la ecuacién (2.42). En ésta el
operador (.x) representa la multiplicacion casilla a casilla de las matrices
involucradas. Por otra parte, la funciéon g'(-) corresponde a la derivada de la
funcion de activacion g(+), para el caso de la funcion sigmoide expresada en
(2.33); su derivada se presenta en (2.43).

(Sj(#CapaS) =](aj§#capa5) _ }/j)' j=1,-,m (2.41)

5O = (BW) 5D 4 g'(z®),  1=2,-, #Capas — 1 (2.42)
d

9@ =292 =g9@1-g2) (2.43)

La funcion de costo J de la ecuacion (2.41) puede variar; generalmente
se utiliza como error los minimos cuadrados (Minimum Square Error <MSE>).
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La funcién utilizada en esta memoria se expresa en (2.44), donde los términos
superiores corresponden al error de la hipoétesis (he(x(i))) respecto al valor
k

real y,fl). La parte inferior regulariza los pesos para evitar sobreajuste,

afladiendo un costo mientras mayores sean éstos. El parametro 1 representa
cuanta importancia se le da a la regularizacién y, en conjunto con el nimero de
neuronas y capas ocultas, debe ser optimizado.

m K
1) =3 3 [-t0g ((ke(x©)) ) = (1 - 3")logt - (ho(x)) )]

=i (2.44)

#Capas #salidasCapa; #entradasCapa;

S )

k=1

La prediccion final para una observacion se realiza tomando el indice de
la neurona de la capa de salida con mayor argumento.

La utilizacion efectiva de wuna red neuronal implica mdltiples
entrenamientos para distintos valores de neuronas en cada capa oculta, nimero
de capas ocultas y factor de regularizacion A. A causa del alto costo
computacional que implica probar todas las combinaciones, un enfoque
tradicional es fijar el nimero de capas ocultas, utilizando el mismo numero de
neuronas en cada capa. Luego se varia el nUmero de neuronas linealmentey A
exponencialmente en una busqueda de grilla (Ej: Si se fija una capa oculta,
luego se pueden probar los valores #Neuronas € {510,---,100} y A€
{279,277,...,2%)).

2.4.3.4. Maquina de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (Support Vector Machine <SVM>) son
modelos de aprendizaje supervisado utilizados para encontrar patrones en los
datos. Estos buscan un hiperplano que separe de forma Optima las
observaciones de dos clases. Los atributos pueden haber sido previamente
proyectados a un espacio de dimensionalidad superior a través de algun kernel.

La optimizacién del hiperplano separador de clases se basa en buscar el
hiperplano que maximice el margen o distancia con los puntos mas cercanos al
mismo (vector de soporte). Por ejemplo, en la llustracion 2.17 se distinguen dos
clases (rojo y azul) en un plano bidimensional. En ésta se observa que tanto H,
como H, son planos separadores, sin embargo, H, posee mayor margen
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respecto a las observaciones, por lo que éste se catalogaria como un mejor
hiperplano separador.

X, A

/ -

llustracion 2.17: Ejemplos de planos separadores en dos dimensiones

En 1995 se incluye una modificaciéon de SVM que permite tener ejemplos
mal clasificados [33]. Si no existe un hiperplano que pueda separar todos los
ejemplos, el método del margen suave (Soft Margin) escoge un hiperplano
pseudo-6ptimo para realizar la clasificacion. Esta variante introduce el
parametro ¢;, que mide el grado de ejemplos mal clasificados de la clase x;,
quedando asi la condicion para cada observacién como se expresa en (2.45).
En ésta, (x;,y;) son el conjunto de variable independiente y dependiente de la
observacion i, con y; € {—1,1}.

yiw-x; —b)>1-¢, 1<i<n, &=0 (2.45)

La funcién objetivo debe incluir una penalizacion por los valores mal
clasificados, convirtiéndose en el problema de optimizaciébn expresado en
(2.46). Este representa un balance entre maximizar el rango del hiperplano
separador y minimizar los ejemplos mal clasificados. Si se afiade la restriccion
(2.45), el problema se puede solucionar utilizando multiplicadores de Lagrange,
lo que se reduce en resolver (2.47), donde a;, 5; = 0.
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1
. _ 2 i
argvr&lg{z Il +ch€1} (2.46)
i=
n

1 n n
arg min rg%xiznwuz FCY &= ) alyw x—b) -1+ —Zﬁia} (2.47)

i=1 i=1 i=1

La utilizacion apropiada de SVM requiere la optimizacion de los
pardmetros de margen C y del kernel (si es que se utiliza uno. Para esto, el
entrenamiento se debe realizar con distintos valores, seleccionando la
combinacion de parametros con mejor rendimiento (en base a una métrica)
sobre la base de validacién. Una decisidbn comun es la utilizacion de kernel
Gaussiano, el cual posee un Uunico parametro de ancho y. La mejor
combinacion de C y y se realiza tipicamente en una bldsqueda de grilla,
variando ambos parametros de forma exponencial [34], por ejemplo C €
{2—5’ 2—3’ . 211} Yy € {2—11,2—9’ . 23}

2.4.3.5. Métodos multivariados basados en similitud

Los métodos basados en similitud (Similarity Based Method <SBM>)
corresponden a un caso especifico de analisis de espacios de kernel [35]
(Space kernel Analysis <SKA>), disefiados para ajustarse exactamente a los
datos [36]. Wegerich [37] muestra que el modelamiento empirico y no
paramétrico que entrega SBM, permite el reconocimiento de patrones para
generar estimaciones de valores en bases de datos modeladas. Holtan y
Wheeler [38] Nieman y Olson [39] y Wegerich, Wilks y Pipke [40] respaldan esta
hip6tesis monitoreando satisfactoriamente distintos recursos. Concluyendo que
SBM satisface los requerimientos basicos de escalabilidad, flexibilidad y
usabilidad.

Si se definen las entradas X,, y salidas objetivo Y;,- del sistema, como se
expone en (2.35) y (2.36) respectivamente, la forma general de SKA para
evaluar un vector de entrada X, se expresa en (2.48), donde para realizar la
evaluacion de una matriz de entradas basta tomar la division casilla a casilla.

En (2.48), ® es el operador de similitud definido como (XL.®X,) =
[K(X, X,), -, K(X,,X,)]", 1 es un vector de m x 1 con todos los elementos
siendo uno y K,(X..X,) =A-(X!.®X,) es el kernel de espacio. SMB
corresponde a una interpolacion de SKA y se expresa en (2.49), ésta equivale a
(2.48) reemplazando A = ¢! = (X1 ®X,) L.
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Y5 A (X®X,) _ Yir - Ks(Xer, Xo)
17-A- (X[®X,) 17K (X, Xy)

Y, = fska(Xy) = (2.48)

Ytq‘l: ) (XLZr®Xv)_1 ' (XL?;®XU)

(2.49)
17 (XL®X,) L (X[.®X,)

fSBM (Xv) =

Finalmente, se evalla X, como perteneciente a clase positiva si Y,
supera cierto umbral, el cual se puede ajustar para maximizar alguna métrica en
particular. La implementacion efectiva de SBM con kernel no lineal requiere
variar los pardmetros de éste, escogiendo la combinacion con mejor
desempefio sobre la base de validacion.

2.4.4. Métricas de desempefio

Los resultados del desempefio o rendimiento de un modelo suelen ser
tabulados en una matriz de confusion, también conocida como matriz de error o
tabla de contingencia. Su objetivo es facilitar un andlisis mas detallado de los
resultados. En la llustracion 2.18 se muestra una matriz de confusion de forma
genérica, donde TP y TN hacen referencia a verdaderos positivos (True
Positive) y verdaderos negativos (True Negative) respectivamente, es decir, la
cantidad de resultados bien clasificados con etiquetas positivas y negativas. Por
otra parte, FP y FN se refieren a falsos positivos (False Positive) y falsos
negativos (False Negative) respectivamente, representando la cantidad de
ejemplos mal clasificados con etiquetas positivas y negativas.

Matriz de confusion
Clase real
o Si No
=
=
o s TP FP
o
-
"E“ No FN TN

llustracion 2.18: Matriz de confusion predictiva
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La métrica mas popular es Accuracy [41], ésta corresponde al porcentaje
de predicciones bien clasificadas. Tiene las propiedades de ser una métrica
simétrica, puede ser utilizada con mudultiples clases y varia entre cero
(clasificacion errdnea total) y uno (clasificacion perfecta). Su popularidad radica
en el bajo costo computacional en su célculo y su facil interpretacion. A partir de
la matriz de confusion predictiva, su ecuacion se expresa en (2.50).

| ~ TP + TN
CCUracy = TP ¥ TN + FP + FN

(2.50)

Otras métricas ampliamente utilizadas [42] [43] son:

Precision: Representa que tantos valores clasificados positivos son
relevantes. Una forma de malinterpretar y maximizar este valor es
entregando so6lo el valor en que el predictor tenga mayor confianza.
Su ecuacion se expresa en (2.51).

TP
ision = ———— 251
Precision TP + FP ( )

Recall: También llamada exhaustividad, representa qué tan bueno es
un test o predictor en detectar valores positivos. Se puede
malinterpretar y maximizar si el predictor retorna siempre positivo. Su
ecuacion se formula en (2.52).

TP
= 2.52
Recall TP L FN ( )

F-Score: También llamada medida-F, corresponde a un balance
entre Precision y Recall. ElI parametro f determina qué tanta
importancia se le da a cada una de las anteriores, si f§ > 1 se da
mayor importancia a Precision y viceversa. Escoger f =1 se suele
llamar media harmonica, pues se da la misma ponderacion a los
estadisticos que la componen. Su férmula se presenta en (2.53).

Precision - Recall
Fp=(1 2y . 2.53
p=QA+5D) (B? - Precision) + Recall ( )

La curva de Caracteristica Operativa del Receptor (Receiver Operating
Characteristic <ROC>) es otra métrica vastamente utilizada para la evaluacion
de rendimiento de un modelo [44]. Esta consiste en un espacio dos-dimensional
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con las razones de falsos positivos (False Positive Rate <FPR>) para la abscisa
y verdaderos positivos (True Positive Rate <TPR>) para la ordenada.

Un clasificador perfecto se situaria en la esquina superior izquierda, sin
falsos positivos ni falsos negativos. Por el contrario, un clasificador
completamente aleatorio se situaria en un punto a lo largo de la diagonal
(Hlustracion 2.19). La curva ROC se puede utilizar para generar diversos
estadisticos de rendimiento, siendo el mas utilizado el area bajo la curva ROC,
también llamado AUC (Area Under Curve). Este se puede interpretar como la
probabilidad de que un clasificador evalle una clase positiva elegida
aleatoriamente, mayor que una negativa.

Espacio ROC
| e — J 7 Leyenda
—~ 4
-~ L/ = Ejemplo curva ROC
/ ----- Prediccidn aleatoria
/ L/ Area bajo la curva (AUC)
/7 e Clasificacién perfecta
/7
& |/
ry
A
’i"
)74
4
o
0 FPR 1

llustracion 2.19: Espacio ROC
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Capitulo 3

Generacidon de base de datos

En el presente capitulo se expone de forma detallada los pasos
realizados para la preparacion de la base de datos, en particular se describen
las tres primeras etapas del proceso KDD (seccion 2.3).

3.1. Seleccion de datos

Con el objetivo de implementar un sistema robusto y representativo, se
decide utilizar los datos transaccionales de las 40 acciones que conforman el
IPSA de Chile el 2013 (Anexo A). Se desea extraer variables utilizando
informacion de las transacciones de Insiders, por lo tanto, se requiere que los
datos se encuentren en periodos diarios.

La fuente utilizada para extraer la informacién OHLC de las acciones es
la Corredora de Bolsa de Consorcio [45]. Esta posee los datos desde la
creacion de las empresas que componen el indice con periodos diarios. Por
otra parte, se utiliza la base de datos de Insiders Chile [46] con las
transacciones de Insiders, la cual posee datos de operaciones entre 04-01-2010
y 06-05-2013.

3.2. Pre-procesamiento: Limpieza y estructuracion

En esta fase se corrigen inconsistencias en los datos y se dejan con la
estructura necesaria para trabajar con éstos. En la base de datos de acciones
se encuentran valores nulos o faltantes para el precio de cierre en periodos
anteriores al afio 2010. Se decide reemplazar éstos por el precio de apertura
del periodo siguiente. En fechas anteriores al 2005, se encuentra que los
precios High y Low no siempre corresponden al maximo y minimo
respectivamente, por lo que son reemplazados con el precio correspondiente.
Para cada activo se genera una estructura con los siguientes campos:

e Empresa:
o Precios
= Open: Precio de apertura.
= High: Precio maximo.
= Low: Precio minimo.
= Close: Precio de cierre.
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o Informacion:
= Ticker: Nemotécnico bursétil que representa una accion.
= Nombre: Nombre de la razon social.

En la base de datos de Insiders se encuentra que los ticker no
corresponden a los utilizados por las empresas, ademas de desordenes en los
datos. Los ticker son cambiados por los que corresponden y se dejan los datos
ordenados segun empresa. Los campos considerados de importancia por
transaccion son los siguientes:

e Ticker: Nemotécnico bursétil que representa la accion tranzada.
e Fecha In: Fecha en la que el Insider le dio aviso al SVS de su
transaccion.
e Tipo de Transaccion:
o Adquisicién: Compra de la accion.
o Enajenacion: Venta de la accion.
o SVPE: Suscripcion de valores primera emision (compra).
e Cantidad: Numero de acciones transadas por el Insider.
e Price: Precio de cierre del dia de la accion transada.
¢ Amount: Monto total transado considerando precio de cierre.

Se decide utilizar el precio de cierre diario en vez del precio de compra
original, ya que generalmente pasan de dias hasta afios antes que un Insider
enajene las acciones previamente adquiridas, por lo que no se tratan de
operaciones intraday (alta frecuencia).

3.3. Analisis de ZigZag

Se realiza un analisis del comportamiento del indicador ZigZag para
distintos pardmetros de retracciones porcentuales minimas RP. Con el fin de
obtener un resultado representativo, las pruebas se realizan para las 40
acciones del IPSA durante el periodo de entrenamiento (Tabla 3.2). Se varia el
parametro de retraccion minima RP entre RP;,; = 0.5% y RPf;, = 15% utilizando
intervalos de V= 0.5%, ademas, se consideran por separado los ZigZag de alza,
baja y ambos juntos. Para facilitar la visualizacién y analisis de los datos, se
muestran los estadisticos de promedio y la mediana para cada valor, asi se
comprende de manera cualitativa la distribucion de los resultados sin realizar un
gréfico tridimensional.

En la llustracion 3.1 se grafica los periodos de diferencia entre
indicaciones de ZigZag para distintos parametros de RP de ZigZag, en ésta se
observa un comportamiento similar en promedio y mediana tanto para alza
como para baja, apreciando una variacion casi lineal de los estadisticos en todo
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el dominio. Por otra parte, al ser la mediana menor que el promedio, se infiere
que la mayoria de los ZigZag tienen una duracién menor al promedio, siendo el
promedio afectado directamente por ZigZag con periodos fuera de rango, es
decir, de muy larga duracion. Finalmente, se distingue que para el rango de RP
comprendido entre 5% y 10%, en promedio se debe esperar mas periodos para
gue suceda una retraccion de alza que para una retraccion baja.

En la llustracion 3.2 se expone el cambio porcentual de las acciones para
distintos valores de RP de ZigZag. Por construccion se obtiene que el cambio
porcentual de precio siempre es mayor o igual que el parametro de ZigZag. Se
aprecia que el cambio porcentual del precio varia de forma casi lineal con una
pendiente de 2.5654 en promedio y de 2.0088 en mediana (ver Tabla 3.1), por lo
que, Si se espera una retraccion del precio de cierto porcentaje, es
recomendable esperar que el precio haya tenido un cambio porcentual de al
menos las veces sefaladas por la mediana en comparacién al ultimo ZigZag,
esto es equivalente a decir que es mas facil seguir con la tendencia que
cambiarla. Por otra parte, se distingue que los movimientos de alza tienden a
tener un cambio porcentual levemente mayor que los de baja, ademas, al estar
la mediana por debajo del promedio, se infiere que la mayoria de las
retracciones tienden a tener cambios porcentuales menores que el promedio, el
gue se ve afectado por retracciones porcentuales fuera de rango.

Finalmente, se distingue que los cambios porcentuales de alza tienden a
ser mayores en promedio con RP < 8%, pero con RP = 8.5% los cambios de
baja tienden a ser mayores. De lo que se infiere que, a pequefias retracciones,
se tiende ir mas hacia el alza antes de cambiar tendencia; por el contrario, a
grandes retracciones, los movimientos de baja tienden a tener un mayor cambio
porcentual antes que surja una nueva alza. Es decir, las grandes caidas de las
acciones son mayores que las grandes alzas en retorno promedio.

En la llustracion 3.3 se grafican los cambios porcentuales para distintos
periodos en promedio y mediana (combinacion de recorridos de llustracion 3.1
e llustracion 3.2). Se aprecia que éstos poseen un comportamiento casi lineal
para periodos de diferencia sobre 20, umbral en el cual se comienza a observar
una tendencia de cambios porcentuales mayores hacia la baja. Cabe destacar
que, a causa del comportamiento casi lineal observado y que los retornos
acumulados varian de forma compuesta (no simple), es mas conveniente
extraer retornos pequefios a alta frecuencia que retornos grandes a baja
frecuencia.

En la Tabla 3.1 se detallan los parametros de una regresion lineal de
diferencia de periodos y cambio porcentual para distintos parametros de
retraccion porcentual de ZigZag. Esta se realiza utilizando alza y baja a la vez
(equivalente a “general”’ en llustracion 3.1 e llustracion 3.2). Se considera una
buena aproximacion la utilizacion de los datos generales y de un modelo de
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aproximacion lineal debido al comportamiento previamente descrito de dichas
métricas.

Periodos de diferencia vs. retraccidén porcentual de ZigZag

TU T T T T T T T T T T T T T T
Fromedio general
—&0H Fromedio alcista
8 Fromedio bajista
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llustracion 3.1: Diferencia de periodos para distintos pardmetros de retraccién de ZigZag

Carmbio porcentual de precio vs. retraccién porcentual de ZigZag
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llustracion 3.2: Cambio Porcentual para distintos pardmetros de retraccion de ZigZag
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Periodos de diferencia vs. cambio porcentual de precio
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llustracion 3.3: Cambio Porcentual para distintos periodos de diferencia en promedio y mediana

Regresion Diferencia de Periodos Cambio Porcentual
Lineal Promedio Mediana Promedio Mediana

Pendiente 449.5644 339.6663 2.4654 2.0088
Sesgo -1.3759 -2.4575 0.0292 0.0136

Tabla 3.1: Parametros de regresion lineal para analisis de ZigZag (general)

3.4. Transformacion

3.4.1. Variables independientes

Las variables independientes corresponden a atributos extraidos de los
datos previamente procesados. Su fin es obtener patrones a partir de éstos en
la fase de mineria de datos, bajo la premisa que poseen estructura predictiva
para anticipar cambios de tendencia del mercado. En particular se extraen doce
variables de Insider, 72 de MACD, 40 de RSl y 150 de SO, sumando un total de
274 atributos.
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3.4.1.1. Variables extraidas a partir de Insiders

Se comprimen los datos de Insider (informados en la SVS) para cada
accion, de manera que so6lo se considera la informacion macro de éstos. En
particular, para cada periodo t se tiene (3.1), donde k € {Long,Short} en
funcion de (3.2), es decir, se consideran las operaciones de adquisicion y
enajenacion por separado, sumando para cada periodo montos de tranzados
por los agentes (para cada activo por separado).

Volumelnsidert(k) = Z Amounti(k) (3.1)
i==t
Long TipoTransacciéon, € {Adquisicioén, SVPE} (3.2)

tipoOperacion; = . ;, . -,
tpotp ton {Short TipoTransaccion, € {Enajenacion}

De los datos de Insider se extraen doce atributos a ser utilizados en la
fase de mineria de datos, siendo la mitad representativas de movimiento de
alza o compra y la otra mitad de baja o venta, estas son:

e Al menos una operacion

Se genera una variable binaria que representa si para cada periodo de
embebido t existe o no una operacion k (diferenciada para Long y Short).

i 750 (K)
AtLeastOne™® = {1 Volumelnsider,”” > 0 (3.3)

~

e Cantidad vecindad

Representa si en el ultimo tiempo ha habido transacciones por parte de
Insiders. El objetivo de ésta es interiorizar el hecho de que éstos tranzan
esperando retornos positivos en el futuro y no para sélo un periodo (no realizan
operaciones Intraday). Corresponde al indicador AtLeastOne desplazado en el
tiempo considerando dias transados. Se diferencia por tipo de operacion k y
utiliza el parametro vecindad, el que representa la cantidad de periodos a
considerar en el pasado. Su ecuacion se expresa en (3.4) y su valor final
normalizado en (3.5). En particular se utliza vecindad =5, es decir, se
consideran las transacciones de los ultimos cinco dias habiles.

42



N eighborhoonuantityt(k) (vecindad) = Z AtLeastOnet(k) (3.4)

t—vecindad

Nei ghborhoonuantityt(k) (vecindad)

Neighborhoodgk)(vecindad) = (3.5)

max N eighborhoonuantityt(k) (vecindad)

e Operaciones con mayor vecindad

Representa los periodos con mayor vecindad, es decir, si ha habido
muchos periodos en que los Insiders han realizado el mismo tipo de operacion
en la cercania temporal. Es equivalente a Neighborhood considerando sélo los
periodos de mayor actividad y el parametro clustering representa el porcentaje
de periodos tranzados con mas cercania temporal. En la ecuacién (3.6), vt(k)
representa si hubo alguna transaccion en el periodo t, ademas se consideran
sblo el porcentaje de clustering valores aproximado hacia arriba (3.7).
Finalmente, en la férmula (3.8) se consideran sélo los periodos con mayor valor.

vt(k) _ {1 Neighborhoodgk) (vecindad) > 0 (3.6)
0 ~
#valores® (clustering) = |clustering Z vt(k)‘ (3.7)
t=1
#valores® (clustering)
Clusterizestt(k) = U max Neighborhoodgk)(vecindad) (38)

j=1

e Logaritmo de volumen Insider

Dado que el monto total tranzado por los agente en un dia puede variar
bastante, se genera una variable que considera el volumen transado de forma
logaritmica (3.9). Se suma la unidad para eliminar valores negativos y se
normaliza como se expresa en (3.10).

lo gAmountAuxgk) = log(l + Volumelnsidert(k)) (3.9)
logAmountAuxt(k) *
k) _ Go Mmax logAmountAux,” >0 (3.10)
logAmount;™ = max logAmountAux, t
0 ~
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e Monto sobre el promedio

Esta variable representa si para un periodo en particular t se ha transado
mayor volumen (3.12) que el volumen promedio de los periodos transados
(3.11).

1
AmountMean® = 2 Volumelnsider,"®
Dt AtLeastOnet(k) @ ‘ (3.11)
t=AtLeastOne, ">0
aboveMean™ = {1 Volumelnsider® > AmountMean® (3.12)
t

e Monto sobre la mediana

Esta variable es equivalente a aboveMean, sin embargo debido a que el
volumen transado puede variar mucho, se utiliza la mediana como estadistico
de umbral (3.13), siendo asi mas representativo de los datos. Al igual que en el
caso anterior sélo se consideran los periodos tranzados.

RS median(VolumeInsidert(k) > 0) (3.13)

~

: (
aboveMediangk) — {1 Volumelnsider,

3.4.1.2. Atributos extraidos a partir de indicadores

Se extraen variables o atributos de distintos indicadores, en particular del
MACD, RSI y SO con distintos conjuntos de parametros. La eleccion de estos
indicadores se respalda en su capacidad para representar cuantitativamente el
momento, direccion y tendencia de los activos.

3.4.1.2.1. Variables MACD

Se extraen variables de dos conjuntos de parametros de MACD, en
particular se utiliza (12,26,9) y (5,35,5) para los valores de (EMA rapida,
EMA lenta, MACD EMA). Con estos conjuntos de valores se calcula la linea,
sefal e histograma MACD con la ecuaciones expresadas de (2.7) a (2.9).

Para cada conjunto de parametros se extraen 36 variables, siendo cuatro
variables de cruces y 32 de divergencia para MACD e histograma, obteniendo
18 sefiales alcistas y 18 bajistas. En el MACD las sefiales de alza y baja son
simétricas, por lo que se exponen las alcistas a continuacion:
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e Cruces:

o MACDcrossUp: Linea de MACD cruza por sobre cero.

o signalCrossUp: Sefial cruza por sobre linea de MACD
(equivalente a que Histograma cruce por sobre nivel cero)
mientras linea MACD es negativa.

e Divergencias:

o Divergencias del tipo alcista con doble indicador, siendo la linea
MACD el principal y la de sefial el secundario.

o Divergencias del tipo alcista con el histograma.

Para ambas divergencias los parametros utilizados son:

lastRegularPeaks = Inf: Se consideran todos los peaks.
lastHiddenPeaks = Inf: Se consideran todos los peaks.

lastPeriods = Inf: Se consideran todos los periodos.
searchNeighborhood = 2: Se consideran dos periodos por lado.
maximumPeriodDif ference = 4: Relacion uno a cuatro para div. triple.
overboughtThreshold = —Inf: No posee umbral minimo.

of fset = 0: No hay desfase.

3.4.1.2.2. Variables RSI

Se extraen variables del indicador RSI, para esto, se utilizan las
ecuaciones (2.10) a (2.13) con n = 14. Se utilizan los umbrales de sobrecompra
de 70 y 80 (umbrales de sobreventa de 30 y 20 respectivamente). Se obtienen
cuatro variables de cruce, cuatro de agotamiento y 32 de divergencia, sumando
un total de 40 variables.

e Cruces:
o CrossUp20: RSI cruza por sobre 20 (Senal alcista).
o CrossUp30: RSI cruza por sobre 30 (Sefal alcista).
o CrossDown80: RSI cruza por bajo 80 (Sefial bajista).
o CrossDown70: RSI cruza por bajo 70 (Sefial bajista).
e Agotamiento:
o extUnder20: RSI esta bajo 20 (Sefial de sobreventa).
o extUnder30: RSI esta bajo 30 (Sefial de sobreventa).
o extAbove80: RSI esta sobre 80 (Sefal de sobrecompra).
o extAbove70: RSI esta sobre 70 (Sefal de sobrecompra).
e Divergencias:
o Dos divergencias RSI con los siguientes parametros:
» lastRegularPeaks = Inf.
» lastHiddenPeaks = Inf.
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Se extraen variables de tres conjuntos de parametros de SO, en
particular, con los valores (5,3,3), (14,3,3) y (21,3,3) para (%K period,
%D period, Slowing). Su objetivo es extraer los cambios de tendencia a corto,
mediano y largo plazo. Se utilizan los umbrales de 70 y 80 para sobrecompra,
por simetria se utiliza 30 y 20 para sobreventa. Para cada parametrizacion se

» lastPeriods = Inf

» searchNeighborhood = 2

* maximumPeriodDif ference = 4

» overboughtThreshold = 70 y 80: Se evalian ambos.

* offset

= 100: Desfase de 100, es decir umbrales 30 y 20

para divergencias alcistas.

3.4.1.2.3. Variables SO

extraen 50 variables, resultado en un total de 150 variables de SO.

e Cruces:

o

O O O O O O 0 O

o

o

O O O O O O

o

CrossUp20D:
CrossUp20K:
CrossUp30D:
CrossUp30K:

%D cruza por sobre 20 (Sefial alcista).
%K cruza por sobre 20 (Sefial alcista).
%D cruza por sobre 30 (Sefal alcista).
%K cruza por sobre 30 (Sefial alcista).

CrossDown80D: %D cruza por bajo 80 (Sefial bajista).
CrossDown80K: %K cruza por bajo 80 (Sefal bajista).
CrossDown70D: %D cruza por bajo 70 (Sefial bajista).
CrossDown70K: %K cruza por bajo 70 (Sefal bajista).
CrossSignalUp: %K cruza por sobre %D mientras %D < 50.
CrossSignalDown: %K cruza por bajo %D mientras %D > 50.
e Agotamiento:

extUnder20D:
extUnder20K:
extUnder30D:
extUnder30K:
extAbove80D:
extAbove80K:
extAbove70D:
extAbove70K:

e Divergencia:
o Dos divergencias de SO con los siguientes parametros:

» lastRegularPeaks = Inf.

» lastHiddenPeaks = Inf.

» lastPeriods = Inf.

» searchNeighborhood = 2.

* maximumPeriodDif ference = 4.

%D esta bajo 20 (Sefial de sobreventa).
%K esta bajo 20 (Sefial de sobreventa).
%D esté bajo 30 (Sefial de sobreventa).
%K esta bajo 30 (Sefial de sobreventa).
%D esta sobre 80 (Sefial de sobrecompra).
%K esta sobre 80 (Sefal de sobrecompra).
%D esta sobre 70 (Sefal de sobrecompra).
%K esta sobre 70 (Sefal de sobrecompra).
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» overboughtThreshold = 70 y 80: Se evalian ambos.
*» offset =100 : Desfase de 100, es decir, umbrales 30 y 20
para divergencias alcistas.

3.4.1.2.4. Variables de divergencia

Las variables de divergencia se pueden calcular para uno o dos
indicadores, en el caso de dos indicadores, el indicador secundario corresponde
al filtrado o MA del indicador principal. Se pueden extraer las variantes de
divergencia mostradas llustracion 2.8 y la version triple apreciada en la
llustracion 2.9. Se incluye una variante de divergencia con confirmacion simple
y doble, para uno y dos periodos con movimiento del indicador a favor de la
sefal divergente respectivamente, teniéndose asi las siguientes variantes:

Divergencia alcista o bajista.
Patron divergente regular u oculto.
Continuacién normal o triple.
Confirmacion simple o doble.

Si se consideran las variantes expuestas se tienen 16 (2%) divergencias
por indicador, siendo ocho indicadores de alza y ocho de baja.

En Anexo C se expone el pseudocddigo para calcular todos los tipos de
divergencias. En la llustracion se presentan los parametros, entradas, salidas e
inicializacion general del algoritmo. En la llustracion e llustracion se expresa el
pseudocodigo para la obtencion de patrones divergentes regulares y ocultos
respectivamente, ademas, se desarrollan los cédigos auxiliares en la Ilustracion
C.. Finalmente, en la llustracion se detalla la forma de obtener divergencias de
continuacion triple utilizando como argumento divergencias de continuacion
simple.

Cabe destacar que las variables de divergencia se aplican al precio de
cierre del valor del indicador, por lo que la deteccion de patrones divergentes se
obtiene en este periodo. Ademas, se consideran los desfases de uno o dos
periodos para las divergencias con confirmacién “simple” y “doble”
respectivamente

Con el fin que la deteccion de divergencia sea mas robusta y menos
paramétrica, para cada periodo no se considera el precio maximo local, sino
que se busca el precio maximo en un vecindario (parametrizado).

Enla llustracion 3.4 se presenta un ejemplo de obtencion de
divergencia regular bajista a partir del pseudocdodigo expuesto en Anexo C, en
particular, hace referencia al proceso expuesto en la llustracion . Se considera
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el momento actual remarcado por la linea vertical color naranjo, siendo
necesario repetir el proceso para cada periodo. Los pasos seguidos en el
ejemplo para la obtencién de divergencias bajistas regulares son:

Vvi.

Se busca el precio maximo P, en torno a la vecindad temporal del
momento actual. Por causalidad, sélo se consideran periodos
anteriores.

Se recorren los precios hacia el pasado hasta encontrar un precio
mayor al actual, el que se encuentra en P,, utilizando este periodo
como limite de busqueda de divergencias regulares (linea vertical
morada). Este limite se impone para optimizar recursos, ya que,
por construccion, las divergencias regulares requieren que el
precio pasado sea menor que el precio actual.

Se recorre el indicador hacia el pasado evaluando la existencia de
peaks, los que se definen como periodos con valor mayor que dos
periodos hacia el pasado y dos periodos hacia el futuro. Se
comienza en el momento actual y se termina en el limite de
bdasqueda. Se encuentran los peaks I, I, I,, I5 e I,, siendo I;
omitido ya que es menor que el peak I, encontrado previamente.
Se busca el precio maximo en un vecindario temporal para los
peaks validos, obteniéndose Py, P,, P;y P,.

Se evalla la existencia de divergencias respecto a I, y Su precio
Py, la condicion de divergencia regular requiere un valor de
indicador y de precio que cumpla (Px < Py) & (Iy > I,). Por
construccion, todos los valores de indicador cumplen la
desigualdad, por lo que se deben evaluar los precios. Se aprecia
que P, > P,, por lo que es descartado; quedando sélo P, y P,
validos como divergencias.

Se analiza si existe alguna interseccion entre las rectas de precio
y de indicador, con sus respectivas series de tiempo. Se aprecia
que la recta P,P, intersecta la serie de tiempo de precios, por lo
que la divergencia es descartada. Encontrdndose asi sélo la
divergencia regular bajista entre I, e I5.
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llustracion 3.4: Ejemplo obtencién de divergencia regular bajista

La busqueda de divergencias ocultas bajistas se realiza con la misma
metodologia, pero obteniendo el limite de exploracion en la serie de indicador
(en vez de la serie de precios), descartando periodos con precios menores al
actual (en vez de peaks de indicador) y cambiando la condicién de divergencia
por ( Py > Py) & (Iy < I). Por otra parte, la obtencion de divergencias alcistas
es equivalente a la metodologia propuesta, pero con ambas series de tiempo
invertidas, es decir, Indicador = —Indicador y Precio = —Precio.

49



3.4.2. Variable dependiente

3.4.2.1. Generacion de variable dependiente a partir de ZigZag

La variable dependiente corresponde a la variable objetivo que se desea
los atributos o variables independientes puedan predecir o ajustarse en la fase
de mineria de datos. Dado que se desea predecir cambios de tendencia o
equivalente, recomendaciones de compraventa, a partir de maximos locales
(periodos de redistribucion) o minimos locales (periodos de acumulacion) de la
serie de tiempo del activo en estudio, se propone la utilizacién del indicador de
ZigZag aplicado al precio de cierre. Por definicién éste corresponde a cambios
de tendencia o retracciones de al menos cierto umbral.

La propuesta de utilizacién de ZigZag se realiza bajo la hipé6tesis de que
el mercado no posee comportamiento oscilatorio con una frecuencia fija, por lo
que fijar un periodo estatico (por ejemplo 30 o 90 dias), es sobre-ajustarse a los
datos y no extraer todo el retorno posible. Por otra parte, la utilizaciéon de
cambios porcentuales estaticos tiene la ventaja de que no se exige periodos
fijos y la desventaja de que pueden suceder varias veces en la misma direccion.
Por lo tanto, utilizar el ZigZag, que exige un cambio porcentual minimo, sin
sobre-ajustarse a ventanas de tiempo ni cambios porcentuales estaticos, se
considera una buena eleccion.

El indicador ZigZag puede ser aplicado al precio de cierre o al maximo-
minimo de un periodo, siendo ésta Ultima descartada ya que, si se utiliza
parametro de retraccion pequefio, en muchos casos se pueden tener dos
indicaciones de ZigZag en un mismo periodo. Efecto no deseado, ya que no se
trabaja con datos intraday.

El pseudocodigo implementado de ZigZag aplicado al precio de cierre se
muestra de forma esquematica en el Anexo B. Se calcula el indicador ZigZag
aplicado al precio de cierre dado un parametro de retraccion porcentual minima
RP, luego se generan las recomendaciones de compra y venta de acuerdo a las
ecuaciones (3.14) y (3.15) respectivamente, los cuales s6lo marcan el periodo
de cambio de ZigZag.

LongZZ, = {(1) Close(ZZ;) < Close(ZZ;-1) (3.14)
ShortZZ, = {(1) Close(ZZ;) > Close(ZZ;_4) (3.15)

50



Con el fin de comprender de mejor manera cOmo se comportan las
variables dependientes extraidas de ZigZag, se estudia la distribucion de
etiquetas positivas para ambas bases (aplicado a las 40 acciones en estudio)
con distintos valores de retraccion porcentual. Los resultados del andlisis se
muestran en llustracion 3.5, como era de esperarse, se tiene practicamente la
misma cantidad de etiquetas para ambas clases en todo el dominio, siendo la
diferencia nunca mayor a uno e imperceptible porcentualmente. Esto se
atribuye a que siempre después de un ZigZag de alza viene uno de baja y
viceversa, siendo una propiedad intrinseca del indicador. Por otra parte, se
observa que a medida que aumenta el parametro de retraccion del ZigZag,
disminuye la proporciéon de etiquetas positivas, esto se debe a que las acciones
poseen mayor cantidad de retracciones pequefias. Finalmente, se aprecia que
la cantidad de etiquetados positivos es muy pequefia, convirtiendose en un
problema de mineria de datos con clases muy desbalanceadas, requiriendo
muchos datos para poder ser aplicado correctamente.

Porcentaje de etiquetas positivas ve. retraccidn porcentual de ZigZag
0.07 -

Base alcista
Ease bajista
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0 ! ! ! ! ! ! !
Z 3 4 3] G 7 g 10 12 14

Retraccién porcentual de ZigZag [¥]

llustracion 3.5: Distribucion de etiquetas positivas a partir de ZigZag
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3.4.2.2. Extension de variable dependiente a partir de ZigZag

Se desea que mas periodos sean etiquetados como adecuados para
operaciones compraventa, con el objetivo de poder aplicar apropiadamente
herramientas de aprendizaje de maquina en la fase de entrenamiento. Para
esto, se debe desarrollar un método que mantenga las propiedades deseadas
de etiguetado, es decir, que indique minimos locales para compra y maximos
locales para venta, con el objetivo de obtener el mayor retorno posible sin
aumentar el riesgo en las operaciones.

Se desarrolla un algoritmo a partir de las variables dependientes ya
generadas utilizando ZigZag (Anexo C), éste realiza extensiones no causales a
partir de las etiquetas ya generadas, recomendando entrar o salir de una
operacion antes que el precio varie en gran proporcion.

Como se ejemplifica en la llustracion 2.7, el indicador ZigZag sefiala
como apropiado solo un periodo de compra o venta por cada retraccion, Si
éstos son considerados como un buen punto de partida, se puede analizar la
vecindad temporal y asi evaluar si se encuentran mas recomendaciones en
torno a un rango apropiado de precio.

El rango de periodos se evalia en la dimensién temporal como un
maximo porcentaje entre los dos ZigZag méas proximos (hacia el futuro y el
pasado). Por otra parte, el rango de precio se determina como un porcentaje de
cierre maximo antes del siguiente ZigZag, resaltando que se desean retornos al
futuro, por lo que el etiquetado debe ser causal.

Como se deja expuesto en 3.3, existen retracciones de ZigZag andmalas
con grandes variaciones porcentuales y que pueden poseer muchos periodos
antes de la siguiente retraccién. Con el fin de evitar extensiones de muchos
periodos o de gran variacion porcentual del precio (aumenta el riesgo por no
entrar al principio del movimiento de precio), se implementa la heuristica que si
el valor supera el promedio, sea reemplazado por la mediana.

Se generan parametros para evaluar una variacion del algoritmo, la cual
consiste en acotar el rango de extension temporal, para esto, se consideran
blobs para cada periodo etiquetado positivo en la dimensién temporal, es decir,
dada una recomendacién inicial de ZigZag, se deja de extender hacia un
sentido (futuro o pasado) cuando hay un periodo que no se encuentre en el
rango de precio.
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Para cumplir los requisitos expuestos, el algoritmo desarrollado involucra
los siguientes parametros:

e maximumPeriodPercentageExtension: Extension temporal maxima
(en porcentaje de periodos) entre el ZigZag anterior y siguiente. Varia
entre cero y uno.

e maximumPricePercentageExtension: Extension porcentual maxima
de precio entre el ZigZag anterior y posterior. Varia entre cero y uno.

e maximumPeriodMean: Decision binaria. Si el cambio porcentual de
periodos de diferencia es mayor que el promedio de éstos, se reemplaza
por el promedio.

e earlyStop: Decision binaria. Al recorrer el ZigZag desde un punto hacia
el futuro y hacia el pasado, si se detecta un periodo que no se encuentra
dentro del rango porcentual, se deja de recorrer en ese sentido.

En la Inicializacion del algoritmo de extension de variable dependiente se
calculan las diferencias temporales y cambios porcentuales promedios y
medianos tanto para compra como para venta. Estos son equivalentes a los
mostrados en la llustracién 3.1 e llustracion 3.2 evaluados para cada accion por
separado. Se decide utilizar valor general para compra y venta a causa de la
linealidad y cercania de los valores discutida en la seccion 3.3.

Tras evaluar distintas configuraciones de parametros se decide fijar
earlyStop = false. Esta decision se basa en que pueden haber periodos no tan
cercanos al ZigZag en que el precio sea parecido al valor de principal, siendo
asi estos un buen punto de operacion. La llustracién 3.6 ejemplifica lo sefialado,
en ésta se aprecia que si el parametro en discusion estuviera activo, las
etiquetas de venta (velas japonesas rojas en el rango septiembre a noviembre
del 2009) marcarian como apropiado sélo los periodos mas cercanos al ZigZag,
lo cual no es recomendable, ya que claramente se observan mas periodos
apropiados antes que el primer periodo sefialado como no apropiado (finaliza
blob). Respaldado en el mismo concepto se decide fijar
maximumPeriodPercentageExtension = 1 y maximumPeriodMean = false.

Por otra parte, el parametro maximumPricePercentageExtension debe
ser balanceado, un valor muy grande indica recomendaciones de compraventa
cuando el precio ya ha variado mucho (aumentando el riesgo), por el contrario,
un valor muy bajo es equivalente a entregar sélo el periodo del ZigZag
(disminuye cantidad de etiquetas positivas). Se encuentra adecuado utilizar
valores en el rango comprendido entre 0.15y 0.2, siendo este ultimo el
escogido. Un valor de 0.2 es equivalente extraer entre compra y venta al menos
un 60% del cambio porcentual de precio.
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Finalmente, se considera que si un cambio porcentual hacia el pasado
supera el de futuro, éste se acota por el de futuro, ya que el interés es extraer
retornos a futuro (y no hacia el pasado).

En la llustracion 3.6 e llustracion 3.7 se muestra el comportamiento de
extension temporal para el etiguetado de compraventa (velas japonesas rojas
para venta y verdes para compra). En la llustracion 3.7 se ejemplifica lo
sefalado respecto a retracciones de ZigZag fuera de rango. En ésta, si no se
reemplazara la extension temporal por la mediana, las recomendaciones de
compra a principio de Julio durarian casi un mes. Por otra parte, si no se
acotara la extension porcentual del pasado como menor o igual a la de futuro,
se recomendaria vender entre mediados de Septiembre y Octubre, lo que
claramente no es apropiado, ya que el ZigZag siguiente posee un pequefio
cambio porcentual.
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llustracion 3.6: Extension temporal de compraventa mostrando buen comportamiento de reventa
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llustracion 3.7: Extension temporal de compraventa mostrando buen comportamiento ante
retracciones fuera de rango

Se realiza un nuevo analisis de distribucion de variables dependientes,
los resultados se muestran en la llustracion 3.8. En ésta se aprecia que se
cumple el objetivo de aumentar el nimero de etiquetas positivas, aumentando
ésta de menos de 1% para retraccion por sobre 10%, hasta un 6% para la base
de compra y un 16% para la base de venta. Finalmente, se aprecia que en todo
el dominio se posee mayor cantidad de etiquetas positivas de venta que de
compra, efecto que se atribuye a que, al realizar la extension temporal, el precio
tiende a oscilar en un rango cercano al maximo local antes de bajar. Por el
contrario, cuando el precio baja, tiende a alejarse en pocos periodos del ultimo
minimo.
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llustracion 3.8: Distribucion de etiquetas positivas a partir de algoritmo de extension temporal

3.5. Preparacion de base de datos

Las bases de datos se deben preparar para ser utilizadas
adecuadamente por los modelos de aprendizaje supervisado, éstas se
clasifican en: Base de datos en bruto, segmentada y balanceada.

3.5.1. Base de datos en bruto

En principio se posee una base de datos en bruto, ésta se compone de
una base de datos para cada una de las 40 acciones que componen el IPSA.
Cada base de datos posee el formato expresado en (3.16) y (3.17) para los
atributos X y variables dependientes Y respectivamente. En éstas, m representa
el nimero de muestras o periodos de cada accién, n =274 el numero de
variables independientes y v es el nimero de variables dependientes con
distinto parametro de retraccion de ZigZag.

X = (3.16)
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El parametro de retraccion de ZigZag tiene una relacion casi lineal con la
distancia temporal de las recomendaciones de compraventa, por lo tango,
refleja el ciclo del mercado que se desea predecir. Siendo importante la
evaluacion de distinto valores para esta variable, evitando sobreajuste por parte
de las variables independientes a un ciclo de mercado. Considerando el analisis
realizado en 3.3 para la llustracion 3.1, se decide priorizar valores pequefios de
retraccion (3.18).

PC € {0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.1 0.12 0.14} (3.18)
3.5.2. Base de datos segmentada

Como se menciona en la seccion 2.4, la base de datos inicial se debe
segmentar en entrenamiento, validacién y testeo. La base de entrenamiento es
utilizada para ajustar los modelos de aprendizaje supervisado, la de validacién
para encontrar los parametros 6ptimos de los modelos evitando sobreajuste y la
de testeo completamente independiente hasta la evaluacion de resultados
finales, es decir, para realizar una simulacion realista. Como se menciona en la
seccion 3.1, sélo se poseen datos transaccionales de Insiders entre 04-01-2010
y 06-05-2013, con el fin de tener suficientes muestras se decide utilizar rango
completo de fechas en la segmentacion (Tabla 3.2).

Segmentacion Fecha Inicial Fecha Final Duracion
(Aprox.)
Entrenamiento 04-01-2010 01-01-2012 2 afos
Validacion 02-01-2012 01-01-2013 1 afio
Testeo 02-01-2013 03-05-2013 4 meses

Tabla 3.2: Fechas de segmentacion de las bases de datos

Se obtienen las tres segmentaciones para cada una de las 40 acciones,
sumando un total de 120 bases en la etapa de segmentacion. Se crea una base
global para cada segmentacién, que combina las variables dependientes e
independientes de las 40 acciones.
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3.5.3. Base de datos balanceada

La correcta utilizacion de la métrica de Accuracy en la fase de
entrenamiento requiere utilizar bases de datos con etiquetas balanceadas (ver
seccion 2.4). Cada etiquetado posee distinto nimero de valores positivos, por
lo que se debe balancear para cada una de las 40 acciones y 20 variables
dependientes de extensiones de ZigZag (diez valores para bases del tipo Long
y Short) por separado, sumando un total de 800 bases de datos balanceadas
para cada una de sus tres segmentaciones, generando 2400 bases
balanceadas en total.

En la fase de mineria de datos se desea utilizar las bases balanceadas
para entrenamiento y validacion. Con el fin hacer el entrenamiento
representativo, al igual que en la fase de segmentacion, se generan 60 bases
globales (tres segmentaciones de las 20 variables dependientes), la cual es
representativa de los 40 activos.
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Capitulo 4

Aplicacion de mineria de datos

En esta fase se realiza el proceso de extraccién de conocimiento, su fin
es predecir periodos de cambio de tendencia, periodos de retraccidn del precio
0 minimos y maximos locales, a partir de las variables independientes ya pre-
procesadas y transformadas. Para esto, se utilizan herramientas de aprendizaje
supervisado.

En primera instancia se analiza el poder predictivo de los atributos. Para
esto, se utiliza seleccidén de caracteristicas mediante FS, BE y combinaciones
de éstos, seleccionando el subconjunto con mayor valor predictivo. A
continuacion, se aplican los modelos de aprendizaje supervisado no lineales
(BPNN, SVM y SBM) sobre la mejor seleccion de atributos en la base
balanceada. Finalmente, con el fin de obtener predicciones que sigan la
distribucion real de los datos, se evallan combinaciones de predicciones de
modelos ya entrenados sobre la base segmentada no balanceada.

Todos los entrenamientos se realizan para las 20 bases de datos (diez
valores de retraccion de ZigZag para compra y venta). Cada modelo se ajusta
utiizando una base de datos global, la que combina los datos de las 40
acciones, de esta manera, la evaluacion del poder predictivo de los atributos
extraidos es representativa.

4.1. Seleccidn de caracteristicas

Se desea determinar el poder predictivo de los atributos extraidos, para
esto, en principio se debe considerar que no todos los atributos poseen poder
predictivo, pudiendo algunos ingresar ruido al modelo predictor, disminuyendo
desempeiio.

Se realiza un analisis de seleccion de caracteristicas mediante Forward
Selection y Backward Elimination. En éstos se utiliza como modelo la regresiéon
logistica, la cual es equivalente al modelo BPNN expuesto en la seccion 2.4.3.3
sin capas ocultas y sin regularizacién (4 = 0). Se utilizan los diez valores de
retraccion de ZigZag PC expuestos en la seccion (3.18) sobre las bases alcistas
y bajistas.

La seleccién del modelo de regresion logistica no da certeza sobre si los
atributos seleccionados sean relevantes para un modelo no lineal. En estricto
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rigor, se debiese aplicar este proceso para cada modelo, sin embargo, el
modelo seleccionado se considera una aproximacion valida debido al tiempo
disponible.

La seleccion se realiza mediante la métrica AUC, su objetivo es evaluar
de forma genérica a que retraccion de ZigZag se ajustan mejor las variables
independientes, es decir, qué ciclo del mercado describen mejor los atributos
generados.

Se evalGan distintos subconjuntos de atributos; los resultados se
muestran en la llustracion 4.1 para la base alcista e llustracion 4.2 para la base
bajista. En éstas se muestra el AUC para distintas retracciones de ZigZag con
los siguientes subconjuntos de variables independientes:

Todos: Todos los atributos.

Alcistas: Sélo atributos compra.

Bajistas: Sdlo atributos venta.

FS: Subconjunto de variables seleccionadas mediante FS.

BE: Subconjunto de variables seleccionadas mediante BE.
FS&BE: Subconjunto de FS y BE con operador I6gico AND.
FS|BE: Subconjunto de FS y BE con operador OR.

En la llustracion 4.1 e llustracion 4.2 se distingue una clara tendencia a
obtener mejores resultados predictivos utilizando un valor de retraccion de
ZigZag pequefio, por lo que las variables independientes predicen mejor cortos
intervalos temporales.

En la base alcista se aprecian mejores predicciones con RP en el rango
[3%,5%] (entre seis y trece periodos en mediana y entre 10.83 y 20.26
periodos en promedio <Tabla F.>), por otra parte, en la base bajista se aprecia
un méximo local en RP = 3% y un maximo global en RP = 6%.

En ambas bases se distingue que utilizando todas las variables se posee
mayor valor predictivo que utilizando solo los atributos de compra o venta,
resultado atribuido a que, eventualmente, puede haber variables independientes
de compra o venta que posean valor predictivo sobre la base contraria. En
general, si se utilizan atributos s6lo de compra o venta, se obtienen mejor
resultados con los atributos de compra para la base alcista y de venta para la
base bajista, resultado no valido para todas las retracciones, por lo que puede
atribuirse a ruido estadistico.

Cabe destacar que se predice mejor utilizando atributos seleccionados
mediante FS y BE que con todos los datos, es decir, hay variables que agregan
mas ruido que valor predictivo, ratificando que la utilizacion de seleccion de
variables es un mejor enfoque que utilizar todas éstas.
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En la Tabla 4.1 se resume el mejor AUC con su retraccion de ZigZag
respectiva para todos los subconjuntos sobre ambas bases. En ésta se observa
que el mejor AUC para la base alcista se encuentra utilizando FS con RP = 4%
y tiene un valor de 0.8259, por otra parte, para la base bajista se obtiene un
mejor AUC de 0.7877 utilizando FS con RP = 6%.

AUC para distintos subconjuntos de atributos en base alcista
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llustracion 4.1: AUC para distintos subconjuntos de atributos en base alcista
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llustracion 4.2: AUC para distintos subconjuntos de atributos en base bajista
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Subconjunto Base Alcista Base Bajista
Mejor AUC RP ZigZag Mejor AUC RP ZigZag

Todas 0.7978 4% 0.7577 6%
Alcistas 0.7674 4% 0.7261 6%
Bajistas 0.7617 4% 0.7393 6%
FS 0.8259 4% 0.7877 6%
BE 0.8017 4% 0.7558 6%
FS&BE 0.8256 4% 0.7873 6%

FS|BE 0.8001 4% 0.7634 6%

Tabla 4.1: Mejor AUC y RP respectivo para distintos subconjuntos de atributos
4.2. Analisis predictivo de atributos

Se desea analizar por separado el poder predictivo de los atributos
generados, para esto se utilizan los subconjuntos seleccionados mediante FS y
BE para las distintas retracciones porcentuales de ZigZag. La utilizacién de FS
se basa en que, por construccion, éste selecciona soélo las variables con mayor
valor predictivo, por otro lado, BE elimina los atributos que agregan mayor ruido.
Las pruebas realizadas corresponden a:

e Evaluar la importancia general de los atributos extraidos, para esto se
grafica la seleccién total de atributos mediante FS y BE en ambas bases
(llustracion 4.3).

e Determinar la distribucion de variables importantes y ruidosas para
métricas extraidas de Insiders, MACD, RSl 'y SO (llustracion 4.4).

e Analizar la importancia de los distintos tipos de atributos generados a
partir de indicadores técnicos, diferenciando divergencia, cruce y
agotamiento. (llustracion 4.5).

e Examinar la importancia de las distintas configuraciones de divergencia
(Hlustracion 4.6).

En la llustracion 4.3 se observa el porcentaje de variables seleccionadas
mediante FS y BE para las bases alcistas y bajistas. En ésta, se aprecia que FS
realiza una seleccidbn minuciosa de pocas variables (las con mayor valor
predictivo), siendo las importantes en el rango de 6% a 15% (entre 18 y 43
atributos). Por otra parte, BE en general selecciona casi todas las variables,
nunca eliminando mas del 10% de los atributos. Es decir que, en general, el
15% de las variables poseen poder predictivo importante y alrededor del 5%
agrega mas ruido que valor predictivo. De la seleccion mediante BE se
desprende que para mayores retracciones de ZigZag, se tienen menos
variables que agregan ruido en la venta, sucediendo lo contrario en compra.
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Atributos generales seleccionados mediante FS Atributos generales seleccionados mediante BE
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llustracion 4.3: Distribucion de seleccion de caracteristicas totales utilizando FS y BE

En la llustracion 4.4 se grafican los porcentajes de caracteristicas
seleccionadas mediante FS y BE para variables extraidas de Insider, MACD,
RSIy SO. En la parte superior se aprecia que FS, en general, selecciona como
mas importantes las variables de Insider para venta a mediano plazo, no siendo
Gtiles a corto ni largo plazo, lo que se puede atribuir a que los atributos no
poseen valor predictivo u otra variable agrega el mismo tipo de informacion. Por
el contrario, para compra siempre son de utilidad, excepto a muy corto plazo. La
seleccion mediante BE muestra que las variables de Insider de recomendacion
de venta casi no agregan ruido en la prediccién, por el contrario, las de compra
tienden a agregar ruido, sobre todo para plazos mayores.

En MACD se observa que se tienden a elegir como importantes
(mediante FS) mayor cantidad de variables para predecir venta a muy corto,
mediano y largo plazo (forma de “W”), esto se atribuye a que los parametros
utilizados en su célculo se adaptan mejor a estos ciclos del mercado para venta.
Por otro lado, para compra se percibe una seleccion casi equidistribuida de
atributos, con excepcién para corto plazo en el mismo rango que no se eligen
variables para venta. En la seleccién mediante BE se obtiene que, en general
para corto plazo, se tiene la misma cantidad de variables eliminadas para
compra y venta (menor al 3%), por lo que no hay muchas variables que
agreguen ruido. Cabe destacar que para mayores plazos las variables de
compra tienden a agregar mas ruido (no predicen en fase con los ciclos
mayores), efecto contrario de las variables de venta.

En cuanto a los atributos seleccionados de RSI, se infiere claramente
gue se seleccionan con mayor valor predictivo mas variables de compra que de
venta, con muy pocos atributos de venta que agreguen valor predictivo para
largo plazo. En la selecciéon mediante BE se aprecia que, en ambas bases, casi
siempre se eliminan uno o dos atributos (excepto para RP € {4%, 7%}), por lo
gue RSI conviene sea utilizando en este rango, ya que agrega menor ruido
predictivo.
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Finalmente, se aprecia que las variables de SO agregan (en ambas
bases) mayor valor predictivo a muy corto plazo, luego su desempeiio decae y
tiende a aumentar en ciclos mas largos. En la seleccion utilizando BE se
observa que las variables de venta tienden a agregar mayor ruido a corto plazo
(decayendo a plazos mayores), teniendo el efecto contrario para predecir
compra. Cabe destacar que utilizando RP = 7% es cuando las variables de SO
agregan menos ruido.
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llustracion 4.4: Porcentaje de Seleccion de caracteristicas por Indicador con FSy BE
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En la llustracion 4.5 se grafica el porcentaje de tipo de variables
(divergencia, cruce y agotamiento) mediante FS y BE para las bases alcistas y
bajistas. Se observa que las divergencias para compra y venta tienen casi la
misma cantidad de variables predictivas en todo el dominio de ciclos
analizados. La seleccion mediante BE deja claro que para compra agrega poco
ruido a cortos plazos y tiende a aumentar a largo plazo, sucediendo el efecto
contrario para predecir venta.

En las variables de cruce, se aprecia en ambas bases un mayor valor
predictivo a muy corto, mediano y largo plazo (forma de “W”). Ademas, tienden
a haber mayor cantidad de atributos que agregan ruido para predecir venta.

Finalmente, en las variables de agotamiento se manifiesta mayor valor
predictivo a muy corto plazo, casi ninguno a corto-mediano plazo y mayor
importancia a largo plazo. Ademas, en la seleccion mediante BE los atributos
tienden a agregar mayor ruido para predecir compra a largo plazo y venta a
corto plazo.
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llustracion 4.5: Porcentaje de Seleccion de caracteristicas por tipo de variable con FS 'y BE
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En la llustracion 4.6 se muestra el porcentaje atributos seleccionados
mediante FS y BE para distintas configuraciones de divergencia. Se aprecia que
para determinar compra se obtienen pocas variables con valor predictivo en
RP = 4%, aumentando gradualmente para mayores plazos. Por el contrario,
para venta casi siempre se tienen variables con valor predictivo, observandose
méaximos locales en RP € {3%,8%,12%}. En general, se destaca como mejor
combinacion la utilizacién de divergencias con patron regular normal (no triple) y
confirmacion doble, teniendo el mismo resultado para casi todo el dominio.
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llustracion 4.6: Porcentaje de seleccion de caracteristicas por tipo de divergencia con FSy BE
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4.3. Entrenamiento sobre base balanceada

Se realizan entrenamientos utilizando BPNN, SVM y SBM sobre las
bases balanceadas; el objetivo es determinar los parametros que se ajustan
mejor a los distintos ciclos de mercado para cada modelo. La razon de utilizar
modelos elaborados con capacidad de extraer estructura altamente no lineal, es
la de obtener buen desempefio al momento de predecir posibles cambios de
tendencia de un activo.

Para cada entrenamiento se utiliza el mejor subconjunto de atributos
encontrado en la secciébn 4.1 para cada valor de retracciobn porcentual de
ZigZag. Se evalla el desempeiio utilizando las métricas AUC (apropiada para
comparar modelos) y Accuracy (apropiada para determinar mejor modelo
predictor en bases balanceadas).

Todos los entrenamientos se realizan sobre las bases alcistas y bajistas
para los diez pardmetros de retraccion porcentual de ZigZag expresados en la
seccion (3.18). Con el fin de obtener resultados representativos se utiliza la
base global (combinacién de 40 activos). Esta decision se respalda debido a la
restriccion de rango de tiempo en que se poseen datos de Insiders, por lo que
no se tendrian datos suficientes para entrenar efectivamente los modelos para
cada activo por separado.

En el entrenamiento utilizando BPNN se fija el nimero de capas ocultas
en uno debido a restricciones de tiempo. Se utilizan las combinaciones de
conjuntos de parametros para nimero de neuronas Y regularizacion mostradas
en (4.1) y (4.2) respectivamente. Con el objetivo de evitar minimos locales, se
realizan cuatro entrenamientos por set de parametros, resultando en 468 (13 -
9 -4) entrenamientos de BPNN por base de datos, resultando en un total de
9.360 (20 - 468) entrenamientos.

#Neuronas € {10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 55, 60, 65, 70} (4.2)
A € {0.001,0.003,0.01,0.03,0.1,0.3,1, 3,10} 4.2)

El entrenamiento con SVM se realiza con kernel Gaussiano con el fin de
extraer patrones altamente no lineales. La utilizacibn apropiada de esta
herramienta implica variar el pardmetro de ancho de banda del kernel agy,, Y €l
parametro de margen C. En particular se utilizan las combinaciones de los
valores expuestos en (4.3) y (4.4), resultando en 132 (12-11) entrenamientos
por base de datos. Dado que se poseen 20 bases de datos, se realiza un total
de 2640 (132 - 20) entrenamientos.

osym € {0.001,0.003,0.01,0.03,0.1,0.3,1, 3,10, 30,100, 200} (4.3)

67



¢ € {0.001,0.003,0.01,0.03,0.1,0.3,1, 3,10, 30,100} (4.4)

Para el entrenamiento con SBM se aplica kernel Gaussiano por la misma
razén mencionada previamente, por lo que su utilizacion adecuada involucra
variar el parametro de ancho de kernel aggg,,. En particular se utilizan los valores
expresados en (4.5), resultando en trece entrenamientos de SBM por base de
datos. Como se debe entrenar para las 20 bases, se realiza un total de 300 (15 -
20) entrenamientos.

osgm € {0.001,0.003,0.01,0.03,0.1,0.3,1, 3,10, 30,100,300,500,700,1000} (4.5)

En la llustracion 4.7 e llustracién 4.8 se grafica el mejor AUC y Accuracy
obtenido por los modelos para las distintas retracciones porcentuales de ZigZag
sobre la base de validacion global balanceada. Cabe destacar que en ambas
ilustraciones se obtienen resultados de AUC con distribucion muy parecida a la
obtenida en la seleccion de caracteristicas (llustracion 4.1 e llustracion 4.2).

En la llustracion 4.7 se aprecia para la base alcista que todos los
modelos obtienen el mejor desempefio (con AUC y Accuracy) en RP = 4%. El
mejor rendimiento global se logra con BPNN con valores de AUC = 0.826 y
Accuracy = 0.7601. Finalmente, se reconoce que los tres modelos poseen un
comportamiento muy parecido para ambas métricas en el dominio evaluado,
con una clara tendencia a disminuir a mayores ciclos de mercado.

En la llustracion 4.8 se observa para la base bajista que el mejor
resultado (con ambas métricas) se obtiene con todos los modelos en RP = 6%.
Al igual que con la base alcista, se obtienen resultados muy parecidos en AUC
y Accuracy en todo el dominio con los tres modelos, siendo SVM relativamente
inferior. Los mejores desempefios se obtienen con el modelo BPNN con valores
de AUC = 0.7855 y Accuracy = 0.7244.

En la Tabla 4.2 y Tabla 4.3 se muestran los parametros de los modelos
con mejor Accuracy para la base de alcista y bajista respectivamente. En ésta
se aprecia que los parametros del mejor modelo obtenido no se encuentran en
los extremos de los valores evaluados, por lo que el entrenamiento es realizado
de forma adecuada.

Para mejorar los resultados obtenidos se puede utilizar otro modelo de
aprendizaje supervisado, afinar la grilla de parametros de entrenamiento de los
modelos, utilizar mas datos, generar mas variables con valor predictivo o utilizar
una mejor seleccion de atributos.
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Deasempetio de entrenarmiento en base de datos alcista
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llustracion 4.7: Mejor resultado de aprendizaje supervisado sobre base de validacién alcista

Degempetio de entrenamiento en base de datos bajista
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llustracion 4.8: Mejor resultado de aprendizaje supervisado sobre base de validacion bajista
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Modelo Accuracy RP ZigZag Parametros

BPNN 0.7601 4% #Neuronas = 60, A=0.3
SVM 0.7535 4% osym = 30, C=3
SBM 0.737 4% osgm = 0.1, Th = 0.418

Tabla 4.2: Mejores resultados sobre base alcista de validacion (balanceada)
Modelo Accuracy RP ZigZag Parametros

BPNN 0.7244 6% #Neuronas = 35, A=0.1
SVM 0.724 6% osym=3, €=0.03
SBM 0.6981 6% osgm = 300, Th =0.3988

Tabla 4.3: Mejores resultados sobre base alcista de validacion (balanceada)

Se desea determinar el comportamiento de los modelos predictores
entrenados para cambios de tendencia futuros, para esto, se predice sobre las
bases de validacion utlizando distintas métricas. Las predicciones son
realizadas utilizando el mejor subconjunto de atributos seleccionados para las
retracciones de ZigZag mostradas en la Tabla 4.2 y Tabla 4.3.

La llustracion 4.9 muestra la curva ROC para los tres modelos
predictores sobre las bases de cambios de tendencia alcistas y bajistas. En ésta
se aprecia claramente que la curva ROC sobrepasa la prediccidon aleatoria, por
lo que se puede inferir que los atributos seleccionados logran satisfactoriamente
capturar estructura predictiva.

Curvas ROC en bass alcista (FS con RP=4%) Curvas ROC en base bajista (FS con RP=6%)
. ' -

-~

a 0z 04 06 0s 1
—EBPNN
—SVM

SBM
———Prediccidn aleatoria

llustracion 4.9: Cruda ROC para prediccion con mejor RP de ZigZag y seleccion de caracteristicas
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En la llustracion 4.10 se aprecian los desempefios obtenidos para las
métricas de AUC, Accuracy, Precision, Recall y F1-Score. Pese a que los
resultados son muy parecidos para los tres modelos, cada uno presenta
distintas caracteristicas predictivas, motivo por el cual se debe realizar la
evaluacion del comportamiento de los modelos (0 combinacién de éstos) sobre
las bases segmentadas no balanceadas y asi utilizar el que presente mejor
rendimiento general. Finalmente, en Anexo G se presentan las matrices de
confusion para los modelos entrenados.

Desernpefio en base alcista (F'S con RP=4%) Desempefio en base bajista (FS con RP=6%)
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llustracion 4.10: Métricas de prediccion para mejor Accuracy con mejor retraccion porcentual de
ZigZag y subconjunto de atributos

4.4. Evaluacion sobre base no balaceada

Se realiza una fase de evaluacién de los modelos predictores entrenados
con las bases balanceadas. Esta se realiza prediciendo sobre las bases alcistas
y bajistas de validacién segmentadas, pero no balanceadas.

Dado que las bases poseen la distribucion de etiquetas positivas
mostrada en la llustracién 3.8, éstas no se encuentras balanceadas, por lo que
la utilizacién de Accuracy como métrica no es apropiada, seleccionando AUC
como medida de desempefio.

Con el objetivo de no perder generalidad, ademas de analizar todos los
modelos con las retracciones de ZigZag previamente evaluadas, se genera una
nueva simulacion. Esta se basa en utilizar cada modelo con su retraccion
Optima y no fijar un RP arbitrario, de esta forma cada modelo predice el ciclo al
gue mejor se adaptan los atributos segun la Tabla 4.2 y Tabla 4.3 para alza y
baja respectivamente.
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En el andlisis de los modelos propuestos y combinaciones de éstos, se
utilizan los modelo BPNN, SVM y SBM por si solos (modelos uno a tres), su
combinatoria utilizando redes Bayesianas ingenuas (modelos cuatro a siete) y el
operador légico “AND” (modelos nueve a doce). Se considera un caso especial,
el cual consiste en aplicar operador logico “AND” a los tres modelos predictores
por si solos (modelo cuatro) y al resultado de combinar éstos mediante NB
(modelo ocho). No se realizan todas las combinaciones posibles al operador
l6gico, ya que éstas corresponden a la combinacién sin repeticion de los
primeros siete modelos, de acuerdo a la ecuacion (4.6) éstas son 127
combinaciones.

#Casos

#Combinaciones(#Casos) = z (#Cc;{sos) (4.6)

k=1

Finalmente, los modelos evaluados se resumen en:

BPNN: Red Neuronal de Retropropagacion.

SVM: Maquina de Soporte Vectorial.

SBM: Métodos Basados en Similitud.

NB(1,2,3): Red Bayesiana que combina resultados de modelos 1,2 y 3.
NB(1,2): Red Bayesiana que combina resultados de modelos 1y 2.
NB(1,3): Red Bayesiana que combina resultados de modelos 1y 3.
NB(2,3): Red Bayesiana que combina resultados de modelos 2 y 3.
&(1,2,3,4): Operador I6gico AND que combina resultados 1 a 4.
&(1,2,3): Operador l6gico AND que combina resultados 1y 2.

10 &(1,2): Operador l6gico AND que combina resultados 1y 2.
11.&(1,3): Operador logico AND que combina resultados 1y 3.
12.&(2,3): Operador l6gico AND que combina resultados 2y 3.

©CoNoOhwNE

El modelamiento posterior con redes Bayesianas ingenuas se realiza con
la intencion de que este modelo extraiga la proporcion real de la variable
objetivo. Para evitar sobreajuste, los modelos NB son entrenados con los
primeros dos tercios de los periodos de la base de validacion no balanceada y
evaluado su desemperfio con el resto de éstas. Por otra parte, el modelamiento
con operadores logicos se realiza debido a la gran cantidad de valores positivos
entregados por lo modelos. El operador “AND” es equivalente a tener multiples
confirmaciones y asi aumentar la métrica de exhaustividad o recall.

En el modelo combinado ocho los predictores se aplican al mejor valor
de retraccion de ZigZag (para cada modelo). En general, no todos los modelos
poseen el mismo valor de retraccibn en su Optimo, por lo que se aplica el
operador logico “OR” entre las etiguetas de las variables objetivo de las
respectivas RP (para las bases alcista y bajista por separado). De esta manera,
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se poseen etiquetas positivas que representan mejor los ciclos de la
combinacion de modelos.

En la llustracién 4.11 se presenta el AUC para los modelos evaluados en
todo el dominio de parametros de retraccion de ZigZag sobre la base de
validacion no segmentada, ademas en RP = 0 se encuentra el resultado de
mejor retraccion para cada modelo.

En general se aprecia que casi todos los modelos se sobreponen en el
mismo valor de AUC en todo el dominio (BPNN levemente mayor en base
alcista), haciendo dificil la seleccion del modelo méas apropiado. Por otra parte,
en ambas bases se distingue una clara tendencia a que los modelos tengan
mejor AUC en PC = 3%, por lo que se escoge este valor como adecuado.

AUC en base alcista no balanceada AUC en base bajista no balanceada
ar —[1]BPNN 08
— [ SVM
08&r [3] SBM
MINB(123) | 075
08 (5] NB{1.2)
o]
= BINB(13) |3 o7
<075 [7] NB(2, ) =
—[8]&{1234) 065
07t —[9]&(123) '
——=[10] &1 2)
N T K B e T
Retraccién porcentual de ZigZag [%)] Retracelén poreentual de ZigZag [%]

llustracion 4.11: AUC para modelos evaluados sobre base no balanceada

Debido a que la métrica AUC no permite discernir adecuadamente entre
los modelos propuestos, se realiza un analisis de distintas métricas para ambas
bases con RP = 3%. Entre las métricas de evaluacion se considera: Accuracy,
F1-Score (combina Precision y Recall), Diferencia Porcentual (Percentual
Difference <PD>) y la Media Harmonica de todas las anteriores (Overall
Harmonic Mean <OHM>).

La métrica PD representa el porcentaje total de error de valores
sefalados de clase positiva, con respecto a la cantidad real de valores que
pertenecen a esa clase. Su fin es discernir si un modelo predice con una
distribucion porcentual distinta a la de la base entrenada, su valor es uno si
posee la misma cantidad de etiquetados positivos y disminuye mientras mas
alejado sea la proporcion. En funcion de la matriz de confusion su ecuacion se
expresa en (4.7).
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|(TP + FP) — (TP — FN)| _ 1 |TP — FN|
TP+FP+TN+FN TP+ FP+TN+FN

La seleccion final de modelo se realiza mediante la métrica OHM, ésta se
expresa en (4.8) y corresponde a la media harmonica entre: AUC, Accuracy,
F1-Score y PD.

PD=1-

(4.7)

AUC - Accuracy - F1Score - PD
OHM = 4- (4.8)
AUC + Accuracy + F1Score + PD

El resultado de OHM se muestra en la llustracion 4.12 para los distintos
modelos sobre la base alcista y bajista. En cuanto a la base alcista, se aprecia a
simple vista que los modelos con mejor OHM son el uno, nueve y diez, sin
embargo, al analizar en detalle se percata que el modelo nueve posee OHM
levemente mayor a los otros modelos, con un valor de 0.28037. A modo de
conclusién, el mejor predictor para la base alcista a partir de las métricas
extraidas, es aplicar el operador l6gico “AND” entre los resultados de BPNN,
SVM y SBM con PC = 3%, es decir, una confirmacion de los tres modelos a la
vez para cada periodo (disminuye falsos positivos).

En la base bajista se aprecia que los modelos cinco a siete no poseen
F1-Score (valores indeterminados), por lo que no son considerados en la
eleccion de modelo. A simple vista los modelos con mejor OHM son el cuatro y
ocho, al analizar los valores en detalle se determina que el modelo con mejor
OHM es el cuatro con un valor de 0.215375. A modo de resumen, el mejor
predictor de venta se obtiene con RP = 3% y corresponde al modelo NB que
utiliza como argumentos las predicciones mediante BPNN, SVM y SBM.

En la Tabla 4.4 se detalla el resultado de los valores de OHM obtenidos.
Por otra parte, en el Anexo H se ilustran los resultados para las métricas
utilizadas en el célculo de OHM en ambas bases. Cabe destacar que sobre la
base bajista el modelo NB captura de mejor manera la distribucion real de
etiquetas positivas (mejores métricas de Accuracy y PD), motivo por el cual su
OHM es mayor y, por lo tanto, seleccionado como modelo apropiado.
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llustracion 4.12: OHM para modelos evaluados sobre base no balanceada con RP=3%

Base NUumero de Modelo

1 2 3 4 5 6
Alcista 0.275897 0.20114 0.192954 0.264659 0.263542 0.259488
Bajista 0.203749 0.195856 0.203306 0.215375 - =

7 8 9 10 11 12

Alcista 0.201838 0.264659 0.28037 0.278629 0.274897 0.209558
Bajista - 0.215375 0.211611 0.208457 0.206765 0.208952

Tabla 4.4: OHM de modelos evaluados sobre base de validacidon no balanceada

A modo de resumen, entre los modelos analizados para predecir sobre la
base no balanceada, se decide que el mejor modelo para determinar cambios
de tendencia hacia el alza es el &(1,2,3) y hacia la baja NB(1,2,3). Destacando
gue para ambas predicciones se obtiene mejor resultado combinando los tres
modelos predictores.
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Capitulo 5

Analisis de predicciones de compraventa

En los capitulos anteriores se ha desarrollado metodolégicamente un
sistema de que anticipa cambios de tendencia, o equivalentemente, realiza
recomendaciones de compraventa de un activo.

En éste capitulo se evalla cualitativa y cuantitativamente el
comportamiento de las predicciones de compraventa. En primera instancia se
realiza una evaluacion cualitativa, ésta se basa en comparar visualmente el
comportamiento a futuro de un activo después de una prediccién de cambio de
tendencia por parte del sistema.

La evaluacién cuantitativa se realiza en base a un simulador de
transacciones, que se realiza para la totalidad de los activos y representa los
retornos y drawdown por operacion para cuatro configuraciones especificas.

En todas las evaluaciones se utiliza la base de testeo, ya que las bases
de entrenamiento y validacién fueron utilizadas previamente para ajustar los
modelos, por lo que esta base es completamente independiente de todo lo
realizado previamente. De esta forma los ejemplos son representativos; no se
sobre ajusta a los datos, ni se pierde generalidad.

5.1. Analisis visual de recomendaciones de compraventa

En el analisis visual se ejemplifican mediante flechas verdes los periodos
recomendados para comprar (posible cambio de tendencia alcista) y con
flechas rojas periodos de venta (posible cambio de tendencia bajista).

La llustracion 5.1 ejemplifica las recomendaciones de compraventa para
CORPBANCA. En ésta se aprecia que el precio reacciona causalmente a las
predicciones, es decir, en la mayoria de los casos el precio varia en direccién
favorable a la sefial a los pocos periodos después de sefialado. Sin embargo,
como era de esperarse, también se encuentran predicciones erréneas, razon
por la cual es recomendable evaluar cuantitativamente el predictor a través de
un modelo de transaccion empirico, el cual sea representativo de posibles
ganancias y riesgos si se opera directamente con las recomendaciones.

En el Anexo | se ejemplifican las predicciones aplicadas a las acciones
de CCU, CFR, CHILE y PARAUCO. En éstas también se aprecia en la mayoria
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de los casos que el precio cambia a favor de las recomendaciones de
compraventa, por otra parte, se advierte que en CCU no funciona
adecuadamente cuando tiene una tendencia alcista pronunciada (mayo 2013),
en conjunto con el buen comportamiento observado en CFR y PARAUCO en
periodos sin tendencia. De lo anterior se puede inferir que las recomendaciones
de compraventa se comportan mejor en periodos de oscilacion, por lo que para
mejorar resultados se puede combinar el sistema con un filtro de tendencia,
realizando operaciones de compraventa s6lo en las fases de acumulacion o
redistribucion.
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llustracion 5.1: Resultados prediccion aplicado a SQM-B (periodos de testeo)

5.2. Analisis cuantitativo mediante simulacion

Se desea determinar cuantitativamente si las predicciones de
compraventa poseen utilidad real, para esto, se evalla de forma realista
mediante un simulador de transacciones. Con el fin de evaluar las posibles
ganancias y riesgo del sistema, se utilizan las métricas de retorno y drawdown
por transaccion, ademas, para analizar la duracion de las operaciones, se
muestra la distribucion de ésta para las métricas sefaladas.
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El simulador propuesto se aplica a las 40 acciones en estudio sobre su

periodo de testeo. Este considera los siguientes parametros:

windowSize: Numero de periodos hacia el pasado en que se considera
ammountOpenPosition y ammountClosePosition.
ammountOpenPosition: Numero minimo de recomendaciones en los
ultimos windowSize periodos para abrir una operacion.
ammountClosePosition: NUmero minimo de recomendaciones en los
ultimos windowSize periodos para cerrar una operacién. Un valor de uno
es que se cierra operacion cada vez que hay una sefal del tipo contrario,
por otro lado, Inf es que no se cierra por heuristica.
maximumUtilizationOpen: Maximo numero de veces que se puede
utilizar una misma recomendacién de compraventa para abrir una
operacion antes que se desactive. Inf es que nunca se desactiva.
maximumUtilizationClose: Maximo numero de veces que se puede
utilizar una misma recomendacion de compraventa para cerrar una
operacion antes que se desactive. Inf es que nunca se desactiva.
maximumpPositions: Maximo numero de posiciones abiertas a la vez
(para alza y baja por separado). Inf es que no se limita.

hedging: variable binaria que representa si se pueden abrir operaciones
de tipo alcista y bajista vez.

numberPositionsToClose: Maximo numero de posiciones que se cierran
a la vez por heuristica de cierre.

instantClose: Variable binaria que representa si los stop-loss y take-profit
se aplican al precio de cierre o en el momento de cruce del precio.
stopLossLong: Umbral de stop-loss porcentual estatico aplicado para las
operaciones del tipo alcista. Inf es no utilizar stop-loss.

takeProfitLong: Umbral de take-profit porcentual estatico aplicado para
las operaciones del tipo alcista. Inf es no utilizar take-profit.
stopLossShort: Umbral de stop-loss porcentual estatico aplicado para las
operaciones del tipo bajista. Inf es no utilizar stop-loss.

takeProfitShort: Umbral de take-profit porcentual estatico aplicado para
las operaciones del tipo bajista. Inf es no utilizar take-profit.

Con el objetivo de evitar inconsistencias, se han sujeto restricciones a los

pardmetros del modelo, en particular: La restriccién (5.1) evita simulaciones en
gque no se abren posiciones; la restriccion (5.2) surge del hecho que si
ammountClosePosition supera windowSize, €S equivalente a evaluar
ammountClosePosition = Inf. Por otro lado, la restriccion (5.3) se aplica a
maximumUtilizationOpen y maximumUtilizationClose, ésta se basa en el
mismo principio que la restriccion (5.2). Finalmente, la restriccion (5.4) evita
simulaciones en que no se cierren operaciones.
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ammountOpenPosition < windowSize (5.1)

ammountClosePosition < windowSize | ammountClosePosition = Inf (5.2)
maximumUtilization < windowSize | maximumUtilization = Inf (5.3)

TP = Inf | ammountClosePosition = Inf (5.4)

La optimizacion de pardmetros escapa del alcance de esta memoria,
siendo apropiado maximizar retorno, minimizar drawdown y minimizar la
duracion de cada operacion, obteniendo asi la mayor ganancia posible, de
forma rapida y con bajo riesgo. Ademas, para optimizar las métricas propuestas
se debiese considerar otra particibn para la base, evitando sobre-ajuste y
pérdidas de generalidad. Por otra parte, es apropiado maximizar la ganancia
condicionado a un umbral de riesgo maximo, por ejemplo, utilizar los
pardmetros con mayor retorno condicionado a un drawdown maximo de 10%.

Se consideran distintas configuraciones de paradmetros con el fin de
evaluar la capacidad predictiva de las recomendaciones de compraventa. Se
desea determinar, entre otras cualidades, si es mejor abrir una operacion cada
vez gque se realiza una recomendacion de compraventa o esperar cierto nimero
de recomendaciones dentro de una ventana (clustering). En particular se
evallan cuatro configuraciones:

1. Se considera la configuracion mas simplista, en ésta cada vez se
encuentre una recomendacion de compraventa, se realice una operacion
en ese sentido, en caso de encontrar una prediccion en el sentido
contrario, se cierre la operacion y se abre en el nuevo sentido. No se
considera stop-loss ni take-profit, por lo que sélo se cierran operaciones
mediante la heuristica. Finalmente, sélo se permite una operacion abierta
la vez sin hedging

2. En la segunda configuracion también se utiliza un ancho de ventana de
uno, por lo que la apertura y cierre de operaciones se realiza si al cierre
de un periodo en particular se predice un cambio de tendencia. La Unica
diferencia con la primera configuracién radica en la utilizacién de
umbrales de SL y TP con cierre inmediato, se considera un umbral de
3% para ambos valores en compra y venta, valor seleccionado ya que
corresponde a la retraccion de ZigZag con mejor desempefio.

3. En esta configuracién se considera una ventana de dos periodos, la
apertura de operaciones se realiza con dos recomendaciones dentro de
la ventana (por lo que se abre si hay dos sefales del mismo tipo
consecutivas). La operacion se cierra cuando aparece una sefial del tipo
contrario. Se mantiene el umbral de SL de 3% y se expande el de TP a
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5% (simétricos para compra y venta). Se permite una operacién de
compra y de venta abierta como maximo a la vez con hedging.

4. Finalmente, se utiliza un mayor ancho de ventana (cuatro periodos),
ademas se exigen al menos tres sefiales dentro de ésta para abrir una
operacion y una para cerrar mediante heuristica. Se acota el umbral de
SL a 2% y se expande el TP a 15%. Estos se aplican al cierre de un
periodo, es decir, sin cierre inmediato. Por otra parte se permite hedging,
es decir, operaciones de compra y venta abiertas a la vez.

Los parametros de las configuraciones se resumen en la Tabla 5.1 y los
resultados se presentan en la llustracién 5.3. En ésta se aprecia en cada fila las
distribuciones de retorno, drawdown y periodos de duracién (en promedio y
mediana) de todas las operaciones (compra y venta) para los casos evaluados.
Se muestran en rojo las operaciones cerradas mediante SL, en azul por
heuristicas y en verde por TP. Con el fin de obtener simetria en los retornos (no
desplazarlos hacia el lado positivo o0 negativo) y mantener el drawdown
representativo, los histogramas se grafican utilizando los intervalos mostrados
en la llustracion 5.2. Finalmente, en Anexo J se presentan los resultados con
detalles para operaciones de compra y venta por separado.

Parametro Configuracion
N1 N2 N°3 N°4
windowSize 1 1 2 4
ammountOpenPosition 1 1 2 3
ammountClosePosition 1 1 1 1
maximumUtilizationOpen 1 1 1 1
maximumUtilizationClose 1 1 1 1
maximumPositions 1 1 1 1
hedging 0 0 0 1
numberPositionsToClose 1 1 1 1
instantClose 1 1 1 0
stopLossLong Inf 3% 3% 2%
takeProfitLong Inf 3% 5% 5%
stopLossShort Inf 3% 3% 2%
takeProfitShort Inf 3% 5% 5%

Tabla 5.1: Parametros utilizados en escenarios de simulacion
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llustracion 5.2: Intervalos utilizados en histogramas de retorno y drawdown
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En todos los casos se aprecia que la distribuciébn de duracion de las
operaciones es muy parecida en promedio y mediana (en graficos de retorno y
drawdown), siendo la mediana casi siempre ligeramente menor al promedio. Se
infiere que no hay muchas operaciones con tiempos de duracion muy largos o
fuera de rango. En los gréficos de retorno se manifiesta una tendencia a que las
operaciones con pérdidas duren mas tiempo abiertas, por lo que una forma
sencilla de mejorar los resultados es cerrando operaciones que tarden mas de
cierto umbral temporal. En los graficos de drawdown se confirma la tendencia
de mayor duracion temporal con las operaciones con pérdida, ademas se
distingue que éste tiende a decaer para mayores valores. Finalmente, cabe
resaltar que con todas las configuraciones se obtienen retornos positivos tanto
en promedio como en mediana, ademas, que esta Ultima sea positiva revela
que la mayoria de las operaciones presentan ganancias. En Anexo J se verifica
gue se posee ganancias tanto de compra como de venta, por lo que el sistema
no obtiene retornos positivos a causa tendencia del mercado, sino debido a su
potencial para anticipar cambios de tendencia.

En las configuraciones dos y tres se observa que, debido a que el
umbral de SL se aplica de forma inmediata (no al precio de cierre), no se
poseen operaciones con pérdidas mayores a este umbral. Por la misma razén
el drawdown nunca supera éste valor; efecto contrario en las configuraciones
uno y cuatro.

En la configuracibn uno se aprecia buen comportamiento en retorno,
teniendo éste una forma casi Gaussiana. Se destaca un leve desplazamiento a
retornos positivos con un promedio de 0.5% y mediana de 1% (por operacion).
Se advierte que la duracién de las operaciones con retornos positivos ronda por
los cuatro a seis periodos en promedio y mediana, por lo tanto, en general la
mayoria de las operaciones no esta abierta por mas de seis dias. Ademas, la
clara mayor duracion de las operaciones con perdida resaltan el potencial de
utilizar un umbral de tiempo maximo. Se observa una transaccion con pérdidas
sobre 40%, seguida por la segunda mayor alrededor de 15, por lo que la
utilizacion de un SL de seguridad, aunque sea amplio, siempre es
recomendada.
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La segunda configuracion presenta un comportamiento muy interesante,
resaltando que la mayoria de las transacciones son cerradas mediante SL o TP,
habiendo muy pocas cerradas mediante heuristicas con retornos en el rango
[—2%, 2%]. Se destaca que debido a la utilizacion de SL, el drawdown promedio
es bastante menor al caso anterior, no sucediendo lo mismo con la mediana.
Por otro lado, el retorno promedio es casi la mitad y la mediana relativamente
menor. Lo que podria ser indicio de que este caso presenta menores retornos
que el caso anterior, pero a menor riesgo. Finalmente, cabe notar que la
utilizacion de SL es adecuada, esto se infiere ya que en el grafico de drawdown
se aprecian operaciones en verde en el rango 2% a 3%, por lo que hubo
operaciones que empezaron con peérdida y terminaron con ganancias, dando
rango suficiente para que el precio oscile antes del cambio de tendencia
anticipado.

En la tercera configuracion se aprecia menor nUmero de operaciones que
en las configuraciones anteriores, esto se adjudica a que la heuristica de
apertura de operaciones exige dos recomendaciones del mismo tipo
consecutivas. No se puede determinar si la utilizacion de cllusteres y expansion
del rango de TP mejoran los resultados, ya que, en promedio se obtienen
mayores retornos, pero menores en mediana. Por otra parte, el promedio y
mediana de drawdown practicamente no varia.

En la dltima configuracién, se advierte menor retorno promedio y
mediano que con las tres anteriores, ademas de un pequefio aumento de
drawdown, el que se adjudica a la utilizacién de los umbrales de SL y TP al
precio de cierre y no de forma inmediata. Se aprecia que algunas operaciones
que topan el umbral de TP tienden a seguir la direccion de la transaccién, por lo
qgue podria ser apropiado aplicar cierre inmediato al SL para acotar pérdidas y
no al TP con el fin de no limitar posibles retornos mayores.
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llustracion 5.3: Retorno y drawdown generales para configuraciones simuladas
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Configuracién Retorno [%] Drawdown [%]

Promedio Mediana Promedio Mediana
1 0.62333 0.88719 0.2803 1.9608
2 0.187 0.70569 1.9787 2.1268
3 0.20065 0.5787 1.9702 2.103
4 0.1867 0.46175 2.1829 2.1144
Tabla 5.2: Métricas por operaciéon para compra con configuraciones simuladas
Configuracion Retorno [%] Drawdown [%]
Promedio Mediana Promedio Mediana
1 0.37955 1.0556 3.335 1.7144
2 0.23316 1.1245 1.8884 2.0248
3 0.26837 1.1111 1.9106 2.0192
4 0.10666 0.68524 2.2329 2.0971
Tabla 5.3: Métricas por operacion para venta con configuraciones simuladas
Configuracion Retorno [%)] Drawdown [%]
Promedio Mediana Promedio Mediana
1 0.49869 0.98877 3.075 1.7995
2 0.21068 0.94884 1.9323 2.0811
3 0.23551 0.67568 1.9395 2.0857
4 0.14555 0.56713 2.2086 2.0971

Tabla 5.4: Métricas por operacion en general con configuraciones simuladas

Se desea determinar cual de los casos evaluados presenta mayores
retornos. Para esto, se genera un portafolio equidistribuido compuesto por las
40 acciones en estudio, es decir, se asigna la misma inversién sobre todas las
acciones. La evaluacion se realiza sobre el periodo de testeo y no se
consideran comisiones.

En la llustracion 5.4 se muestra la curva de capital temporal para las
cuatro configuraciones evaluadas. Se destaca que la configuracibn que
presenta mayor retorno es la mas simple, con un crecimiento relativamente
suave (sin mucha varianza), a excepcién de una gran caida alrededor del dia
45, periodo en el cual las otras configuraciones presentan ganancias, por lo que
podria ser apropiado evaluar una combinacion de configuraciones con el fin de
disminuir el riesgo. Se aprecia que todos los casos expuestos presentan
retornos positivos al final del periodo de testeo, ademas, la configuracién uno
nunca posee menos capital que al principio, aumentando éste en un total de
5.08%.
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Curva de capital
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llustraciéon 5.4: Curva de capital en periodo de testeo para cuatro escenarios simulados

En la llustraciobn 5.5 se presentan las transacciones realizadas en
CORPBANCA durante el periodo de testeo, en ésta se utilizan los parametros
del simulador de inversiones con la configuracion uno. Las transacciones se
presentan con lineas verdes o rojas dependiendo si el retorno fue positivo o
negativo respectivamente, ademas se une la fecha y precio de apertura con la
fecha y precio cierre de cada operacion. Se aprecia que durante los cuatro
meses (aprox.) se realizaron 18 transacciones, trece con retornos positivos y
cinco con negativos, obteniendo un Accuracy de 72.2%. Si la inversion hubiera
sido realizada so6lo en este activo, y no repartido el capital entre las 40 acciones,
se hubiese obtenido un retorno de 29.87% (sin considerar comisiones). Por lo
gue la optimizacion, tanto de parametros como de portafolio, presenta gran
atractivo para maximizar el retorno que la metodologia propuesta puede obtener
del mercado.
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llustracion 5.5: Transacciones de caso uno sobre periodo de testeo en COPRBANCA
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Capitulo 6

Conclusiones

En esta memoria se ha investigado la existencia de patrones que
permitan anticipar cambios de tendencia de las acciones que conforman el
IPSA 2013. Para esto, se ha desarrollado una metodologia que se basa en la
extraccion de atributos a partir de indicadores técnicos y de datos
transaccionales de Insiders, etiquetado de minimos y maximos locales mediante
retracciones de zigzag, mapeo mediante herramientas de aprendizaje de
maquina, analisis de poder predictivo de los atributos extraidos y evaluacion
mediante simulacion del sistema en general.

Respecto a la seleccion de caracteristicas, se concluye que la utilizacion
de FS y BE son muy Utiles para analizar los atributos del modelo, pues
seleccionan los con mayor valor predictivo y los con mayor ruido
respectivamente, ademéas de aumentar el rendimiento sobre la métrica utilizada
y acelerar el entrenamiento de los modelos de aprendizaje supervisado (debido
a la seleccion de un subconjunto atributos).

En cuanto a la utilizacibn de AUC como métrica, se concluye que ésta
facilita la evaluacion de los modelos en todo tipo de bases, ya que al no utilizar
un umbral como lo hace Accuracy, ésta representa mejor el comportamiento de
prediccidén del modelo sobre los datos. Ademas, se destaca la utilidad de OHM
para la selecciéon del mejor modelo, ya que integra las propiedades de las
métricas de AUC, Accuracy, F1-Score y PD.

A modo de conclusion de los modelos predictivos utilizados, se establece
que utilizar regresion logistica es apropiado para la seleccion de atributos, ya
gue posee gran capacidad predictiva y no necesita probar distintas
configuraciones de parametros, acelerando asi el costoso proceso con
excelentes resultados. Por otra parte, en cuanto a la extraccion de patrones
altamente no lineales, los modelos BPNN, SVM y SBM entregan resultados muy
satisfactorios, obteniendo resultados con Accuracy por sobre 70%. Se
determina que la utilizacién de combinaciones de predicciones sobre la base no
balanceada es una buena metodologia, pues se aprecia que los modelos
combinados poseen mejores caracteristicas (en base a las métricas) que
utilizando las predicciones por si solas.
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Los resultados predictivos indican que las variables extraidas presentan
gran valor anticipativo de cambios de tendencia del mercado. Ademas, la
utilizacion del indicador ZigZag con la posterior extension no causal de variable
dependiente entrega suficientes etiquetas de compraventa, haciendo posible la
utilizacion de algoritmos de aprendizaje supervisado. Sin embargo, al ser un
primer acercamiento y poseer parametros ajustables, puede ser depurado.

Se concluye que la utilizaciébn de mdultiples cambios porcentuales de
retraccion de precio (mediante indicador ZigZag), es una metodologia
adecuada, ya que es equivalente a extraer distintos ciclos del mercado,
permitiendo asi la evaluacion y utilizacion del ciclo al que mejor se adapten los
atributos extraidos.

De los resultados obtenidos en el simulador de inversiones, se concluye
que el sistema, como primera implementacion, posee gran potencial, pues logra
extraer retornos positivos tanto en promedio como en mediana, con
relativamente bajo drawdown para operaciones de compra y venta por
separado, es decir, los resultados no se atribuyen a tendencia del mercado.

En cuanto al objetivo de encontrar patrones con valor anticipativo de
cambio de tendencia, los resultados indican que la hip6tesis se valida, ya que
se logran predicciones con AUC sobre 80% en la base de validacién y retornos
positivos en la posterior simulacion de inversiones en la base de testeo, lo que
se puede atribuir a que el mercado en estudio es poco profundo, iliquido o
ineficiente.

En general, se concluye que la metodologia propuesta representa un
buen comienzo para extraer valor adicional del mercado financiero. Sin
embargo, el trabajo realizado es el comienzo de lo que podria ser un sistema
mas complejo, con mayores retornos y menor riesgo. La facilidad que entrega la
metodologia propuesta es que puede ser seccionada y optimizada por bloques
(Anexo K), optimizando asi el rendimiento general del sistema.

Finalmente, se destaca el cumplimiento a cabalidad de los objetivos
propuestos, destacando que los indicadores utilizados poseen poder
anticipativo de cambios de tendencia del mercado. El indicador ZigZag permite
la adecuada aplicacion de mineria de datos, se evalla el poder predictivo de
distintos tipos de atributos y, finalmente, se evalla cuantitativamente la
metodologia propuesta mediante un simulador de inversiones.
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6.1. Trabajo futuro

Como trabajo futuro se propone:

Agregar mas indicadores con capacidad predictiva de cambios de tendencia.
En particular, se propone agregar variables de divergencia del indicador de
Acumulacion/Distribucion de William; variables de cruces y divergencia del
indice Direccional Promedio (Average Directional Index <ADX>). Ademas,
se propone extender el periodo de activacion de cada atributo bajo la
premisa de que un atributo puede tener validez por mas periodos que sélo
en el que fue activado (Ej: una divergencia alcista regular puede ser valida
por diez periodos).

Se propone la seleccién de caracteristicas que genere mejores predicciones
que la utilizacion de FS o BE, en patrticular, como exploran Yang y Honavar
[47], se pueden utilizar algoritmos genéticos en la seleccion de éstos.

En cuanto a la fase de modelamiento sobre la base no balanceada, se
propone la combinacion de modelos utilizando una red Bayesiana que
considere las dependencias entre variables [48] y una metodologia de
programacion genética (basada en Algoritmos Evolutivos), la que genera
arboles de reglas condicionales (en base a salidas de modelos) para
adaptarse a la funcién objetivo.

Respecto al simulador de inversiones se puede:

o Optimizar los pardmetros mediante heuristicas o0 algoritmos
evolutivos.

o Aumentar la resolucién de las variables utilizadas.

o Implementar SL y TP dindmicos. Por ejemplo, ajustar el SL cuando el
precio avance a favor de acuerdo a las oscilaciones (cruces por
umbrales de compra/venta) del SO.

o Utilizar distintos umbrales de “cubrir gasto” (Break Even <BE>),
umbral en el cual el SL se mueve a cero (0 con ganancias
marginales). En caso que el activo retorne no se tienen pérdidas y/o
se aseguran pequefas ganancias.
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Glosario

AUC
BE
BPNN
EMA
FIR
FPR
FS
IR
IPSA
KDD
MA
MACD
MLP
NB
OHLC
OHM
ROC
RSI
SBM
SKA
SL
SMA
S{o)
SVM
TP
TPR
TS

Area Under Curve

Backward Elimination
Backpropagation Neural Network
Exponential Moving Average

Finite Impulse Response

False Positive Rate

Forward Selection

Infinite Impulse Response

indice de Precios Selectivos de Acciones
Knowledge Discovery from Databases
Moving Average

Moving Average Convergence/Divergence
Multi-Layer Perceptron

Naive Bayes

Open, High, Low, Close

Overall Harmonic Mean

Receiver Operating Characteristic
Relative Strength Index

Similarity Based Method

Space Kernel Analysis

Stop-loss

Simple Moving Average

Stochastic Oscillator

Support Vector Machine

Take-profit

True Positive Rate

Trading Simulator
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Anexos

Anexo A: Acciones que componen el IPSA 2013

N° Ticker Empresa Ponderacion
1 AESGENER AESGENER S.A. 2,07
2 AGUAS-A AGUAS ANDINAS S.A., SERIE A 2,82
3 ANDINA-B EMBOTELLADORA ANDINA S.A. SERIE B 1,97
4 ANTARCHILE ANTARCHILE S.A. 2,17
5 BCI BANCO DE CREDITO E INVERSIONES 3,5
6 BESALCO BESALCO S.A. 0,49
7 BSANTANDER BANCO SANTANDER-CHILE 3,81
8 CAP CAP S.A. 3,3
9 CCcu COMPANIA CERVECERIAS UNIDAS S.A. 1,88
10 CENCOSUD CENCOSUD S.A. 6,46
11 CFR CFR PHARMACEUTICALS S.A. 0,63
12 CHILE BANCO DE CHILE 3,72
13 CMPC EMPRESAS CMPC S.A. 4,18
14 COLBUN COLBUN S.A. 3,2
15 CONCHATORO VINA CONCHA Y TORO S.A. 1,14
16 COPEC EMPRESAS COPEC S.A. 8,66
17 CORPBANCA CORPBANCA 0,89
18 CRUZBLANCA CRUZ BLANCA SALUD S.A. 0,52
19 ECL E.CL S.A. 1,2
20 EMBONOR-B COCA-COLA EMBONOR S.A., SERIE B 0,51
21 ENDESA EMPRESA NACIONAL DE ELECTRICIDAD S.A. 6,79
22 ENERSIS ENERSIS S.A. 5,8
23 ENTEL EMP. NACIONAL DE TELECOMUNICACIONES S.A. 2,56
24  FALABELLA S.A.C.l. FALABELLA 6,38
25 FORUS FORUS S.A. 0,73
26 HITES EMPRESAS HITES S.A. 0,15
27 |1AM INVERSIONES AGUAS METROPOLITANAS S.A. 1,13
28 ILC INVERSIONES LA CONSTRUCCION S.A. 0,79
29 LAN LATAM AIRLINES GROUP S.A. 8,02
30 NUEVAPOLAR EMPRESAS LA POLAR S.A. 0,33
31 PARAUCO PARQUE ARAUCO S.A. 1,54
32 PAZ PAZ CORP S.A. 0,13
33 RIPLEY RIPLEY CORP S.A. 1,12
34 SALFACORP SALFACORP S.A. 0,53
35 SK SIGDO KOPPERS S.A. 0,73
36 SM-CHILE B SOCIEDAD MATRIZ BANCO DE CHILE, SERIE B 2,22
37 SMSAAM SOCIEDAD MATRIZ SAAM S.A. 0,85
38 SONDA SONDA S.A. 1,5
39 SQM-B SOC. QUIMICA MINERA DE CHILE S.A., SERIE B 5,05
40 VAPORES COMPANIA SUDAMERICANA DE VAPORES S.A. 0,55

Tabla A.1: Acciones que componen el IPSA 2013
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Anexo B: Pseudocddigo para calculo de ZigZag

Entrada/Salida

Entrada
RP: Retraccion porcentual minima del preico para que se forme un nuevo ZigZag,
Open, Close: Percio de apertura y cierre de instrumento financiero,

Salida
ZigZag: Periodo y valor de ZigZag.

Inicializacidn

c=1
ZigZag.periodo{c)=1
ZigZag.valor(c)=Close(1)

/

Close(1)>Open(1)

Sl

NO

/ Last=1 /

!
/ Last=-1 /

b

Para todos los periodos t>1

Close(t)>ZigZag.valor(c)

sl
¥

Last=0

ZigZag.periodo(c)=t
ZigZag.valor{c)=Close(t)

Close(t)<ZigZag.valor(c)

Sl
¥

/L

Sl
¥

Close(t)<=ZigZag.valoric)*(1-RP] —

ZigZag.periodo(c)=t
ZigZag.valor{c)=Close(t)

c=c+l
ZigZag.periodo(c)=t
ZigZag.valor{c)=Close(t)
Last=-1

Close(t)>=ZigZag.valor(c)*{14+RP] —

Sl
¥

c=c+l
ZigZag.periodo(c)=t
ZigZag.valor{c)=Close(t)
Last=1

llustracion B.1: Pseudocodigo en diagrama de bloques para Célculo de ZigZag

96




Anexo C: Pseudocodigo para obtencion de divergencias

Entrada/Salida

Entrada

Base: Estructura con precios OHLC de instrumento financiero.
Par: Estructura con parametros.

Indicators: Indicador principal y filtro secundario (opcional).

Salida
Divergence: Estructura con divergencias.

Par

Par.lastRegularPeaks: Numero de peaks a considerar en calculo de divergencia regular.
Par.lastHiddenPeaks: Nimero de peaks a considerar en calculo de divergencia oculta.
Par.lastPeriods: Maximo nimero de periodos a considerar en el pasado para calculo de divergencias.
Par.searchNeighborhood: Nimero de periodos a considerar en vecindad (para pasado vy futuro).
Par.maximumPeriodDiference: Relacidn de periodos maxima a considerar en divergencias triples.
Par.overboughtThreshold: Umbral minimo de primer peak para considerar divergencia.

Par.offset: Sesgo de indicadores en “overboughtThreshold” para divergencias alcistas.

Inicializacion

//Calcular divergencias bajistas con precio maximo

Divergence.short.simple = getDivergence(Base.High, Par, mainindicator, secondlndicator)

/{Calcular divergencias alcistas con precio minimo e indicador invertido

Divergence.long.simple = getDivergence(Base.Low, Par, -mainindicator+offset, -secondindicator+offset)
f/Calcular divergencias triples a partir de las simples

Divergence = getTripleDivergence(Divergence, Par)

getDivergences

Divergence = getDlvergences(highPrice, Par, mainindicator, secondindicator)
//Obtener todos los peaks a priori aumenta la eficiencia de calculo
Peaks = getIndicatorExtremes(mainindicator, secondIndicator)
//Solo considerar peaks que sobrepasen umbral de sobrecompra
peaksAbove = peak(mainIndicator(peak)>=Par.overboughtThreshold)
for t=3:periods-1 //Recorrer los periodos
[/ [Verificar formacidn de divergencia parcial, la sefial se aplica al periodo siguiente
//El criterio de div. parcial es esperar dos periodos en alza y uno en baja como confirmacion
if mainindicator(t)>=mainindicator(t-1) && mainlndicator(t-1)>=mainindicator(t-2) &&
mainindicator(t)>=mainindicator(t+1)
//Obtener peaks entre Par.lastPeriods y ahora
peaksAux = peaksAbove(peaksAbove>=t-Par.lastPeriods & peaksAbove<t-1)
//Obtener estructura de divergencia regular
Divergence = getRegularDivergence(t,Price,peaksAux,Par, Divergence, mainindicator)
//Obtener estructura de divergencia oculta
Divergence = getHiddenDivergence(t,Price,peaksAux,Par, Divergence, mainindicator)
end
end

llustracion C.1: Pseudocodigo para extraer divergencias (inicializacion <parte 1/5>)
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getRegularDivergence

Divergence = getClassicDivergence(actualPeriod, highPrice, peaksAux, Par, Divergence, mainindicator)
//Obtener precio maximo en vecindad; por causalidad hacia futuro sélo se considera un periodo
[actualHigherPrice,actualHigherPeriod]=max(highPrice(max(1,actualPeriod-
Par.searchNeighborhood):actualPeriod+1))
//Obtener dltimo precio mayor que el actual como limite de blsqueda de divergencias
lastHigherPeriod=find(highPrice(1:actualHigherPeriod-1)>actualHigherPrice,”last”)
// 5i no existe un percio mayor, se busca desde el primer periodo
If isempty(lastHigherPeriod)
lastHigherPeriod=1
end
peaksRegular=find(peaksAux>=lastHigherPeriod) //Buscar peaks después de “lastHigherPeriod”
If ~isempty{peaksRegular) // 5i existen peaks después de “lastHigherPeriod”
//56lo considerar los dltimos “Par.lastClassicPeaks ” peaks
peaksRegular=peaksRegular(max(1,length{peaksRegular)-Par.lastRegularPeaks+1):end)
maxPeak=-Inf // Inicializar peak maximo como menos infinito
pr=length(peaksRegular) //Nimero de peaks en “peaksRegular”
for j=1:pr //Recorrer todos los peaks en bisqueda de divergencias
//Ir hacia el pasado, si peak es menor que el peak maximo actual, se omite
if mainindicator(peaksRegular{pr-j+1))<maxPeak
continue //Ir a siguiente ciclo
else
maxPeak=mainIndicator(peaksRegular(pr-j+1)) //Actualizar valor maximo de peak
end
/{Obtener precio maximo dentro de vecindad, a futuro sélo se considera un periodo por causalidad
[higherPeakPrice, higherPeakPeriod]=max(max(1,peaksRegular(pr-j+1)-Par.searchNeighborhood:
min(peaksRegular(pr-j+1)+Par.searchNeighborhood,kength(highPrice),actualPeriod+1}))
//Verificar divergencia regular bajista
if mainlndicator(actualperiod)<mainindicator(peaksRegular{pr-j+1)) &&
actualHigherPrice>higherPeakPrice
/{Verificar colision de divergencia con “highPrice” y “mainindicator”
if ~checkCollision(highPrice(higherPeakPeriod:actualHigherPeriod)) &8&
~checkCollision{mainindicator(peaksRegular{pr-j+1):actualPeriod))
[/Verificar si peak es parcial o confirmado (si el periodo pertenece a “peaks”)
if find(actualPeriod, peaksAux) //Agregar divergencia como confirmada
Divergence.confirmed.regular.price.first{end+1)=higherPeakPeriod
Divergence.confirmed.regular.price.last{end+1)=actualHigherPeriod
Divergence.confirmed.regular.indicator.first{end+1)=peaksRegular{pr-j+1)
Divergence.confirmed.regular.indicator.last{end+1)=actualPeriod
else [/Agregar divergencia como parcial
Divergence.partial.regular.price.first(end+1)=higherPeakPeriod
Divergence.partial.regular.price.last(end+1)=actualHigherPeriod
Divergence.partial.regular.indicator.first(end+1)=peaksRegular({pr-j+1)
Divergence.partial.regular.indicator.last(end+1)=actualPeriod
end
end
end
end
end

llustracion C.2: Pseudocddigo para extraer divergencias (divergencias regulares <parte 2/5>)
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getHiddenDivergence

Divergence = getHiddenDivergence(actualPeriod, highPrice, peaksAux, Par, Divergence, mainindicator)
//Obtener precio maximo en vecindad; por causalidad hacia futuro solo se considera un periodo
[actualHigherPrice,actualHigherPeriod]=max(highPrice(max(1,actualPeriod-Par.searchMeighborhood):actualPeriod+1))
//Obtener Ultimo peak de “mainindicator” como limite de busqueda de divergencias ocultas
lastHigherPeak=find(mainIndicator(peaksAux)>mainindicator(actualPeriod),”last”)
//Si no hay peaks mayores, buscar desde el primer periodo
If isempty(lastHigherPeak)
lastHigherPeak=1
end
peaksHidden=peaksAux(peaksAux>=lastHigherPeak) //Buscar peaks después de “lastHigherPeak”
If ~isempty(peaksHidden) //Si hay peaks después de “lastHigherPeak”
//S6lo considerar los Gltimos “Par.lastHiddenPeaks ” peaks
peaksHidden=peaksHidden{max(1,length{peaksHidden)-Par.lastHiddenPeaks+1):end)
maxPrice=-Inf //Inicializar precio maximo como menos infinito
ph=length(peaksHidden) //Niumero de peaks en “peaksHidden”
for j=1:ph //Recorrer todos los peaks en reversa
//Obtener precio maximo en vecindad, a futuro solo se considera un periodo por causalidad
[higherPeakPrice,higherPeakPeriod]=max(highPrice(max(1, peaksHidden([ph-j+1)-Par.searchNeighborhood):
min({peaksHidden(ph-j+1)-Par.searchNeighborhood),length(highPrice),actualPeriod+1)))
/{ Si precio es menor gue maximo actual, se omite
if higherPeakPrice<maxPrice
continue //Ir a siguiente ciclo
else
maxPrice=higherPeakPrice //Actualizar precio maximo
end
/{Verificar divergencia oculta bajista
if mainindicator{actualperiod)>mainindicator(peaksHidden{ph-j+1}) &&
actualHigherPrice<higherPeakPrice
[{Verificar colision de divergencia con with “highPrice " y “mainindicator”
if ~checkCollision{highPrice(higherPeakPeriod:actualHigherPeriod)) &&
~checkCallision{mainindicator(peaksHidden{ph-j+1):actualPeriod))
//Verificar si peak es parcial o confirmado (si el periodo pertenece a “peaks”)
if find(actualPeriod,peaksAux) //Agregar divergencia como confirmada
Divergence.confirmed.hidden.price.first(end+1)=higherPeakPeriod
Divergence.confirmed.hidden.price.last{end+1)=actualHigherPeriod
Divergence.confirmed.hidden.indicator.first(end+1)=peaksHidden{ph-j+1)
Divergence.confirmed.hidden.indicator.last(end+1)=actualPeriod
else //Agregar divergencia como parcial
Divergence.partial.hidden.price first{end+1)=higherPeakPeriod
Divergence.partial.hidden.price.last(end+1)=actualHigherPeriod
Divergence.partial.hidden.indicator first{end+1)=peaksHidden(ph-j+1)
Divergence.partial.hidden.indicator.last(end+1)=actualPeriod
end
end
end
end
end

llustracion C.3: Pseudocodigo para extraer divergencias (divergencias ocultas <parte 3/5>)
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checkCollision

collisionDetected =checkCollision(valueVector)
collisionDetected =0 //Inicializar sin colision detectada
valueRange=valueVector(end)-valueVector(1)
valueSlope=valueRange(lengthivalueVector}-1) //Calcular pendients
for t=3:length{valueVector) -2 //Iterar valores intermedios
if valueVector(t)>(valueVector{1}+valueSlope*(t-1)) //Verificar colision de recta
collisionDetected = 1
return //Finalizar iteracion
end
end

getindicatorExtremes

peaksPosition = getIndicatorExtremes(mainindicator, secondIndicatar)
//Buscar peaks en “secondindicator ” y luego en “mainindicator”
[/S6lo considerar como peak: Primer peak en “mainindicator” antes de peak en “secondIndicator”
while (i=3 , ix=length(secondIndicator)-2 ) //lterar hacia adelante en “secondIndicator”
/{Buscar peaks confirmados (dos valores mayores antes y después) en “secondIndicator”
if secondIndicator(i)>=secondIndicator({i-1) && secondIndicator(i-1)>=secondIndicator(i-2) &&
secondindicator(i)>=secondindicator(i+1) && secondindicator(i+1)>=secondindicator{i+2)
actualMinimum = -Inf //Inicializar minimo actual como menos infinito
if isempty( peaksPosition } //Si no se han agregado peaks
lastPeak = 3 //Buscar hacia atras hasta periodo tres
else
lastPeak = peaksPosition{end)+1 //Buscar hacia atras hasta dltima divergencia
end
while (k =i, k==lastPeak) //Buscar en “mainindicator” hasta “lastPeak”
//Buscar peaks confirmados en “mainindicator”
if mainindicator({k)>=mainindicator(k-1) && mainindicator(k-1)>=mainindicator{k-2) &&
mainindicator{k)>=mainindicator{k+1) && mainindicator(k+1)>=mainindicator(k+2)
if mainindicator{k)>=actualMaximum
peaksPosition(end+1) = k //Agregar div. confirmada en periodo “k”
actualMaximum=mainlndicator(k) // Actualizar peak maximo actual
else //Si ya se agregaron los peaks
break // Finalizar ciclo “k"”
end
end
k=k-1 //Disminuir contador (recorrer en reversa)
end
end
i=i+1 //Aumentar contador (recorrer hacia adelante)

end

llustracién C.4: Pseudocddigo para extraer divergencias (funciones auxiliares <parte 4/5>)
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getTripleDivergence

Divergence = getTripleDivergence( Divergence, Par )
TYPE={'regular,’hidden’} //Patrones de divergencia
OPERATION={'long’,’shart’} //Tipos de operacion de divergencia
/{Ciclo de todas las combinaciones
Loop OPERATION
Loop TYPE
CLEAR div
/{Estructura sélo con divergencias confirmadas
div=Divergence.OPERATION.normal.confirmed.TYPE
[{Extraer divergencia triples confirmadas
Divergence.OPERATION.triple.confirmed. TYPE=tripleDivergenceAux( div, Par)
//Combinar divergencias confirmadas y parciales
div = COMBINE( div , Divergence.OPERATION.normal.partial. TYPE )
//Extraer divergencias triples parciales (considera div. parciales y confirmadas)
Divergence.OPERATION.triple.partial. TYPE=tripleDivergenceAux( div, Par)
end
end

tripleDivergenceAux

tripleDiv = tripleDivergenceAux( DivAux , Par)
Loop k through DivAux //Recorrer todas |as divergencias en |a estructura
//Buscar si divergencia actual es continuada por otra divergencia
firstDiv=Ffind(DivAux .indicator.last{k)=DivAux .indicator.first)
if ~isempty(firstDiv)
//Periodos de duracidn de divergencia actual
firstRange=DivAux .indicator.|ast(k)-DivAux .indicator.first(k)
//Periodos de duracion de divergencia continuada
otherRange=DivAux .indicator.last{firstDiv}-DivAux .indicator.first(firstDiv)
Loop j through otherRange //Ciclo por todas las divergencias continuadas
//Verificar si ambas divergencias poseen mismo rango temporal
if firstRange>=otherRange(j)/Par.maximumPeriodDiference &&
firstRange<=otherRange(j)*Par.maximumPeriodDiference
/{Agregar divergencia triple a estructura
tripleDiv .indicator.first{end+1)=DivAux .indicator.first(k)
tripleDiv .indicator.middle{end+1)=DivAux .indicator.last(k)
tripleDiv .indicator.last{end+1)=DivAux .indicator.last(firstDiv(j})
tripleDiv .price.first(end+1)=DivAux .price.first(k)
tripleDiv .price.middle(end+1)=DivAux .price.last(k)
tripleDiv .price.last(end+1)=DivAux .price.last(firstDiv(j))
end
end
end
end

llustracion C.5: Pseudocodigo para extraer divergencias (divergencias triples <parte 5/5>)
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Anexo D: Pseudocodigo para extender variable dependiente

Entrada/Salida

Entrada

Close: Precio de cierre de instrumento financiero.

LongZZ: Vector con periodos de minimos locales calculado con ZigZag.
ShortZZ: Vector con periodos de de maximos locales calculado con ZigZag.
Par: Estructura con parametros.

Salida
¥: Estructura con periodos recomendados para compra y venta.

Par

Par.maximumPeriodPercentageExtension: Maxima extencion porcentual de periodos entre ZigZags.
Par.maximumPricePercentageExtension: Maxima extencidn porcentual de precio entre ZigZags.
Par.earlyStop: Variable binaria que representa si se detiene |a extensidn tras un periodo excluida.
Par.maximumPeriodMean: Variable binaria que representa si se reemplaza extension porcentual de
periodos por mediana si se supera promedio.

Par.maximumPriceMean: Variable binaria que representa si se reemplaza extension porcentualde
precio por mediana si se supera promedio.

Inicializacion

// Calcular promedio y mediana de cambio porcentual y periodos de diferencia por accion
Par.periodDifferenceMean = MEAN | Combination of: LongZZ and Short 22 )
Par.percentageChangeMean = MEAN { PROFIT { Combination of: LongZZ and Short Z2 ))
Par.percentageChangeMedian = MEDIAN ( PROFIT { Combination of: LongZZ and Short ZZ ))
/{ Alcista
Loop k though LongZZ //Ciclo por todos los periodas alcistas
¥.long=extendDependent(LongZZ(k), ShartZZ, Close, Par, “long”)
end
// Bajista
Loop k though ShortZZ //Ciclo por todos los periodos bajistas
¥, short=extendDependent(Short(k), LongZZ, Close, Par, "short”)
end

llustracion D.1: Pseudocodigo para extender variable independiente (inicializacion <parte 1/3>)
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extendDependent

outVector = extendDependent( actualZZ, otherZZ, Close, Par, Type )
initialPrice=Close(actualZZ) //Precio de cierre de periodo actual de ZigZag
//Extension hacia el futuro
nextindex=find( otherZZ>actualZZ, 1) //Obtener primer ZigZag del otro tipo posterior a éste
if ~isempty{nextindex) //Si no es el Gltimo ZigZag
forwardPeriodDifference=otherZZ(nextIndex)-actualZZ //Periodos hasta siguiente sefial
if Par.maximumPeriodMean //Verificar si se acota la diferencia de periodos por el promedio
forwardPeriodDifference=min(forwardPeriodDifference,Par.periodDifferenceMean)
end
forwardPercentageChange=(Close(nextIndex)-initialPrice)/initialPrice //Cambio porcentual futuro
if forwardPercentageChange>Par.percentageChangeMean //Cambio porcentual sobre proemdio
forwardPercentageChange=Par.percentageChangeMedian //Cambiar por mediana
end
else // 5i es el dltimo ZigZag
forwardPeriodDifference=Par.periodDifferenceMean //Periodos de diferencia como promedio
forwardPercentageChange=Par.percentageChangeMedian //Cambio porcentual como mediana
end
//Calcular limite de periodos y cambio porcentual
maximumPeriods=ceil(forwardPeriodDifference®Par.maximumPeriodPercentageExtension)
maximumPercentage=forwardPercentageChange* Par.maximumPricePercentageExtension
// Ciclo hacia adelante hasta los periodos calculados
for t = actualZZ:min(actualZZ+maximumpPeriods, length(Close) )
/[ Verificar condicién, agregar periodo "t” como positivo y verificar glad de finalizacién de ciclo
[outVector,flag] = checkCondition{outVector, Close(t), Type, initialPrice, maximumPercentage, Far)
if flag
break // Finalizar ciclo
end
end
//Extensidn hacia el pasado
beforelndex=find( otherZZ<actualZZ, 1, “last”} //Obtener primer ZigZag del otro tipo anterior a éste
if ~isempty(beforelndex) //5i no es el primer ZigZag
backwardPeriodDifference=actualZZ-otherZZ{beforelndex) //Periodas desde [a tltima sefal
backwardPercentageChange=(Close(beforelndex)-initialPrice)/initialPrice //Cambio porcentual
else //Si este periodo es el primer ZigZag
backwardPeriodDifference=periodDifferenceMean //Periodos de diferencia como promedio
backwardPercentageChange=percentageChangeMedian //Cambio porcentual como mediana
end
//Calcular limite de periodos y cambio porcentual
maximumpPeriods=ceil{backwardPeriodDifference*Par.maximumPeriodPercentageExtension)
maximumPercentage=backwardPercentageChange®Par.maximumPricePercentageExtension
// Ciclo hacia atras hasta los periodos calculados
initialPeriod=max(1, actualZZ-maximumPeriods)
for t = initialPeriod:actualZZ
/[ Verificar condicion, agregar periodo “t” como positivo y verificar glad de finalizacion de ciclo
[outVector,flag] = checkCondition{outVector, Close(t), Type, initialPrice, maximumPercentage, Par)
if flag
break // Finalizar ciclo
end
end

llustracion D.2: Pseudocodigo para extender variable independiente (principal <parte 2/3>)
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checkContidion

[outVector, flag] = checkCondition{outVector, actualClose, Type, initialPrice, maximumPercentage, Par)
flag = false // inicializacién como falsa
switch Type [/ Verificar si se estd en alza o baja
case “long” // Estados alcista
JVerificar precio bajo maximo cambio porcentual
if actualClose<=initialPrice*(1+maximumPercentage)
outVector{t) = 1 //Etiquetar periodo como positivo
elseif Par.earlyStop // Si no, se activa “earlyStop”
flag=true
end
case “short” // Estado bajista
J/Verificar precio sobre maximo cambio porcentual
if actualClose==initialPrice®({1-maximumPercentage)
outVector(t) = 1 //Etiquetar periodo como positivo
elseif Par.earlyStop // 5i no, se activa “earlyStop”
flag=true
end
end

llustracion D.3: Pseudocodigo para extender variable independiente (funcién auxiliar <parte 3/3>)
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Anexo E: Pseudocdédigo simulador de inversiones

Estrada/Salida

Entrada

Close, High, Low: Precios OHL de instrumento financiero.
Dataset: Predicciones de compraventa para cada empresa.
Companies: Empresas a aplicar simulacidn.

Par: Estructura de parametros.

Salida
tradinginfo: Estructura con informacidn de simulacién.

Par

Par.windowSize: NUmero de periodos a considerar en el pasado.

Par.ammountOpenPosition: NiOmero minimo de sefiales para abrir operacion.
Par.ammountClosePosition: Ndmero minimo de sefales para cerrar operacidn.
Par.maximumUtilizationOpen: Numero maximo de veces que una sefial puede ser utilizada para abrir op.
Par.maximumUtilizationClose: Nimero maximo de veces que una sefial puede ser utilizada para cerrar op.
Par.numberOperationsClose: Niomero de oepraciones cerradas a la vez mediante heuristica.
Par.maximumPosition: NUmero maximo de operacioens abiertas simultaneamente (para compra y venta).
Par.hedging: Variable binaria, si se pueden abrir oepracioens de compra y venta a la vez.

Par.instantClose: Variable Binaria, si SLy TP se aplica a cruce de High/Low o a precio de cierre.
Par.stoplossLong: SL porcentual estatico aplicado a operaciones de compra.

Par.takeProfitLong: TP porcentual estatico aplicado a operaciones de compra.

Par.stoplossShort: SL porcentual estatico aplicado a operaciones de venta.

Par.takeProfitShort: TP porcentual estatico aplicado a operaciones de venta.

Inicializacion

tradinginfo = EMPTY STRUCT // Se define “tradinginfo” como estructura vacia.
If inmediateClose // Si SLy TP se aplica antes que periodo finalice, se acota DD y retorno
maxDD.long = Par.stoplossLong
maxDD.short = Par.stoplLossShort
maxR.long = Par.takeProfitLong
maxR.short = Par.takeProfitShort
else // Si no se a plica a perfodo de cierre, no posee cotas
maxDD.long = Inf
maxDD.short = Inf
maxR.long = Inf
maxR.short = Inf
end
Loop k through all conpanies //Simular y extraer “tradinginfo” para todas las empresas
tradingInfo = simulate( Dataset.companyit), tradingInfo, Par, maxDD, maxR)
end

llustracion E.1: Pseudocdédigo simulador (inicializacion <parte 1/5>)
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simulate

tradinginfo = simulate( data, tradinginfo, Par, maxDD, maxR )
periods = number of periods in data
//Inicializar variables de control
openLongPeriod = EMPTY SRUCT
openShortPeriod = EMPTY SRUCT
//Inicializar contadores de maxima utilizacion de sefiales para abrir y cerrar operaciones
usedLongOpenPeriod = zeros( period,1 ) // Inicializar con Ceros (Mo se han utilizado sefiales)
usedLongClosePeriod = zeros( period,1 ) // Inicializar con Ceros (Mo se han utilizado sefiales)
usedShortOpenPeriod = zeros( period,1 ) // Inicializar con Ceros (No se han utilizado sefiales)
usedShortClosePeriod = zeros( period,1) // Inicializar con Ceros (No se han utilizado sefiales)
/[ Transferir sefiales de compraventa (Utilizado en uso maximo de predicciones)
openLongPredictor = data.predictor.long // Inicializar como predictor alcista original
closeLongPredictor = data.predictor.long // Inicializar como predictor alcista original
openShortPredictor = data.predictor.short // Inicializar como predictor bajista original
closeShortPredictor = data.predictor.short // Inicializar como predictar bajista original
Loop t =1 to periods // Recorrer todos los periodos de la accidgn
//Obtener numero de operaciones de compra y venta para abrir y cerrar operaciones (heuristica)
windowStart = max(t-Var.windowSize+1, 1) // Periodo de comienzo de ventana
timeWindow = windowStart:t // Periodos de la ventana
longWindowOpen = sum( openLongPredictor(timeWindow) ) // # de sefiales en ventana (compra)
longWindowClose = sum( closeLongPredictor(timeWindow) ) // # de sefiales en ventana (compra)
shortWindowOpen = sum{ openShortPredictor(timeWindow) ) // # de sefiales en ventana (venta)
shortWindowClose = sum| closeShortPredictor(timeWindow) ) // # de sefiales en ventana (venta)
/I Verificar cierre de operaciones mediante 5Ly TP
[openLongPeriod , orderinfo] = loopClosePositionBySLTP(openLongPeriod , orderinfo, t, data, ...
Par, ‘L', maxDD.long, maxR.long)
[openShortPeriod , orderinfo] = loopClosePositionBySLTP(openShortPeriod , orderinfo, t, data, ...
Par, ‘S’, maxDD.short, maxR.short)
/[ Verificar cierre de operacioens mediante heuristica
[openLongPeriod, usedLongClosePeriad, closelLongPredictor, orderinfo]=
closePositionsByHeuristic( openLongPeriod , orderinfo, t, data, Par, 'L, maxDD.long, maxR.long,...
Par.maxRlong, usedLongClosePeriod, closeLongPredictor, timeWindow }
[openShaortPeriod, usedShortClosePeriod, closeShortPredictor, orderinfo]=
closePositionsByHeuristic| openShortPeriod , orderinfo, t, data, Par, 'S, maxDD.short, maxR.short,...
Par.maxRshort, usedShortClosePeriod, closeShortPredictor, timeWindow )
/{ Verificar apertura de operaciones mediante heuristica
[openLongPeriod, usedLongOpenPeriod, openLongPredictor, orderinfo] =
closePositionsByHeuristic( openLongPeriod, orderinfo, t, data, Par, 'L, ...
usedLongOpenPeriod, openLongPredictor, timeWindow)
[openShortPeriod, usedShortOpenPeriod, openShortPredictor, orderinfo] =
closePositionsByHeuristic( openShortPeriod, orderinfo, t, data, Par, 'L, ...
usedShortOpenPeriod, openShortPredictor, timeWindow)
end

llustracion E.2: Pseudocédigo simulador (ciclo principal <parte 2/5>)
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loopClosePositionBySLTP

[operationVector, orderinfo] = loopClosePositionBySLTP{operationVector, orderinfo, actualPeriod, data, ...
Par, operationType, maxDD, maxR)
if ~isempty( operationVector) // 51 hay operaciones abiertas
/I Verificar cierre mediante SLy TP
nOp = length{ operationVector) // Numero de operaciones abiertas
Loop op = 1to nOp //Recorrer todas las operaciones abiertas
opi=n0Oplong —op + 1 // Ciclo inverso a través de operaciones
tradinginfo = checkCloseBySLTP{ openLongPeriod, opi, actualPeriod, data,
tradingInfo, Par, operationType, maxDD, maxR)
end
end

closePosition

[OperationVector, tradinglnfo] = closePosition(operationVector, positionCloselndex, closePrice,...
tradinglnfo, operationType, data, actualTime, closeReaon, maxDD, maxR)
tradinginfo.openTime({end+1)=positionVector(positionCloselndex) // Agregar periodo de apertura
tradinginfo.closeTime{end+1)=actualTime // Agregar periodo de cierre
openPrice=Close(tradinglnfo.openTime(end)) // Precio de apertura
tradinginfo.long(end+1) = | operationType =="L") // Agregar si tipo de orden es alcista
tradinginfo.short{end+1) = { operationType =='S") // Agregar si tipo de orden bajista
switch aperationType //Depende del tipo de operacidn
case ‘L' // Operacion de compra
// Obtener precio minimo mientras la oepracione se encontraba abierta
minPrice=min{Low(tradingInfo.openTime(end):tradingInfo.closeTime(end)))
retorno=(closePrice-openPrice)/openPrice //Retorno de compra
// Drawdown no puede superar maxDD (depende de Par.inmediateClose)
tradingInfo.porcentualDD{end+1) =min{maxDD, (openPrice-minPrice)/openPrice )
case ‘S’ // Operacion de venta
// Obtener precio maximo mientras la oepracione se encontraba abierta
maxPrice=max({High(tradinginfo.openTime(end):tradinglnfo.closeTime({end)))
retorno=(openPrice-closePrice)/closePrice //Retorno de venta
// Drawdown no puede superar maxDD (depende de Par.inmediateClose)
tradingInfo.porcentualDD(end+1) =min(maxDD, (maxPrice-openPrice)/openPrice)
End
If retorno>0 //Retorno positivos acotado por maxR (depende de Par.inmediateClose)
tradingInfo.return{end+1) = min{ maxR, retarno } // No puede superar maxR
else //Retorno negativo acotado por -maxDD (depende de Par.inmediateClose)
tradinglnfo.return{end+1) = max({ -maxDD, retorno ) // No puede ser menaor a -maxDD
end
tradinginfo.duration{end+1)=tradinglnfo.closeTime({end)-tradinginfo.openTime({end) // Duracion de op.
tradinginfo.closeReason.sl{end+1) = ( closeReason=="5L" ) //Informacion sobre razdn de cierre
tradinginfo.closeReason.tp(end+1) = ( closeReason=="TP" ) //Informacion sobre razdn de cierre
tradinginfo.closeReason. heuristiclend+1) = ( closeReason=="Heuristic’ ) //Informacion sobre razon de cierre
OperationVector = DELETE POSITION( positionCloselndex ) //Borrar de vector con operaciones abiertas

llustracion E.3: Pseudocddigo simulador (ciclo cierre posiciones mediante SL y guardado <parte
3/5>)
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checkCLoseBySLTP

tradingInfo = checkCloseBySLTP( operationVector, orderindex, actualPeriod, data, tradinginfo, Par, ...
operationType, maxDD, maxR)
closePrice = -1 // Inicializar negativo (no cerrar operaciones)
switch operationType // Depende del tipo de operacion
case ‘L' // Verificar SLy TP para operaciones de compra
5L = Close(operationVector{orderindex))*({1-Par.stopLossLong) // Precio de SL para compra
TP = Close(operationVector{orderindex))*(1+Par.takeProfitLong) // Precio de TP para compra
If Par.inmediateClose //Primero verificar si maximo o minimo activan 5L, luego TP
if Low(actualperiod) <=5L // Cerrar por activacion de SL
closePrice = SL // Precio actual de cierre
closeReason= ‘5L’ // Razon de cierre
elseif High{actualperiod) >= TP // Cerrar por activacion de TP
closePrice = TP // Precio actual de cierre
closeReason= ‘TP’ //Razdn de cierre
end
else //Verificar si precio de cierre activa SL o TP
if Close(actualperiod) <= 5L // Cerrar por activacion de SL
closePrice = Close(actualperiod) // Precio actual de cierre
closeReason= ‘SL’ //Razdn de cierre
elseif Close(actualperiod) »>= TP // Cerrar por activacion de TP
closePrice = Close(actualperiod) // Precio actual de cierre
closeReason= ‘TP’ // Razdn de cierre
end
end
case S’ // Verificar SLy TP para operaciones de venta
5L = Close(operationVector{orderindex))*{1+Var.stopLossShort) // Precio de SL para venta
TP = Close(operationVector(orderindex))*(1-Var.takeProfitShort) // Precio de TP para venta
If Par.inmediateClose //Primero verificar si maximo o minimo activan 5L, luego TP
if High(actualperiod) == SL // Cerrar por activacion de SL
closePrice = 5L // Precio actual de cierre
closeReason=‘SL’ // Razon de cierre
elseif Low{actualperiod) >= TP // Cerrar por activacion de SP
closePrice = TP // Actual price close
closeReason= ‘TP’ // Razon de cierre
end
else // Check Close price reaches SLand TP
if Close(actualperiod) >= 5L // Cerrar por activacion de SL
closePrice = Close(actualperiod) // Precio actual de cierre
closeReason='SL’ // Razon de cierre
elseif Close{actualperiod) <= TP // Cerrar por activacion de TP
closePrice = Close(actualperiod) // Precio actual de cierre
closeReason= ‘TP’ // Razdn de cierre
end
end
end

If closePrice>0 // Si se activa SLo TP
[operationVector,tradinginfo ] = closePosition{operationVector, orderindex, closePrice, ...

tradinginfo, operationType, data, actualPeriod, closeReason, maxDD)

end

llustracion E.4: Pseudocddigo simulador (chequeo SLy TP <parte 4/5>)
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openPositionsByHeuristic

[operationVector, usedOpenPeriod, openPredictor, orderinfa] = closePositionsByHeuristic( ...
operationVector, orderinfo, actualPeriod, data, Var, operationType, ...
maxDD, usedOpenPeriod, openPredictor, timeWindow)
//5i Alin no se alcanza méaximo ndmero de operaciones abiertas
if length{operationVector)<.maximumPosition
// No se puede abrir otra operacion si: (~Par.hedging && existOtherTypeOfOperation)
if noOtherOperation | | Var.hedging
operationVector(end+1)=actualPeriod
end
if Var.maximumuUtilizationOpen //Si hay limite de recomendaciones en apertura de op.
f/Obtener indice de recomendaciones utilizadas
usedindex=find{openPredictor({timeWindow)>0)+window5tart-1
usedindex=usedIndex{1:min(length{usedindex,Var.ammountOpenPosition)))
J//Aumentar contador de recomendaciones utilizadas
usedOpenPeriod(usedindex )= usedOpenPeriod(usedindex) + 1
//Desabilitar recomendaciones que sobrepasen parametro de umbral
openPredictor( usedOpenPeriod>=Var.ammountClosePosition ) = 0
end
end

closePositionsByHeuristic

[operationVector, usedClosePeriod, closePredictor, orderinfa] = closePositionsByHeuristic...
operationVector, orderinfo, actualPeriod, data, Par, operationType, ...
maxDD, maxR, usedClosePeriod, closePredictor, timeWindow)

if ~isempty( operationVector) // 5i hay operaciones abiertas

if windowClose>=Par.ammountClosePosition // Verificar si hay suficientes sefiales para cierre

// Cerrar operaciones hasta un limite de Par.numberOperationsClose

closeNumber = min{ length{operationVector), Var.numberOperationsClose )

Loop op = 1to closeMumber // Ciclo de numero de operaciones a cerrar
// Cerrar a partir de la dltima (La primera abierta)
[operationVector,tradinginfo ] = closePosition(operationVector, 1, ...

Close{actualPeriod) , tradinginfo, operationType, data, ...
actualPeriod, 'Heuristic’, maxDD, maxR)

end

if Par.maximumUtilizationClose //Si hay limite de recomendaciones en cierre de op.
//Obtener indice de recomendaciones utilizadas
usedindex=find(closePredictor({timeWindow)=0)+windowStart-1
usedindex=usedindex(1:min(length(usedindex,Var.ammountClosePosition)))
J//Aumentar contador de recomendaciones utilizadas
usedClosePeriod{usedIndex) = usedClosePeriod(usedindex) + 1
//Desabilitar recomendaciones que sobrepasen parametro de umbral
closePredictor({ usedClosePeriod>=Par.ammountClosePosition ) =0

end

end
end

llustracion E.5: Pseudocddigo simulador (abrir y cerrar por heuristica <parte 5/5>)
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Anexo F: Detalles de andlisis de ZigZag

RP de Periodos de diferencia [Dias] Cambio porcentual [%]
ZigZag Promedio Mediana Promedio Mediana
2% 7.2284 5 7.31 5.16
3% 10.65 7 9.74 6.92
4% 14.6469 10 12.24 8.63
5% 19.6688 13 15.18 11.01
6% 26.0204 17 18.68 13.81
7% 30.9987 21 21.32 16.06
8% 36.0332 24 23.77 17.8
10% 44,9795 33 28.38 22.39
12% 52.4593 36 32.53 26.03
14% 60.3066 45 36.81 28.35
Tabla F.1: Periodos de diferencia vs. RP de ZigZag (base general)

RP de Periodos de diferencia [Dias] Cambio porcentual [%]
ZigZag Promedio Mediana Promedio Mediana
2% 7.2818 5 7.44 5.26
3% 10.8284 6 9.93 7.34
4% 14.8293 9 12.55 9.07
5% 20.2633 13 15.59 11.46
6% 27.7283 16 19.27 14.5
7% 33.4737 21 21.95 16.5
8% 38.9164 22 24.36 18.06
10% 44,7438 27 27.37 21.82
12% 52.2 32 31.16 23.66
14% 60.0492 43 34.45 0.2701
Tabla F.2: Periodos de diferencia vs. RP de ZigZag (base alcista)

RP de Periodos de diferencia [Dias] Cambio porcentual [%]
ZigZag Promedio Mediana Promedio Mediana
2% 7.176 5 7.18 5.07
3% 10.4761 8 9.56 6.65
4% 14.4711 10 11.95 8.17
5% 19.1043 13 14.8 10.55
6% 24.4295 17 18.14 12.82
7% 18.7367 21 20.74 15.25
8% 33.4444 26 23.23 17.65
10% 45,1822 35 29.24 22.94
12% 52.672 37 33.66 27.89
14% 60.5132 47 38.71 29.76

Tabla F.3: Periodos de diferencia vs. RP de ZigZag (base bajista)
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Anexo G: Matrices de confusidn de entrenamiento balanceado

Clase Clase real
predicha Si No
Si 1153 558
No 149 744
Tabla G.1: Matriz de confusion de BPNN en base alcista
Clase Clase real
predicha Si No
Si 1144 575
No 158 727
Tabla G.2: Matriz de confusion de SVM en base alcista
Clase Clase real
predicha Si No
Si 869 315
No 433 987
Tabla G.3: Matriz de confusién de SBM en base alcista
Clase Clase real
predicha Si No
Si 1078 597
No 266 747
Tabla G.4: Matriz de confusion de BPNN en base bajista
Clase Clase real
predicha Si No
Si 1026 546
No 318 798
Tabla G.5: Matriz de confusion de SVM en base bajista
Clase Clase peal
predicha Si No
Si 1046 561
No 298 783

Tabla G.6: Matriz de confusion de SBM en base bajista
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Anexo H: Detalle de resultado entrenamiento sobre base no
balanceada
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llustracion H.1: Resultado de entrenamiento sobre base no balanceada alcista
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llustracion H.2: Resultado de entrenamiento sobre base no balanceada bajista
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Anexo |: Recomendaciones de compraventa sobre base de
testeo
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llustracion I.1: Resultados prediccion aplicado a CCU (periodos de testeo)
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llustracion 1.2: Resultados prediccion aplicado a CFR (periodos de testeo)
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llustracion 1.3: Resultados prediccion aplicado a CHILE (periodos de testeo)
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llustracion 1.4: Resultados prediccion aplicado a PARAUCO (periodos de testeo)
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Anexo J: Resultados configuraciones de simulacion
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llustracion J.1: Retorno y drawdown para compra, venta y general de simulador de transacciones

aplicado a configuraciéon uno

116



Nimero de operaciones Numero de operaciones

Niamero de operaciones

180

Retorno de compra

162
144
126
108
a0
72
ad
36
13

a
-0.04

200
180
160
140
120
100
g0
g0
40
20

a
-0.04

370

10

Fromedio=0187% |19

Mediana=0.70569% [{8

7

5]

5

4

3

2

1

]

-0.02 ] 0.0z 0.04
Retorno

Retorno de venta 0

Fromedio= 0.23002% [{18

Mediana= 1.1325% |{16

14

12

10

g

5]

4

2

]

-0.02 ] 0.0z 0.04
Retorno

Retorno general

333
296
258
222
185
148
m

74

7

a
-0.04

20

Fromedio=0.20893%
tediana= 0.95088%

118
116

-0.02 ]
Retorno

0.0z

Periodos de duracion Feriodos de duracion

Peariodos de duracion

Numero de operaciones Numero de operaciones

Numero de operaciones

283
256
224
192
160
128
96
B4
32

]
0 0.01

270
243
216
189
162
135
108

g1

a4

2

]
0 0.01

67
a04
441
378
314
252
189
126

B3

Drawdown de compra

0.0z
Drawdown porcentual

0.03

Drawdown de venta

FPromedio=1.9787% |4
Mediana= 2 1268% |4

FPromedio=1.9012% |4
Mediana= 2 0626% |4

0.0z 0.03
Drawdown porcentual

Drawdown general

Fromedio=1.9392% |4
Mediana=20372% |4

0 0.01

0.0z
Drawdown porcentual

0.os

D—*MLAJ-&-U‘ID?"HJDJLDE

o
=
B

Pariodos de duracién Periodos de duracion

Periodos de duracion

llustracion J.2: Retorno y drawdown para compra, venta y general de simulador de transacciones
aplicado a configuracion dos
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llustracion J.3: Retorno y drawdown para compra, venta y general de simulador de transacciones
aplicado a configuracion tres
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llustracion J.4: Retorno y drawdown para compra, venta y general de simulador de transacciones
aplicado a configuracion cuatro
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Anexo K: Esquema de proceso general
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llustracion K.1: Diagrama esquematico de proceso general
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