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Resumen

En esta tesis proponemos la hipétesis que incluir informacién de acciones
relacionadas a la accién a predecir mejora la calidad de dicha prediccién. Estas
acciones relacionadas pueden obtenerse mediante distintos métodos de agru-
pamiento sobre informacion de precios, rendimientos y ratios derivados de los
balances trimestrales.

En la figura se representa el proceso completo.

Nuestro conjunto de datos se basé en las acciones de las empresas de que
cotizan en los mercados de valores de los Estados Unidos, dentro de las 3000
empresas con mayor capitalizaciéon bursatil, listadas en el indice Russell 3000.
Dentro de dichas empresas, se han impuesto dos condiciones: (i) que hayan
cotizado y (ii) que haya presentado balances en el periodo de enero de 2017 a
junio de 2022, representando un total de 2359 acciones para trabajar.

Utilizamos los balances trimestrales para generar 10 ratios financieros y los
convertimos en series temporales. También utilizamos las series habituales de
precios de cierre y rendimientos diarios. Con estos conjuntos de series tempo-
rales agrupamos las acciones representadas con estas caracteristicas utilizando
K-Means o K-Medoids con distancias basadas en Dynamic Time Warping, Ex-
tended Frobenius Norm y en la distancia euclidiana de los coeficientes generados
por transformadas rapidas de Fourier.

La informacién derivada de estos agrupamientos permitié seleccionar las ca-
racteristicas a proporcionar a modelos de ARIMA y Redes Neuronales, utilizan-
do no solo los datos de la accién a predecir, sino la correspondiente al conjunto
de acciones presentes en el grupo al cual pertenece la accién, para cada tipo de
agrupamiento. El objetivo de este proceso es mejorar la prediccién de precios o
rendimientos y generar a partir de ello recomendaciones de inversién.

Para validar la estrategia propuesta, comparamos el efecto de los diferentes
modelos de agrupamiento y prediccién sobre los rendimientos generados por una
estrategia de inversion. Comparamos asimismo estos resultados con los obtenidos
a través de métodos tradicionales de inversién en los mercados de valores.

Nuestros resultados muestran una ventaja en el uso de la informacién adicio-
nal proporcionada por los métodos de agrupacién. Ademaés, los métodos basados
en Redes Neuronales resultan en una mayor tasa de rendimiento que aquellos
basados en métodos tradicionales como ARIMA.

Las principales contribuciones de esta tesis fueron introducir las series tempo-
rales derivadas de los balances financieros para realizar agrupamientos de datos
y usar los resultados de estas agrupaciones para seleccionar asi la informacion
mas 1itil para los modelos de ARIMA y Redes Neuronales.
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Abstract
Features based on the clustering of time series for prediction of stock market
values.

In this thesis we propose the hypothesis that including information on stocks
related to the stock to be predicted improves the quality of said prediction.
These related stocks can be obtained through different clustering methods using
information on prices, returns and ratios derived from quarterly balance sheets.

The complete process is represented in figure|1.1

Our data set was based on the shares of companies listed on the US stock
markets, within the 3000 companies with the largest market capitalization, lis-
ted in the Russell 3000 index. Within these companies, we have imposed two
conditions: (i) that they have been listed and (ii) that they have presented ba-
lance sheets in the period from January 2017 to June 2022, giving us a total of
2,359 shares to work with.

We use the quarterly balance sheets to generate 10 financial ratios and con-
vert them into time series. We also use the usual series of closing prices and
daily returns. With these sets of time series we cluster the companies represen-
ted with these characteristics using K-Means or K-Medoids with distances based
on Dynamic Time Warping, Extended Frobenius Norm and on the Euclidean
distance of the coefficients generated by fast Fourier transforms.

The information derived from these clusterings allowed us to select the cha-
racteristics to provide to ARIMA and Neural Network models, using not only
the data of the stock to be predicted, but also that corresponding to the set
of stockss present in the cluster to which the stock belongs, for each type of
clustering. The objective of this process is to improve the prediction of prices
or returns and generate investment recommendations from it.

To validate the proposed strategy, we compare the effect of different cluste-
ring and prediction models on the returns generated by an investment strategy.
We also compare these results with those obtained through traditional invest-
ment methods in the stock markets.

Our results show an advantage in using the additional information provided
by clustering methods. Furthermore, methods based on Neural Networks result
in a higher performance rate than those based on traditional methods such as
ARIMA.

The main contributions of this thesis were to introduce time series derived
from financial balances to cluster stocks and use the results of these clusterings
to select the most useful information for ARIMA and Neural Network models.




Capitulo 1

Introduccion

El comportamiento de las bolsas de valores ha sido objeto de debate durante
mas de 100 afios. El modelo seminal de Bachelier| (1900) podria considerarse el
primer intento teérico de modelar los precios de los bonos, sin embargo, no fue
hasta mediados del siglo XX que se desarrollaron los modelos formales. (Osborne
(1959) y |Osborne, (1962)) encuentran evidencia de que el movimiento del precio
sigue un recorrido aleatorio simple y poco después, |Samuelson| (1965)) demostré
que los precios adecuadamente anticipados deberian seguir un camino aleatorio.
Tal situacién se cristalizé en la Hipdtesis del Mercado Eficiente (Efficient Market
Hipothesis o EMH), que, tal como la define [Famal (1970), describe un mercado
donde los precios reflejan toda la informacion disponible. Fama propone que la
eficiencia de la informacion se clasifica en tres grandes categorias:

= (i) la eficiencia débil corresponde al mercado donde los precios reflejan la
informacién contenida en los precios pasados;

= (ii) la eficiencia semifuerte refleja un mercado donde los precios incorporan
toda la informacién publica (mds alld de los precios);

= (iii) la fuerte eficiencia afirma que los precios reflejan toda la informacién
publica y privada.

El EMH permanecié indiscutible hasta la década de 1980, a partir de cuan-
do los datos y el poder computacional se volvieron mas accesibles. Luego, los
articulos empiricos encontraron inconsistencias entre las regularidades empiri-
cas y los modelos tedricos, resultando en el trabajo de [Lo| (2004]) quien propuso
la Hipétesis de los Mercados Adaptativos. Bajo esa hipétesis, més realista que
lo anterior, los mercados pueden tener pequenas desviaciones temporales del
tedrico comportamiento estocastico, que si son adecuadamente detectados y ex-
plotados, pueden ser utilizados para estrategias de inversiéon rentables.

Hoy existe consenso en que el mercado de valores es un sistema complejo
y dindmico, con variables dificiles de predecir, datos desconocidos y una gran
sensibilidad a eventos impredecibles que pueden causar disrupciones. Esta com-
plejidad se ve incrementada por la reaccién emocional y de manada de muchos
actores del mercado, que amplifican las tendencias subyacentes y pueden generar
corridas de mercado.

En busca de esta ventaja se han generado numerosos mecanismos para pre-
decir el comportamiento de los mercados y en consecuencia encontrar estrategias

! https://www.investopedia.com/articles/technical/112601.asp
2 https://tradingstrategyguides.com/chart-pattern-trading-strategy/ 1
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de inversion con una rentabilidad superior a la media. Asi, se han desarrollado
innumerables modelos cuantitativos y cualitativos para predecir tendencias de
mercado y precios, tales como indicadores estadisticos, técnicos, morfolégicos o
graficos. Algunos de estos métodos tienen una base metodolégica sélida, mien-
tras que otros obedecen maés a supersticiones o costumbres de antano. Entre
los métodos mas populares se encuentran las medias méviles, las medias movi-
les exponenciales, las estructuras temporales de precios, los ratios de volumen
diario o los métodos que determinan, basindose en patrones graficos E| E| , la
posibilidad de una suba o baja del precio de una determinada accién.

Otros métodos més sofisticados utilizan correlaciones entre diferentes indi-
cadores econémicos con grupos de acciones, como el precio del petrdleo y las
acciones energéticas, la produccién de petréleo o el transporte, para encontrar
diferencias que puedan arbitrarse con éxito. Esta correlacion puede extenderse
a la asociatividad con indicadores no tan obvios o grupos de acciones o datos
que no necesariamente pertenecen a industrias similares, apoyada en técnicas
como el clustering. Finalmente, se han propuesto numerosos modelos estadisti-
cos, de aprendizaje automatico y de aprendizaje profundo para poder predecir
tendencias y precios. En este contexto, estos modelos basados en datos tienen
la ventaja de que se pueden ejecutar de forma continua.

Si bien atn no se ha encontrado y aceptado una respuesta definitiva sobre
el comportamiento del mercado, los investigadores e inversionistas han seguido
explorando el tema con diversos niveles de éxito, para capturar la informacién
disponible y asi generar modelos y estrategias de inversién exitosas.

Dada la dificultad, y en muchos casos el objetivo de desarrollar métodos que
generen rentabilidades superiores a la media, existe una gran cantidad de estu-
dios y trabajos de predicciéon de precios o tendencias de los distintos mercados
bursatiles. Como dato de interés, Google Scholar encuentra més de 1 millén de
articulos que hacen referencia a stock price prediction de 1950 a 2022, y 100.000
de 2018 a 2022. En el caso de stock price clustering, el tema es menos explorado,
con solo 580.000 y 50.000 en los mismos periodos. De los articulos que mencio-
nan ambos términos, solo hay 21.000 desde 1950 y 17.000 desde 2018, lo que
indica que se trata de una linea de investigacién ma&s reciente.

1.1. Aportes de la tesis

En este trabajo exploramos la hipdtesis de que un agrupamiento de los datos
utilizado por un método de prediccion puede mejorar los resultados obtenidos
por una estrategia de inversién, en comparacién con un modelo de prediccién que
no tiene en cuenta las relaciones entre diferentes acciones utilizando los datos
de las acciones en cada grupo. La figura muestra un diagrama de proceso
que incluye no solo los datos propios de una accién sino que agrega un paso
de agrupacion para identificar datos adicionales relevantes antes de entrenar
modelos de prondstico.

Agrupamos las acciones en términos de sus ratios financieros construidos a
partir de los informes financieros trimestrales, la serie de precios de acciones y
la de rendimientos diarios. Dado que estos tipos de datos son series de tiempo,
pero de diferente naturaleza, exploramos varias caracteristicas y medidas de
distancia para realizar el agrupamiento.
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Figura 1.1: Diagrama de nuestro modelo. Utilizamos datos tanto de informes
trimestrales como de series temporales de precios y rendimientos de acciones.
Estos se agrupan de forma independiente, ya que requieren medidas de distancia
especializadas. Utilizamos K-Means como un algoritmo de agrupamiento, con
una prueba de Silhouette para determinar la cantidad 6ptima de agrupamientos
que proporcionaran suficiente diversidad. Las diferentes medidas de distancia
comparadas se basaron en Dynamic Time Warping (DTW), descomposicién de
Fourier y EROS, esta tltima una medida de similitud que combina PCA y
la norma de Frobenius. Usando la informacién de agrupamiento, entrenamos
diferentes modelos de pronéstico basados en ARIMA y Redes Neuronales. Fi-
nalmente, usamos estas predicciones para realizar una prueba con un algoritmo
de inversion utilizando datos histéricos.

Con estos resultados de agrupacién, entrenamos modelos de predicciéon para
cada agrupacién para aislar la dindmica de submercados especificos. Compara-
mos modelos estadisticos y de aprendizaje profundo para predecir la tendencia
de precios y rendimientos de un conjunto representativo de empresas de los
principales mercados de valores de Estados Unidos. De esta manera validamos
si este esquema nos permitié obtener una mayor ganancia en comparaciéon con
los métodos tradicionales.

En general los balances trimestrales han sido poco utilizados para agrupar
empresas, usando habitualmente el ultimo balance publicado, ya sea a través
de la generacion de diversos ratios o mediante el andlisis semantico de los mis-
mos. Sin embargo, no hemos encontrado antecedentes donde utilicen la historia
de los balances de cada compania para generar series temporales de ratios que
permitan agrupar empresas basados en la evolucién histérica de sus resultados
financieros. Esta comparacién puede proporcionar informacion 1til para la pre-
diccién, ya que permitiria detectar empresas que, siendo similares, se encuentren
en distintos estadios de su evolucién.

Un punto importante de esta tesis es el volumen de datos empleado. Habi-
tualmente los trabajos, que pueden verse en la seccién[2]se realizan con conjuntos
pequenos de acciones, usualmente menos de 10. En este trabajo el piloto se efec-
tué con 264 acciones y la ejecucion completa con 2359 acciones, representando
mas del 95 % del volumen de los mercados analizados.
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1.2. Estructura de la tesis

La tesis estd organizada de la siguiente manera. La seccién [2] revisa los pun-
tos tedricos mas relevantes de los temas tratados, tanto en el aspecto financiero
como del procesamiento de datos. Luego, la seccién [3]describe el conjunto de da-
tos y las caracteristicas utilizadas y la seccién [f] se adentra en el procesamiento
de datos, la exploracién realizada con los métodos de agrupamiento, predic-
cién e inversién en un subconjunto de 264 acciones, evaluando sus resultados.
La seccién [5| presenta la ejecucién y evaluacion de los métodos més eficientes
en el conjunto completo de 2359 acciones y analiza los resultados respectivos.
Finalmente, la seccién [f] resume las conclusiones de nuestro trabajo y delinea
futuras lineas de investigacién. En los apéndices hemos colocado aquellos datos
y resultados que podrian ser de interés al lector como referencia.

Comenzaremos entonces en la préxima seccién, describiendo caracteristicas
de los principales mercados de valores de los Estados Unidos, las operaciones mas
comunes en dichos mercados, las caracteristicas de la informacién presentada
por las empresas que en ella cotizan y algunos métodos habituales de inversién.
Luego describiremos algunos algoritmos de agrupacién, similitud, prediccion
y de evaluacién de resultados, para terminar describiendo trabajos que han
explorado en parte el tema de esta tesis y que sirven como punto de partida
para su desarrollo.

1.3. Publicacion

En base a los hallazgos del piloto escribimos junto a los Directores de Tesis un
articulo llamado Data vs. information: Using clustering techniques to enhance
stock returns forecasting que fuera publicado en el volumen 88 de julio de 2023
en la International Review of Financial Analysis E| . Este articulo describe méas
detalladamente los resultados del piloto y sus conclusiones.

% https://doi.org/10.1016/j.irfa.2023.102657 4



Capitulo 2

Marco Teorico

Esta seccién desarrollara las técnicas utilizadas a lo largo de esta tesis, con
foco mayor en aquellas no tan conocidas o que correspondan al mercado finan-
ciero o de inversion. Por ultimo, expondremos algunos antecedentes en trabajos
similares o trabajos previos que resultan de utilidad para el desarrollo de la
tesis.

2.1. Mercado Financiero

El mercado de valores de los Estados Unidos estd dominado por dos grandes
bolsas de valores, el New York Stock Exchange (NYSE) E| con mds de 230 anos
de antigiiedad y unas 2400 acciones comercializadas con un valor de mercado
de 26 billones de dolares a 2021 y el National Association of Securities Dealers
Automated Quotations (NASDAQ) E| con 50 anos de antigiiedad y unas 3500
acciones listadas de 19 billones de ddlares de valor de mercado a 2021. En ambas
bolsas cotizan empresas de todo el mundo y representan el mayor mercado de
acciones mundial.

Estos mercados son muy dindmicos y constituyen objeto de atencién hace
anos con distintos niveles de sofisticacién, cotizando a través de distintos ins-
trumentos, empresas con valores de mercado desde 2,5 billones de délares hasta
empresas con una cotizacién de 1 a 5 millones de délares. Esta diversidad y
liquidez genera un atractivo para los inversores, quienes pueden realizar opera-
ciones a través de varios instrumentos como la compra y venta de acciones y
opciones de compra o venta, la negociacién de indices y valores que apuesten a
la baja o alza de acciones u otros indices subyacentes.

Como requisito para la cotizacién de sus acciones en estas bolsas de valores,
las empresas estan obligadas a comunicar formalmente hechos relevantes en las
companias, tales como compra y venta de otras companias, emisiones de accio-
nes, compra o venta de acciones por parte del personal ejecutivo, entre otros. La
comunicacién formal mas relevante que deben realizar, es la publicacién de ba-
lances trimestrales, los cuales deben contener informacién contable y financiera
sobre el estado de la compania. Estos balances trimestrales contienen diversa
informacién, tal como ventas, ganancias, costos, impuestos, deudas, inventario,
activos o flujo de caja, entre otros indicadores relevantes. Estos indicadores estan

! www.nyse.com
2 www.nasdag.com 5
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estandarizados por la Comisién de la Bolsa de Valores (SEC) y basados en los
principios contables aceptados en los Estados Unidos.

El mercado de valores suele operar principalmente en dias hébiles entre las
9:30 hs y 16 hs, periodo en el cual ocurre la mayor parte de las transacciones.
Los precios de las acciones van variando en el tiempo como respuesta a la oferta
y demanda existente, por factores intrinsecos (un buen o un mal resultado de
una empresa), factores externos (un anuncio de crecimiento econémico o una
crisis que pueda eventualmente impactar en las empresas cotizantes) o factores
de colusién de los participantes (donde fuercen alzas o bajas en bisqueda de
beneficios). Existe también una actividad menor fuera del horario principal del
mercado, extendiéndose unas 5 horas antes de la apertura y 4 horas posteriores
al cierre.

2.1.1. Operaciones de los mercados de valores

La actividad més simple es la compra de instrumentos, con el objetivo de
venderlas més tarde con un beneficio, esto también es conocido como compra
en largo. Existe asimismo la posibilidad de alquilar un instrumento a un cierto
costo diario para proceder a su venta, apostando a la baja del mismo y de esta
forma recomprarlo a un valor menor y asi obtener una ganancia, una vez restado
el costo del alquiler del instrumento. Esta operacion es conocida como venta en
descubierto (Short Sale) y permite obtener ganancias con la baja del precio de
un instrumento financiero.

En general, para realizar una operacion, ya sea de compra o venta, existen
varias formas distintas, siendo las mas populares las siguientes

s A valor de mercado (Market Price): La operacién se realiza al valor exis-
tente al momento de concretar la transaccién, sin restriccién alguna.

» Limitada (Limit): La operacién tiene un precio limite al que debe reali-
zarse, por ejemplo compro acciones a un precio maximo de 10 délares o
vendo a un precio minimo de 5 dolares. Si la cotizacién estd fuera de ese
limite, la transaccién no se realiza sino hasta que se cumpla la condicién
limite.

= Detencién (Stop): La operacién se ejecuta cuando el instrumento alcanza
un precio determinado, por ejemplo compro una accioén si su valor supera
los 10 délares, pero no antes.

s Detencién movil (Trailing Stop): Fijo un limite a partir del cual la tran-
saccion se realiza, el cual es mévil de acuerdo a un determinado porcentaje
del precio o monto. Por ejemplo, tengo una acciéon y determino la venta
de la misma si su valor disminuye en 1 ddlar. Si la misma vale 5 ddlares,
esto significard que la venderé si baja a 4 ddlares, pero si la misma sube
a 7 ddlares, su precio de venta cambiara a 6 délares. Esta transacciéon se
mueve en un solo sentido, es decir, si la misma baja a 6,5 ddlares, el precio
limite seguird siendo de 6 ddlares.

Este tipo de transacciones y métodos se utilizan en forma combinada para mi-
nimizar pérdidas o maximizar ganancias, y estd dentro del conjunto de herra-
mientas béasicas de un inversor profesional o aficionado.

3 http://sec.gov 6



2.1. MERCADO FINANCIERO

2.1.2. Reportes trimestrales

Los mercados de valores exigen a las companias que cotizan en ellos seguir
ciertas normativas y reglas, establecidas por los diversos organismos reguladores.
En el caso de los Estados Unidos, dicho organismo es la Securities and Fxchange
Commission - SEC .

Entre las reglas impuestas a las companias, se encuentra la obligatoriedad
de publicar trimestralmente informacién financiera que debe incluir al menos el
balance, los ingresos y el flujo de caja, pero que habitualmente también incluye
un resumen ejecutivo, metas y objetivos futuros, la situacion de la compania y
datos de interés para el piblico inversor. Estos estados financieros deben estar
auditados por una firma independiente y las cifras que exponen suelen ser una
imagen fiel del valor y las operaciones de la empresa.

Esto permite al mercado y a los inversores, el conocer peridédicamente, el
estado de la compania y poder establecer el futuro de la misma, lo cual tienen
un claro impacto en su cotizacién. Asi, existen empresas que intentan predecir
el resultado del reporte trimestral y cuando una empresa supera dichas predic-
ciones, el precio de la accién suele tener un salto positivo, y cuando no alcanza
los mismos, deriva en una reduccion del precio de la accién y por ende del valor
de la compania.

Algunos de los datos trimestrales que se presentan, més conocidos y valora-
dos por los inversores, son las ventas, los gastos, el ingreso neto, las ganancias
por accién, las deudas y los activos. Los valores a informar son seleccionados
basandose en regulaciones contables y tradiciones histéricas y al ser valores ab-
solutos en su gran mayoria, no es facil comparar dichos valores entre distintas
empresas, ya que su variabilidad es extremadamente alta, como podra verse en
la figura Los datos méas comunes de un balance trimestral pueden verse en
la seccién [Al

2.1.3. Ratios Financieros

Para intentar estandarizar estos valores y volverlos comparables, desde el
principio se intentaron generar diversos ratios de datos, por ejemplo, ingresos
sobre ventas, o deudas netas sobre capital. Estos ratios facilitan el analizar la
situacién real de la empresa y compararlas con otras similares. Dada la cantidad
de informacién disponible, cada analista desarroll6 sus propios ratios, aunque un
subconjunto de ellos son los usualmente aceptados por tradicién y efectividad.

Existen varios trabajos que han analizado estos ratios y varios trabajos redu-
cen este numero a unos 40 ratios, financieros y contables, que permiten determi-
nar las variables mas importantes de cada balance. Sin embargo, varios de estos
se superponen entre si, por ejemplo Deuda total/valor de la empresa, Activos
totales/valor de la empresa o Deuda total/Activos totales las cuales representan
variantes de la ecuacion Activos totales = Deuda Total + Valor Neto

O’Connor| (1973) encontré que 10 de estos ratios tenfan una diferencia es-
tadisticamente significativa cuando se comparaban los mismos entre aquellas
acciones que habian tenido un retorno alto en 5 anos y un retorno bajo en el
mismo periodo. Estos ratios se componian de la relaciéon entre

= Deudas totales a Valor neto

= Capital de trabajo a Ventas
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Ventas a Activos Totales

Ingresos disponibles para accionistas a Valor Neto

(Ingresos por accién menos dividendos por accién) a Ingresos por accién
Ingreso no operativo antes de impuestos a ventas

(Ingresos netos antes de impuestos menos impuestos) a Ingresos netos
antes de impuestos

Flujo de caja a cantidad de acciones
Deuda Corriente a Inventario

Ingresos por accién a precio por acciéon

Chen and Shimerda (1981) investigé la representatividad de estos ratios y
encontrd, en combinacion con trabajos precedentes, que un universo de entre 14
y 48 ratios puede ser reducido a través de componentes principales a entre 5 y
7 factores representando en general el 80 % o maés de la variacién.

Dichos factores representan las siguientes dimensiones

Rentabilidad y Retorno de la Inversion: Involucrando datos de ventas,
activos totales, ingresos antes de impuestos e intereses o ingresos netos,
valor neto y activos totales.

Actividad y la rotacién de cuentas por cobrar y capital: Representadas
principalmente por dos ratios, ventas a activos totales y ventas a activos
rapidos, la primera con foco en la rotacién del capital y la segunda en la
rotacién de las cuentas por cobrar.

Liquidez, balance de activos y rotacién del capital: En este grupo se en-
cuentran ratios que miden la relacién entre activos corrientes y activos
totales o entre capital de trabajo neto y activos totales.

Apalancamiento Financiero: Estos representan la relacién entre deuda y
capital o activos

Posicién de efectivo: Muestran la relacién entre el efectivo y las ventas,
activos o deudas

Rotacién de Inventario: Indicando la relacién entre activos corrientes o
inventario y ventas

Por ultimo, el anélisis deWang and Lee| (2008)) sobre 24 ratios financieros en 4
categorias distintas, solvencia, rentabilidad, retorno sobre la inversién y rotacion
de activos y deuda, donde agruparon los mismos utilizando una relacién difusa
y en cada grupo, identificar los ratios més representativos. El resultado encontré
6 grupos de ratios y el indicador més representativo de cada uno de ellos, siendo
los mismos los siguientes:

Ratio de deuda - Solvencia: Deudas totales sobre activos totales

Ratio de ganancia bruta - Rentabilidad: (Ingresos operacionales - Costo
de la operacién) sobre Ingresos operacionales
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= Ratio de Ingresos antes de impuestos - Rentabilidad: Resultados antes de
impuestos sobre Ingresos operacionales

= Retorno sobre capital de los accionistas - Retorno sobre la inversién: Re-
sultado neto sobre el capital de los accionistas

= Rotacion de los activos corrientes - Rotacién de activos y deuda: Ingresos
operacionales / Activos corrientes

= Rotaciéon de todos los activos - Rotacién de activos y deuda: Ingresos
operacionales / Activos totales

Como consecuencia estos trabajos, es posible consolidar la informacion dis-
ponible en méas de 80 datos financieros y contables en unos 10 ratios que reflejen
el estado de la empresa, que permitan ver la evolucién temporal de la misma y
como se compara con otras empresas.

2.1.4. Precios historicos

Las series histéricas de precios y volumenes de acciones se encuentran dispo-
nibles en varios sitios y en general cuentan con los datos de precios de apertura,
cierre, maximo y minimo, ademas del volumen y eventualmente dividendos, para
distintos periodos que van desde 1 minuto hasta 1 mes o més.

A lo largo del tiempo las acciones pueden sufrir cambios en su composicion,
siendo la m&s comun los splits o reverse splits (divisiones o consolidaciones)
en donde una acciéon se divide en una determinada cantidad para mantener
el precio accesible a los inversores, o un determinado nimero de acciones se
consolidan en una sola para mantener el precio por encima de 1 délar, que suele
ser una condicién de los mercados para cotizar. En consecuencia, los precios
netos puedan variar fuertemente, como sucedié por ejemplo con la accién de
Amazon (AMZN) que en mayo de 2022 decidié dividir una accién en veinte
nuevas, por lo que su cotizacién pasé de 2447 USD/accién a 125 USD/accién.
Esto, que parece una caida de casi un 95 % del precio de la accién, representa,
sin embargo, una alza de la cotizacion, y por ende de cualquier inversién, de un
1,02 % de un dia a otro.

En general, los datos histéricos disponibles ya estan ajustados por cambios
en la composicién accionaria, de forma tal de no tener saltos abruptos debido a
esto y que la evolucién del precio sea comparable a lo largo de la historia.

2.2. Meétodos de inversion

El objetivo de los diversos métodos de inversién es obtener un rendimiento
favorable. En pos de esta meta se han desarrollado y se sigue innovando en
diversos métodos que son utilizados tanto por inversores pequenos, intentando
resguardar su capital, como por grandes inversores, tratando de generar una
ganancia.

Describiremos a continuacién tres métodos que utilizaremos en esta tesis y
que reflejan estrategias de inversion reales.
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2.2.1. Comprar y Mantener

Este método es conceptualmente el mas sencillo de todos y utilizado en
algiin momento por todo inversor. En general se refiere a él por el nombre en
inglés Buy and Hold y consiste en comprar un instrumento de inversién o activo
para venderlo pasado cierto tiempo con la esperanza que su precio suba. El
caso mas comun en Argentina probablemente sea el délar estadounidense, que
es comprado como refugio de ahorros bajo la premisa que el 'ddlar siempre
sube’. En la préctica, esta premisa ha causado pérdidas notables, dado que
los instrumentos financieros no siempre tienen una curva ascendente, pudiendo
reducir su precio considerablemente, siendo el mejor ejemplo el peso argentino.

2.2.2. Media Mo6vil de Convergencia/Divergencia

En bisqueda de métodos maés sofisticados, en 1970 |Appel and Dobson| (2007])
desarrollo un indicador que muestra cambios en fortaleza, direccién, momento
y tendencia del precio de un activo. A este indicador lo llamé Media Mdévil de
Convergencia/Divergencia o mas conocido por las siglas de su nombre en inglés
Mowing Average Convergence Divergence (MACD).

Este indicador se compone de tres series temporales calculadas a partir de
los precios historicos del activo. Estas tres series son

= Linea MACD: que consiste en la diferencia entre una media mévil expo-
nencial (EMA) de corto plazo y una media mévil exponencial de largo

plazo (Ec

» Linea de Senal: que consiste en la media mévil exponencial del MACD (Ec

232)

» Histograma: que consiste en la diferencia entre el MACD y la Senal (Ec

23)

Este indicador cuenta con tres pardmetros y se denota MACD(s,l,p) donde s es
el periodo de la media mévil exponencial de corto plazo, I es el periodo de la
media mévil exponencial de largo plazo y p es el periodo de la media moévil que
genera la sefial. Es costumbre utilizar MACD(12,26,9) como valores estandar, y
en general se calcula sobre los valores diarios de cierre.

macd(x) = EMA(z,s) — EM A(z,1) (2.1)
signal(x) = EM A(macd(x), p) (2.2)
divergence(x) = macd(x) — signal(x) (2.3)

La idea de este indicador es que una EMA de corto plazo responde mas
répidamente a fluctuaciones en el precio que una EMA de largo plazo y al
comparar dichos medias moviles puede obtenerse indicadores de tendencia.

Dado que este indicador estd basado en medias moviles, es un indicador re-
trasado y por ende puede ser lento para detectar tendencias siibitas, sin embargo,
por su simplicidad es muy utilizado por inversores, aficionados y profesionales.

Este indicador senala oportunidades de compra y venta cuando las senales de
MACD y la Senal se cruzan, si MACD alcanza a la Senal y la supera, es indicador
de compra, si MACD es alcanzado y superado por la Senal, es oportunidad de
venta como puede verse en la Figura [2.1
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Figura 2.1: Cotizacién del Euro contra el ddlar estadounidense con los dis-
tintos componentes del MACD calculados y la localizacién de las senales de
compra (flechas verdes) y venta (flechas rojas) - Gréfico tomado de Avantrade
(http://avantrade.es).

2.2.3. Inversién intradiaria

En este método de inversién los activos no se conservan de un dia a otro,
la apertura y cierre de las operaciones deben ocurrir durante el dia, a veces
medidas en segundos o minutos, tratando de explotar cambios rapidos en el va-
lor de un activo como consecuencia de una noticia o suceso. En general, estas
estrategias de inversién se apoyan en el uso de érdenes de limitacién de pérdidas
o proteccién de ganancias llamadas Stop Loss, para impedir que una reversion
rapida de la tendencia esperada genere pérdidas no deseadas. Estos inversores
suelen operar con la compra o la venta en descubierto de activos y otros instru-
mentos financieros, especulando con una tendencia determinada. Por ejemplo, si
creo que Apple (AAPL) tendrd un alza en el precio de su accién en los préximos
minutos, compraré una determinada cantidad de acciones, especificando cuanto
estoy dispuesto a perder y cudl es mi expectativa de ganancia. Si APPL cotiza a
100 USD, creo que va a subir a 101 USD y no quiero arriesgar mds del 50 % de
mi potencial ganancia, colocaré un Stop Loss en 99,50 USD. Si compro asi 100
acciones de AAPL y estoy en lo cierto, mi ganancia serd de 100 USD. Si estoy
equivocado, mi pérdida maxima tedrica sera de 50 USD. Si bien este método no
estd blindado contra todas las condiciones, suele cubrir dichas pérdidas.

2.2.4. Pruebas histdéricas o backtesting

En general, para probar un método de inversién o predicciéon sobre los mer-
cados financieros se suele realizar lo que se conoce como pruebas historicas o
retrospectivas, o por su nombre en inglés backtesting. Esto se basa en correr los
distintos métodos a probar con los datos histéricos de un periodo temporal sin
proporcionar al método el resultado del mismo, para ejecutarlos y luego compa-
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rarlos. Esto es similar a lo que se hace en todo método de prediccién, donde se
reservan datos para la prueba y se comparan los resultados contra dichos valores
reales.

2.3. Agrupamientos

El agrupamiento es la técnica de generar grupos de objetos basados en ca-
racteristicas similares, esto puede ser usado para diferentes tareas, entre ellas el
aprendizaje automético y el reconocimiento de patrones. Existen diversos algo-
ritmos que pueden asociar objetos, entre ellos los basados en conectividad, en
centroides, en distribuciones o en densidad.

Para realizar el agrupamiento de las companias utilizamos dos métodos re-
lacionados entre si basados en centroides, segin contemos con coordenadas ab-
solutas sobre las cuales pudiéramos calcular distancias euclidianas o sélo esté
disponible la matriz de distancias. Para la primera opcién utilizamos k-means,
mientras que para la segunda utilizamos k-medoids. Dado que son algoritmos
muy conocidos, haremos solo una breve descripcién de los mismos, pero basi-
camente se basan en que cada grupo es representado por un vector central que
puede o no coincidir con un elemento del grupo y al cual debe indicarse el niime-
ro de grupos a generar como dato externo. Describiremos también OPTICS que
esta basado en una distribucién de densidad ya que, fue utilizado aunque des-
cartado debido a que deja observaciones sin asignar a un grupo determinado,
aunque determina la cantidad éptima de grupos a diferencia de k-means y k-
medioids que requieren de este dato como valor de entrada.

2.3.1. k-means

Este es un método, propuesto independientemente por |Lloyd| (1957)) y por
Forgy| (1965 que busca distribuir las observaciones en k grupos, en los cuales
la suma del cuadrado de las distancias euclidianas entre las observaciones se
minimice para cada grupo. El método es un método iterativo que parte de k
posiciones tomadas dentro del conjunto a agrupar o asigna las observaciones a
distintos grupos al azar y usa los centroides como punto de partida. Con estos
puntos el algoritmo busca generar grupos alrededor de ellos, para luego tomar los
centroides de cada grupo como semilla para buscar nuevamente los grupos que
minimicen dicha varianza, deteniéndose cuando las suma de cuadrados dentro
de cada grupo no se altere mas.

Formalmente, dada una serie de observaciones (x1,...,x,) donde cada obser-
vacion es un vector real de dimension d, k-means busca partir estas observaciones
en k conjuntos S1,...5k, con k < n tales que se minimice la suma de cuadrados
dentro del grupo, definida como:

k k
argsmin Z Z |z — wil® = argsmin Z |S:|VarsS; (2.4)
i=1

i=1xz€S

Uno de los inconvenientes de este método es que no garantiza encontrar la
distribucién 6ptima, sino que puede quedarse en un minimo local, dependiendo
de las posiciones iniciales. Sin embargo, es un método suficientemente sencillo
y preciso para ser una buena alternativa.
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2.3.2. k-medoids

Este algoritmo fue generado por Kaufman and Rousseeuw| (1990). Utiliza un
método de agrupamiento similar al de k-means, solo que k-medoids toma una
observacion como centro del cada grupo. Esta caracteristica permite utilizar
matrices de distancias entre puntos y no vectores, que provengan de medidas de
disimilitud arbitrarias, mientras que k-means generalmente requiere distancias
euclidianas. K-medoids requiere como k-means un valor k prefijado para generar
los grupos, por ende la bondad de ese valor debe ser validada por otros métodos
tales como Silhouette.

El medoide de cada grupo es definido como la observaciéon cuya distancia
promedio a todos los objetos es minima. Tal como ocurre en k-means, esto puede
llevar a soluciones no 6ptimas y es iterativo, ya que toma k observaciones al azar
y asigna las restantes observaciones a cada grupo de forma tal que la disimilitud
sea minima, intercambiando observaciones en btsqueda de un estadio donde ya
no pueda minimizarse ese costo.

2.3.3. OPTICS

Este algoritmo, propuesto por Ankerst et al.| (1999) buscan encontrar gru-
pos basados la densidad espacial del conjunto a agrupar. Para ello los ordena
de forma tal que los puntos espacialmente mas cercanos queden como vecinos
en el ordenamiento. Almacena asimismo una distancia especial que represen-
ta la densidad que debe ser aceptada en un grupo para que dos observaciones
pertenezcan al mismo grupo.

El algoritmo requiere dos parametros € que describe la distancia méaxima
a considerar y Puntos Minimos que describe la cantidad minima de puntos
a considerar en un grupo. Un punto p serd un punto nicleo si al menos la
cantidad minima de puntos indicada estd dentro de su vecindario definido por
€, incluyendo al punto nicleo. Con esto busca las distancias del grupo al punto
ntcleo y entre los elementos del grupo.

El problema de este algoritmo es que puede haber puntos que no pertenezcan
a un grupo dado que no alcanzan a llegar a la cantidad minima de puntos
requeridos y la distancia € sea menor a la distancia a todos los puntos nicleos
detectados, siendo un problema si estas observaciones huérfanas son un grupo
grande dentro del conjunto de observaciones.

2.4. Medidas de similitud de series temporales

La comparacion entre dos o més series temporales o secuencias de datos, tiene
muchas formas posibles, dado que las mismas pueden ser analizadas desde el
punto de vista temporal estricto, es decir, los valores en un momento t; de una de
las series contra el mismo momento en otra de las series, comparar las formas de
las series, independientemente del marco temporal, comparar caracteristicas de
cada curva, etc. Esto puede ser realizado para la serie completa, o para porciones
de cada serie, y por tltimo, estas series pueden ser univariadas o multivariadas.
Veremos algunas de las técnicas utilizadas para analizar la similitud.
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Amplitud de los coeficientes de Fourier
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Figura 2.2: Amplitud de los distintos coeficientes obtenidos a través de una
Transformacién Discreta de Fourier para las 2359 curvas de precios, mostrando
la variabilidad de los coeficientes para cada orden.

2.4.1. Transformada Discreta de Fourier

Si bien esta no es estrictamente una distancia, la combinaciéon de la misma
con la distancia euclidiana nos permite obtener similitudes entre series tempo-
rales. Uno de los primeros trabajos que propuso este mecanismo fue el realizado
por |[Agrawal et al.| (1993) donde utilizé una transformada discreta de Fourier
(DFT), para extraer k coeficientes que representaran a la curva temporal y utili-
zando los mas representativos generar drboles y encontrar similitudes. Demostré
luego, utilizando el teorema de Parseval, que cuando la energia en el dominio
temporal es la misma que la energia en el dominio de frecuencias, la distan-
cia euclidiana entre dos senales x e y en el dominio temporal es la misma a la
distancia en el dominio de frecuencias. Esto implica que podemos reducir fuer-
temente la dimensionalidad de las distintas curvas, e inclusive comparar curvas
de distinto tamano, tomando los valores més representativos obtenidos por la
DFT. El otro punto importante es que los valores obtenidos a través de DFT
son invariantes con traslaciones temporales, lo que permite obtener la similitud
de curvas a pesar de que dicha similitud se encuentre en distintos momentos.

La légica de utilizar este método de tomar solo aquellos coeficientes mas
relevantes, tiene sentido si consideramos que los dichos coeficientes modelan las
variaciones mas grandes de las curvas, y los coeficientes de orden mayor modelan
las pequenas variaciones que podemos definir como ruido.

Para el trabajo de exploracién, donde nuestras curvas de precios de acciones
contenfan 1250 puntos, realizamos la DFT para cada curva y en la figura
podemos ver que efectivamente los coeficientes de orden menor son los que tienen
mayor variabilidad y por ende poder de discriminador, mas alla del orden 50 la
variabilidad de los mismos no es significativa, como veremos luego nos permitio
utilizarlo como una de las medidas de similitud.

14



2.4. MEDIDAS DE SIMILITUD DE SERIES TEMPORALES

Como desventaja de esta medida de similitud, la misma no permite encontrar
similitudes entre curvas similares, pero donde una de ellas estd comprimida o
expandida temporalmente (ej. no detecta que sen(z) y sen(2zx) son similares
en forma, mientras que si detecta adecuadamente la similitud de curvas como
sen(x), sen(x+b) o sen(x)+Db).

La complejidad de esta medida es O(N.log(N)).

2.4.2. Deformacion Dinamica del Tiempo

En bisqueda de medidas de similitud que sean més apropiadas para resol-
ver el problema de curvas similares pero, que no solo estén desplazadas en el
tiempo sino también comprimidas o expandidas, se desarrollé el Dynamic Time
Warping o DTW que intenta resolver este problema.

Las bases de esta medida fueron esbozadas por [Vintsyuk] (1968]) y [Sakoe and
Chibal (1978]) y formalizadas por Berndt and Clifford, (1994)) para resolver el pro-
blema de reconocimiento de habla, en especial cuando el lenguaje hablado puede
ser hecho a distinta velocidad entre personas o inclusive con distinta duracién
de los fonemas individuales de acuerdo a las variantes locales o interlocutor. En
estos casos, el algoritmo trata de encontrar un apareamiento éptimo entre dos
secuencias considerando que,

= Cada punto en una secuencia tiene que estar apareado con uno o mas
puntos cercanos en la otra secuencia, lo mismo a la inversa.

= El primer punto en una secuencia tiene que coincidir con el primer punto
en la otra, asi como los ltimos puntos deben coincidir.

= El mapeo debe ser ordenados monoténicamente, es decir, un punto en la
secuencia no puede mapearse a un punto anterior en la otra secuencia
comparado con el punto anterior en la secuencia original.

La combinacion que satisface todas estas restricciones y tiene un valor mini-
mo, tomando como valor la suma de los valores absolutos de las diferencias entre
puntos es la distancia propuesta.

Un detalle de esta medida de similitud es que no garantiza la desigualdad
triangular y que la complejidad de la misma es de O(NM) donde N y M son los
largos de las curvas.

2.4.3. Norma extendida de Frobernius

Uno de los problemas al medir distancias o similitudes entre secuencias mul-
tivariadas es que los métodos anteriores calculan la distancia entre los compo-
nentes respectivos de cada serie y agregan los mismos para obtener la similitud,
esto deja de lado la relacion entre los distintos componentes de una misma se-
rie como informacién valiosa. Dado esto |[Yang and Shahabil (2004)) proponen
una medida de similitud que tome en cuenta dicha relacién para obtener una
distancia a la cual denominan FROS (Extended Frobenius Norm).

Este método aplica el analisis de componentes principales a una matriz ge-
nerada a partir de las series multivaluadas y con ella obtener los componentes
principales y los eigenvalores, los cuales son utilizados para comparar la similitud
entre las distintas series.
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Para obtener dicha distancia, dadas dos series A y B con tamanos ma = n
y mp x n y dos vectores V4 y Vg las matrices derechas de eigenvectores que se
obtienen al aplicar la descomposicién en valores singulares sobre las matrices de
covarianza M4 y Mp respectivamente. Suponiendo que V4 = [a1,...,an] y VB =
[b1,...,b,] donde a; y b; son vectores ortonormales de tamafio n.

La similitud EROS entre A y B entonces estd definida por:

EROS(A,B,w) = > w;| < a;,b; > | (2.5)
t=1

donde ja;,b;;es el producto interno de a; y b; y w es un vector de pesos basado
en los eigenvalores de las series de datos basado en el promedio y normalizacion
de los mismos para que la suma de todos los pesos sea igual a 1 y mayor o igual
a 0.

Con esto es posible obtener una matriz de distancias entre las distintas series
multivaluadas.

Esta medida de similitud tampoco respeta la desigualdad triangular pero
es util para explorar otra caracteristica de las series multivaluadas, que es la
relacién entre las distintas series univaluadas que la componen.

2.5. Prediccion

Para realizar la prediccién de valores no observados usamos dos métodos
diferentes, ARIMA y Redes Neuronales, haremos solo una breve introducciéon
a los mismos dado que son de uso comun en el area de Minerfa de Datos y en
particular con el procesamiento de series temporales.

2.5.1. ARIMA

Este método, utilizado especialmente en el andlisis de series temporales,
permite predecir en ciertas condiciones los puntos futuros de la serie. El mismo
se compone de tres partes que forman su nombre por la abreviatura en inglés:

= AR - Componente Autorregresivo: Usa los valores pasados en la ecuacién
regresiva para la serie temporal. El pardmetro p determina la cantidad de
periodos u orden del componente.

» [ - Integracién: Es el grado de diferenciacion, es decir, la cantidad de
diferencias usadas para convertir la serie en estacionaria. El pardmetro d
representa la cantidad de diferencias usadas.

s MA - Medias Mdviles: Consiste en el error del modelo como una com-
binacién de los términos de error ¢; anteriores. El orden ¢ representa la
cantidad de términos a incluir en el modelo.

Esta combinacién genera un modelo ARIMA(p,d,q) no estacional donde el
componente 3; se puede escribir como la siguiente combinacién lineal,

yt = u + (;Slyt,l =+ ...+ ¢pyt7p — 916t,1 — ... eqq,q (26)
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2.5. PREDICCION

donde y; es la serie diferenciada d veces, ¢ son los coeficientes de los p térmi-
nos de la autorregresion y € son los ¢ términos de los errores de las observaciones
pasadas.

Obviamente, distintos modelos tendran diferentes capacidades de ajuste. Pa-
ra ver las bondades de cada uno de ellos y asi determinar los parametros éptimos
p,d,q se suele recurrir a un criterio de informacién. Existen varias alternativas,
como el criterio de |Akaike| (1974), el de [Hannan and Quinn| (1979)), o bien el
criterio Bayesiano de [Schwarz| (1978). Entre ellos, el Criterio de Informacién de
Akaike es uno de los més utilizados:

AIC = 2k — 2in(L) (2.7)

donde L es el maximo valor de la funcién de verosimilitud para el modelo
estimado y k la cantidad de pardmetros del modelo estadistico (para ARIMA
serfa equivalente a p+ g + d). Este indice penaliza los modelos mds complejos y
el mejor modelo sera aquel que minimice el valor de AIC..

2.5.2. Redes Neuronales

El trabajo inicial de Redes Neuronales fue realizado por McCulloch and Pitts
(1943) en los afios 40, y desde alli se ha desarrollado un drea de investigacién y
desarrollo extremadamente fructifero.

Una Red Neuronal (RN) estd basada en un conjunto de nodos llamadas
neuronas artificiales. Una neurona recibe senales y luego de procesar las mismas
puede enviar senales a otras neuronas conectadas con ellas. Estas senales son
nimeros reales y en general existe una funcién no lineal que procesa las mismas.
Las neuronas y conexiones suelen tener un peso asociado a cada una de ellas
que se va ajustando a medida que progresa el procedimiento de aprendizaje.

Estas neuronas estan agregadas en capas y la capa inicial suele tomar la
entrada de datos para generar en la capa final una salida que es comparada
contra la realidad y es parte del ajuste de los pesos. Varios ciclos iterativos
causaran la salida a parecerse cada vez més a la realidad hasta que el proceso
es terminado mediante alguna condicién de finalizacién (ejemplo, el error es
menor a un numero previamente especificado o se ejecutaron una determinada
cantidad de ciclos)

Dado que los pesos iniciales suelen ser generados al azar, dos modelos simi-
lares pueden obtener resultados distintos, ya que pueden terminar en minimos
locales, y el proceso no garantiza encontrar el minimo éptimo.

A pesar de esto, una de las ventajas de las Redes Neuronales es la capacidad
de aprender estructuras no lineales que la vuelven extremadamente versatil para
poder predecir y separar distintas estructuras de datos, e inclusive tener la
capacidad para utilizar gran cantidad de datos y aprovechar en forma eficiente,
aquellos mas relevantes.

Esto ha dado lugar a numerosos tipos de Redes Neuronales, desde las mas
simples consistiendo en neuronas que toman una o mads senales y generan una
senal de salida, a otras que pueden recordar y aprovechar senales pasadas. Este
ultimo tipo de neuronas son extremadamente ttiles para procesar series tem-
porales, ya que pueden utilizar entradas o resultados pasados para procesar la
secuencia y asi también aprender la relacién de un punto temporal con puntos
temporales pasados.
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Ct—1

ht—1

Figura 2.3: Estructura de una celda o neurona LSTM

Veremos a continuacion dos tipos de capas de Redes Neuronales en particular
que utilizamos en esta tesis y que resultan de interés para el desarrollo de la
misma.

Capas LSTM

Uno de los tipos de capas que utilizan para generar modelos de prediccion de
series temporales es el llamado LSTM (Long Short Term Memory) propuesto
inicialmente por [Hochreiter and Schmidhuber| (1997). Su nombre proviene de
la capacidad de utilizar datos pasados y actuales para generar una salida (long
term memory y short term memory)

Una neurona tipica contendra una puerta de entrada, una puerta de salida y
una puerta de olvido y pueden recordar valores a lo largo de intervalos arbitrarios
de tiempo y regular el flujo de informacién de entrada y salida utilizando las
tres puertas.

Las Redes Neuronales compuestas por capas de este tipo se conocen como
Redes Neuronales recurrentes y tienen un uso muy difundido en reconocimiento
de voz, traduccién automatica, control robdtico, juegos, salud, mercados y otros
tipos de estructuras temporales o secuenciales de datos.

El funcionamiento de la celda mostrada en la figura [2.3] es el siguiente:

El primer paso es decidir que informaciéon vamos a descartar del estado de
la celda, usando la primera puerta, llamada de olvido, donde combinamos el
estado previo oculto h;_1 y a la entrada z; y a través de una sigmoidea define
si mantiene el dato o lo olvida, generando la salida f; como puede verse en la
ecuacion 2.8
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fe =0(Wy - [hi—1,z¢] + by) (2.8)

El siguiente paso es decidir que informacién vamos a conservar en el esta-
do de la celda y esto se hace combinando dos fuentes, primero una puerta de
entrada usa una sigmoidea para decidir que valores vamos a actualizar con un
valor 7; como puede verse en la ecuacién y por otro lado, usamos una tan-
gente hiperbdlica para generar un vector de valores candidatos C, que puede ser
agregado al estado, como indica la ecuacién [2.10

iv = o(Wi - [he—1, 2] + b;) (2.9)
Cy = tanhWe - [hi_1,24] + be) (2.10)

Luego vemos como cambiar el estado anterior de la celda, Cy_; en un nuevo
estado (Y, utilizando los resultados anteriores. Para ello multiplicamos el estado
anterior por el resultado de la puerta de olvido f; y a esto le anadimos el
resultado de i; * C’t, como puede verse en la ecuacion

Cr = fi % Cy_y +1iy  C (2.11)

Por 1ltimo debemos calcular la salida de la celda, basada en este nuevo
estado C; tomando también como datos la salida anterior h;_1, la entrada a la
celda z;, mediante las siguientes ecuaciones [2.12]y 2-13]

[ O'(WO . [htfl, xt] + bo) (212)
hi = op x tanh(C}) (2.13)

Capas convolucionales

Este tipo de capas tienen la habilidad de reconocer estructuras y simplificar
al mismo tiempo las secuencias de datos a procesar. De la misma forma que una
capa clésica, reciben datos de entrada, lo procesan incluyendo eventualmente
una funcién no lineal y generan una salida que alimenta otras capas de neuronas.

1 Qué las diferencia de una capa tradicional? Basicamente, la suposicién que
la entrada representa estructuras de algin tipo conocido, para imagenes se suelen
usar convoluciones de 2 dimensiones, para series temporales, convoluciones de
1 dimensién. La otra ventaja es que permite reducir drasticamente la cantidad
de pesos w; que contiene el modelo.

Los parametros de una capa convolucional se componen de un conjunto de
filtros que pueden aprender las caracteristicas de una secuencia determinada.
Cada filtro es pequeno, espacialmente hablando, asi por ejemplo la dimension
de un filtro de 2 dimensiones puede ser de 5x5 elementos con una profundidad
variable, que depende de la entrada, en el caso de un filtro de 1 dimensién, puede
tener 5 o 7 elementos de largo. A medida que vamos deslizando el filtro por la
secuencia de entrada, se va activando de una forma distinta en cada posicién y
la red utiliza esta salida para aprender estructuras dentro de la secuencia. Las
capas pueden tener varios de estos filtros en paralelo y a medida que el modelo
va aprendiendo, cada uno de ellos se especializa en distintas estructuras.

La razén de la versatilidad de estas capas en reconocer estructuras locales es
que se fijan en regiones adyacentes y no, como en una red totalmente conectada,
la relacién entre puntos distantes entre si. Para el trabajo realizado en esta tesis,
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como luego veremos, tiene sentido relacionar los puntos cercanos entre si, dado
que son los que probablemente conllevan mayor informacién e influencia.

2.6. Evaluacion de resultados

Las siguientes son algunas de las métricas que hemos utilizado para evaluar
la bondad de los agrupamientos o predicciones.

2.6.1. Agrupamientos

Una forma de evaluar si los agrupamientos obtenidos por distintos métodos
son similares o tienen estructuras distintas es mediante la medida de Rand,
propuesto por [Rand| (1971)), la cual estd definida de la siguiente forma: Dado
un conjunto S = s1,...8, y dos particiones de S para comparar X = X;,...X,.
una particién de S en r subconjuntos e Y = Y7,...Y; una particién de S en s
subconjuntos y,

= g, el nimero de pares de elementos de S que se encuentran en el mismo
subconjunto en X y el mismo subconjunto en Y.

= ), el nimero de pares de elementos de S que se encuentran en subconjuntos
distintos en X y en subconjuntos distintos en Y.

= ¢, el nimero de pares de elementos de S que se encuentran en el mismo
subconjunto en X y en subconjuntos diferentes en Y.

= d, el nimero de pares de elementos de S que se encuentran en subconjuntos
diferentes en X y en el mismo subconjunto en Y.

Entonces la medida de Rand es:

a+b
R_a+b+c+d (2.14)

Donde R se encuentra entre 0 y 1, donde 1 es una similitud perfecta y 0 es
una distribucién disimil o al azar.

Una mejora a esta medida estd dada por el ajuste por azar propuesto por
Hubert and Arabie (1985) en donde dicha correccién establece una base usando
la similitud esperada para todas las comparaciones de a pares entre los grupos,
especificadas por un modelo estocéastico. Este valor ajustado se encuentra entre
-0,5 y 1, donde similarmente 1 define la similitud perfecta, 0 una distribucién al
azar o distinta y valores negativos implican una distribucién discordante entre
ambas distribuciones.

2.6.2. Prondésticos

Para comparar los resultados obtenidos por los diferentes métodos de prondsti-
co, es una practica comun usar alguna métrica para evaluar qué tan bien se
ajusta cada método a los resultados reales. El error cuadratico medio (MSE)
y el error absoluto medio (MAE) pueden ser dificiles de interpretar dada su
relacién directa con la escala de los valores que se predicen, y que diferentes
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acciones pueden tener escalas de precios muy diferentes. Por lo tanto, utiliza-
mos dos métricas que superan estas limitaciones: (i) el error de escala absoluto
medio (MASE) y (ii) el error porcentual absoluto medio simétrico (sSMAPE).
MASE, definido en la Ecuacién 215 es una medida de error sin escala que com-
para el error con el error promedio. SMAPE, definida en la Ecuacién 2.16] es
una medida que presenta los errores en términos de porcentajes (Goodwin and
Lawton) {1999).

k A~
MasE =L 2 MY (2.15)
k n—m Zt:m+1 |Yv2-5 - Y—t7m|
N —
sMAPE = % yo 2l il (2.16)
=1 |yl = lyil

MASE compara el error de la serie pronosticada con una prediccién ingenua. En
nuestro caso, esta prediccién es simplemente el valor de cierre del dia anterior.
Esta métrica indica cuanto mejor o peor es nuestra predicciéon en comparacion
con la ingenua, con valores por debajo de 1 que muestran una mejor predicciéon
que el caso ingenuo. SMAPE, por otro lado, indica el porcentaje de desviacién
del valor ajustado de los datos reales, por lo que el punto de referencia no es
definido por el investigador como con MASE.

2.7. Antecedentes

En esta seccién, revisaremos articulos relacionados centrandonos en tres as-
pectos: métodos de agrupamiento para acciones, modelos generales de prediccion
y modelos combinados de agrupamiento/prediccién.

2.7.1. Agrupamiento de datos de mercado

En la busqueda de fuentes de informaciéon que no sean tan obvias y que
permitan mejorar los modelos de prediccién de precios o tendencias de mercado,
varios investigadores han explorado la agrupacién de datos de las distintas bolsas
de valores y de las empresas que cotizan en ellas, para descubrir y obtener
asociaciones que puedan aportar informacién adicional a los diferentes modelos
predictivos.

La informacion adicional explorada incluye datos fundamentales de cada
empresa, ya sea datos estiaticos como los empleados por [Dhakal (2019) o una
serie temporal como los que usan [Nair et al.| (2017) y Basalto et al.| (2005).
Ademas, se pueden emplear informes financieros trimestrales como lo hizo |Lee
et al.| (2010). Otras fuentes de datos alternativas incluyen opiniones de foros y
noticias sobre las empresas, segin lo investigado por |Li and Wu/ (2021)).

Los primeros agrupamientos se basaron en los indicadores generados por ca-
lificadoras de riesgo, como Standard and Poor, Moody’s o Fitch Rating. Todavia
hoy, estas agencias clasifican a las empresas que cotizan en las bolsas de valores
de acuerdo con diferentes criterios, que incluyen evaluaciones de riesgo, sectores,
tipos de empresas y otros indicadores que pueden utilizarse para catalogar las
empresas.

Entre los trabajos realizados en los tltimos anos que utilizan el agrupamiento
de diferentes tipos de datos estaticos para obtener correlaciones o datos no tan
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obvios, podemos encontrar a |Dhakal| (2019) que opté por agrupar las empresas
utilizando los datos estaticos obtenidos de los balances y para encontrar si el

crecimiento del precio de las acciones es significativo en cualquiera de los grupos
encontrados. [Babu et al| (2012) utiliza un enfoque interesante, convirtiendo los
balances en vectores de caracteristicas y agrupando los mismos para determinar
la variacion de corto plazo del precio de la accién, inmediatamente después que
el balance es publicado y examina las propiedades de los distintos métodos de
agrupamiento en relacién con estos vectores de caracteristicas.

Aunque el agrupamiento de datos estaticos es un tema ampliamente explo-
rado donde existen técnicas de agrupacion y reducciéon de dimensionalidad muy
eficientes, el agrupamiento de series temporales no estd tan maduro, especial-
mente con series de datos multivariados. El resultado de estos agrupamientos
indica, especialmente para series temporales, una contribucién favorable de los
datos para realizar predicciones de tendencias y precios, tal y como analizan
[Nair et al| (2017)), [Lee et al| (2010) o [Wang et al.| (2021)).

Existen varios métodos para agrupar series temporales, ya sea por simili-
tud de forma, por extracciéon de componentes fundamentales o por comparacion
punto a punto, como describen en sus trabajos [Bagnall et al| (2017)) o |Aghabo-|
[zorgi et al. (2015). En particular, mencionamos el uso de Extended Frobenius
Norm (EROS) para agrupar series de tiempo multivariadas como lo propone
[Yang and Shahabi| (2004)), ya que usaremos este método para agrupar la serie
de datos financieros. Este método usa PCA para reducir la dimensionalidad de
la serie de tiempo multivariada, y luego usa la norma de Frobenius para compa-
rar series de tiempo, logrando mejores resultados que simplemente comparando
la serie multivariada original con la distancia euclidiana.

2.7.2. Modelos de prediccion

Un escenario similar se encuentra para los modelos de prediccién de ten-
dencias o precios de acciones, ya sea con series temporales o datos estaticos,
que suelen referirse a los dltimos datos de balance en comparacién con los re-
sultados observados en otras empresas similares. Entre los modelos utilizados
se encuentran métodos estadisticos tanto univariados como multivariados como
VARIMA o Prophet [Taylor and Letham| (2018]), combinaciones de los mismos
|Yenidogan et al.|(2018);|Samal et al|(2019) Fang et al.| (2019) o métodos basados
en gradientes, drboles de decisién y Redes Neuronales [Krauss et al.| (2017).

El uso de Redes Neuronales para predecir el precio y las tendencias de las
acciones en las bolsas de valores es un tema sobre el cual existe abundante li-
teratura con diferentes niveles de prediccién considerando la naturaleza cadtica
del problema. Asi encontramos Redes Neuronales que combinan capas convolu-
cionales y recurrentes, generativas antagdénicas, propuestas por [Liu and Motani|
(2021), o algoritmos genéticos realizados por [Hadavandi et al| (2010) para re-
finar las predicciones. Existe un debate sobre si los métodos estadisticos son
superiores a las Redes Neuronales en términos de precisién de prediccion. Algu-
nos investigadores, como [Yamak et al.| (2019)) con trabajos realizados en Bitcoin,
ocupan esta posicién. Otros lo refutan, como Siami-Namini et al.| (2018]) con va-
rios indices financieros, Adebiyi et al. (2014) o (2020) ambos utilizando el
precio de las acciones de Dell.
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2.7.3. Modelos de prediccién con agrupamiento

Varios autores han trabajado en la combinacién de agrupamiento con varios
métodos de prediccién. Por un lado, Hadavandi et al| (2010]) propuso agrupar
los datos de la serie temporal de acciones utilizando mapas autoorganizados y
luego alimentar estos datos en una red genética, con resultados favorables en
términos de precisién de las predicciones en comparaciéon con otros métodos.
Por otro lado, podemos mencionar a [Wang et al.| (2021]), quienes propusieron
agrupar las series temporales de precios utilizando la distancia de similitud
morfoldgica y k-medias para encontrar diferentes tipos de series. Posteriormen-
te, entrenan diferentes Redes Neuronales para cada tipo de serie. Otros autores
usan el agrupamiento para crear caracteristicas, utilizando métodos de agru-
pamiento basados en la distancia como DTW o métodos de agrupamiento de
caracteristicas que utilizan caracteristicas de la serie temporal como entropia,
estabilidad, autocorrelacién de coeficientes de transformada rapida de Fourier
o coeficientes de transformada de ondas continuas para alimentar esta infor-
macién junto con la serie temporal para una red neuronal como la realizada
por Tadayon and Iwashital (2020), Bandara et al.| (2020)) o |Li et al.| (2022). Por
dltimo, Lin et al.| (2022) combina datos del mercado y de sentimiento para la
prediccién de la tendencia del mercado y [Long et al.| (2020) utiliza los registros
de transacciones del mercado y la informacion piblica de las acciones para iden-
tificar y agrupar estructuras de inversién y anadir esta informacién a los datos
de precios y voltimenes y predecir a través de una red neuronal basada en capas
convolucionales y LSTM bidireccionales para predecir el movimiento de datos.
En estos casos, los autores encuentran que las caracteristicas agregadas por el
agrupamiento mejoran las predicciones realizadas por las Redes Neuronales en
comparacién con los modelos sin agrupamiento.

Es sobre la base de estos trabajos, que muestran que los distintos mecanismos
de prediccién no solo se benefician de una seleccién previa de tipos de datos o
caracteristicas, como es de conocimiento publico en el andlisis de datos, sino
también de la cantidad y calidad de los datos entregados, que postulamos la
idea que, un agrupamiento previo para seleccionar aquellos datos que resulten
relevantes, deberia ayudar a la prediccién de valores y tendencias en el mercado
de acciones. Si esta idea fuera cierta deberia mejorarse el resultado final, medido
como un rendimiento positivo.

Notese que aunque el agrupamiento de series de tiempo basado en precios
se ha intentado anteriormente en varias ocasiones, el agrupamiento de series
de tiempo basado en reportes financieros trimestrales no es tan frecuente y fue
analizado de manera limitada por Tupe| (2014) y Marvin| (2015)), entre otros. Por
lo tanto, ampliamos este enfoque utilizando un conjunto de medidas de distancia
mas representativas para series de tiempo multivariadas.

En el préximo capitulo describimos las caracteristicas principales y fuentes de
los conjuntos de datos utilizados y algunas transformaciones que hemos realizado
para facilitar su procesamiento.
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Capitulo 3

Conjuntos de Datos

En esta seccion, describimos el conjunto de datos utilizado en nuestros ex-
perimentos, las caracteristicas y transformaciones utilizadas y las fuentes de los
mismos.

3.1. Definicién de las empresas

Para obtener el listado de empresas que utilizamos en esta tesis, el primer
paso fue seleccionar que mercados de valores a utilizar. Tal como hemos men-
cionado en el capitulo tomamos los dos mayores de los Estados Unidos,
el NSYE y NASDAQ), donde en conjunto cotizan aproximadamente unas 6000
empresas con un valor conjunto de 50 billones de délares. Una caracteristica
notable de la valuacién de mercado de estas empresas, es que un porcentaje
pequerio de ellas constituye el 80 % del valor total de los mercados, dado que la
mitad de las empresas tiene valuaciones por debajo de los 100 millones de ddla-
res, como puede observarse en la figura Del universo de empresas cotizantes,
tomamos aquellas que, en conjunto, representaran mejor el mercado y tuvieran
cierta estabilidad. Por este motivo descartamos empresas de valuacién baja, da-
do que la variabilidad de la cotizaciéon de estas es muy grande y responde en
numerosas ocasiones a eventos impredecibles tales como noticias o tendencias
de mercado o incluso a manipulaciones de inversores. Las empresas medianas y
grandes tienen un comportamiento menos sensible a estos hechos y cuentan con
una inercia mayor. Como punto de partida utilizamos el indice Russell 300dz| .
Este indice contiene aproximadamente unas 3000 acciones con la mayor capita-
lizacién de mercado y que representan en forma conjunta entre el 96 % y el 98 %
del valor de los mercados de acciones de Estados Unidos. Esta lista es dindmica
y va variando en el tiempo de acuerdo a los cambios en la capitalizacién de las
distintas empresas. Debido a esta dindmica tomamos arbitrariamente la lista
que componia el indice al 1° de marzo de 2021, la cual contaba en ese momento
con 3057 companias.

Con esta lista de empresas y para obtener una serie continua suficientemente
extensa, seleccionamos aquellas companias que hubieran cotizado y presentado
balances entre el 1° de enero de 2017 y el 31 de marzo de 2022. Esta condicién
dej6 fuera a companias nuevas, sin suficiente historia, aquellas que fueron ad-
quiridas o fusionadas con otra compania o aquellas que dejaron de cotizar por

! https://www.ftserussell.com /russell-indexes-your-index-matters/russell-
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Figura 3.1: Valor de mercado y valor acumulado de las mayores 3000 companias
de NASDAQ y NSYE, ordenadas por valor de mercado.

cualquier razon, siendo las méas comunes la quiebra o el retiro de la cotizacion
publica. Luego de estas restricciones, nuestro conjunto de prueba queddé con
2359 acciones, las cuales contaban con al menos 19 balances trimestrales y el
resultado de las cotizaciones para las 1315 sesiones de mercado en esos 5 anos
y 3 meses.

3.2. Fuentes de datos

En general los datos histéricos de precios estan ampliamente disponibles
en varias fuentes, en nuestro caso utilizamos los servicios de Yahoo FinanceEl a
través de la libreria de Python yﬁnanceﬂ dado que esta ofrece una forma sencilla
de descargar los datos. Un punto que es dable resaltar, es que estas series de
precios ya estan ajustadas por divisiones o consolidaciones de acciones, tal como
fuera descrito en la seccion simplificando la tarea del usuario en ajustar
los mismos manualmente.

Los reportes trimestrales en general no son tan accesibles. El iltimo reporte
trimestral puede accederse libremente en una cantidad de sitios, pero el acceso
a los datos historicos suele ser un servicio pago. Para obtener los reportes tri-
mestrales utilizamos los servicios de Alpha VantageEl a través de la API publica
que poseerEl y de la libreria de Python alpha—vantagelﬂ dado que ofrecieron en
un momento la posibilidad de obtener los datos a un costo bajo.

2 https://finance.yahoo.com/

3 https://pypi.org/project/yfinance/

4 https://www.alphavantage.co/ 925
® https://www.alphavantage.co/documentation/

6 https://pypi.org/project/alpha-vantage/



3.3. CONJUNTOS DE DATOS

3.3. Conjuntos de Datos

Con estas fuentes generamos diversos conjuntos de datos, los cuales fueron
utilizados en distintas actividades, a saber:

» Balances (BAL): Serie de balances trimestrales entre el 1/ene/2017 y
31/dic/2021.

» Ratios (RAT): Serie de 10 ratios financieros mensuales entre el 1/ene/2017
y 31/dic/2021. Dependiendo de las fechas de los primeros y ultimos balan-
ces, no necesariamente tenian completos los extremos, enero y febrero de
2017 y noviembre y diciembre de 2021, dependiendo del mes de publicacién
del balance trimestral.

s Agrupamiento (AGR): Serie de precios diarios suavizados a través de una
media mévil - 3/ene/2017 a 31/dic/2021 para las todas las acciones. De
estas series se derivan los rendimientos diarios.

= Pronostico e inversién piloto con datos diarios (PD): Serie de precios dia-
rios - 1/jul/2019 a 30/jun/2022 para el conjunto utilizado en el piloto. De
estas series se derivan los rendimientos diarios.

» Pronostico e inversién (CD): Serie de precios diarios - 3/ene/2017 a 31 /mar/
2022 para todas las acciones.

Decidimos comenzar la tarea con un piloto, considerando que el volumen de
datos existente podria plantear problemas de performance en la ejecucién de
las distintas rutinas de agrupamiento y prediccion, y para agilizar el desarrollo
y exploracién de los distintos métodos. El mismo se compone de un 11 % del
conjunto total intentando que fuera suficientemente representativo del conjunto
en general. En consecuencia, generamos un conjunto de 260 empresas y de esta
forma acelerar el desarrollo, exploracion y calibracién de los algoritmos a usar.
A este conjunto agregamos las dos acciones de Google (GOOG y GOOGL),
Visa (V) y Mastercard (MA) como acciones testigo, ya que ambos pares son
muy similares entre si y nos servirdn para tener una verificaciéon bésica del
funcionamiento de los algoritmos de agrupamiento con un total de 264 acciones.
En consiguiente generamos subconjuntos de BAL, RAT y AGR y adicionalmente
generamos PD para realizar pruebas adicionales a las planificadas anteriormente.

Una vez concluida esta fase, y con los algoritmos depurados, realizamos la
prueba sobre el total de datos obtenido con los conjuntos BAT, RAT, AGR y
CD.

3.4. Transformacion de datos

Para poder utilizar los datos obtenidos de fuentes externas realizamos algu-
nas transformaciones sobre ellos que permitieron obtener los distintos conjuntos
descritos en la seccién anterior.

3.4.1. Series de precios

Con las series de precios diarios de Yahoo, generamos los conjuntos PD y
CD, conteniendo el precio de apertura, el de cierre, el méaximo y minimo diario
y el volumen operado dentro del horario habitual de operacién (9:30 hs a 16 hs).

26



3.4. TRANSFORMACION DE DATOS

Dado que las series de precios ya estdn ajustadas por las divisiones o conso-
lidaciones de acciones y para evitar oscilaciones de alta frecuencia, suavizamos
ligeramente la serie con un promedio movil durante un periodo de 5 dias para
el conjunto de series de precios que usamos en el agrupamiento. Con estos datos
transformados generamos el conjunto AGR. Esto facilita la comparacién de las
series temporales de precios de cierre.

3.4.2. Balances trimestrales y series temporales derivadas

Para la obtencién de las series histéricas de balances consolidamos los datos
obtenidos a través de las API de AlphaVantage del Estado de Resultados (In-
come Statement), de la Hoja de Balance (Balance Sheet) y del Flujo de Caja
(Cash Flow), obteniendo casi de 90 valores descriptivos de cada balance trimes-
tral y anual, los cuales estdan presentados en el Apéndice A -Datos de Reportes
Trimestrales [A] Con esto generamos el conjunto de datos BAL.

En general, estos balances se presentan cada tres meses, aunque en oca-
siones las companias deciden alterar su cronograma de presentacién o corregir
algin balance anterior, por lo que utilizamos el ultimo balance valido para un
determinado trimestre.

Una de las caracteristicas de estos balances es la dispersiéon de valores, ya
que no es lo mismo una empresa con una valuacion mayor a 2 billones de délares
que una de 10 millones de ddlares, para la mayor parte de los valores planteados,
como puede verse en la figura [3:2] En algunos casos hay valores negativos, los
cuales son legitimos como Ganancia Total, Ingreso Neto o Flujo de Caja y no
constituyen outliers sino un reflejo de una situacién econémica de la empresa.

Distribucién de algunas variables en el Gltimo balance presentado

Ganancia Total + ‘ ‘ L] LI mm.‘—.—k
Impuestos a Ganancias 4 HEODIMEDEEEEEDENDEN S+ ¢ L) }—-—{

“ Activos Totales + L
£
=]
8
3
Ingreso Neto i IO 0 L] "
Total Deudas ‘ " 4—.—h

Flujo de Caja Operativo AT [] I - I

-10712 -10710  -1078 -1076 -1074 -1072 ] 1072 1074 1076 1078 10710 10712
Valor en USD

Figura 3.2: Ejemplo de distribucién de los valores de seis variables representa-
tivas del balance del 4to trimestre de 2021 y utilizadas en el calculo de ratios.

Para reducir la variabilidad de los valores, el primer enfoque fue utilizar una
escala logaritmica modificada donde poder representar tanto valores negativos
como positivos. Este enfoque fue el utilizado en el trabajo de especializacién,
pero fallaba al reconocer que existen relaciones entre los distintos datos que
revelan mejor el estado de una compania que el valor absoluto o modificado de
los balances.
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3.4. TRANSFORMACION DE DATOS

Por ende decidimos transformar estos datos en ratios que fueran represen-
tativos de los balances y que permitieran una mejor comparacion, basandonos
en los trabajos expuestos en y elegimos diez ratios que cumplian estas
condiciones, los cuales pueden verse en la Tabla [3.1]

En consecuencia, obtuvimos series de tiempo trimestrales de 10 ratios para
los cinco anos entre el 1° de enero de 2017 y el 31 de diciembre de 2021. Sin
embargo, dado que los cierres trimestrales de las empresas no necesariamen-
te coinciden, transformamos estas series en series mensuales, interpolando los
puntos faltantes mediante splines cibicos, como puede verse en el ejemplo de la
figura[3.3] Esto nos permitié generar el conjunto de datos RAT, que serd utiliza-
do para las actividades de agrupamiento. Debido al cronograma de presentacion
de balances, existen series que comienzan en enero de 2017, terminando en oc-
tubre de 2021, otras de febrero de 2017 a noviembre de 2021 y por tltimo otras
entre marzo de 2017 y diciembre de 2021.

Pasivos Totales/Valor Neto Capital de Trabajo/Ventas (Ingr Netos - Divid)/Ingr Netos
3

1

OV‘V“V *i

|

2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021
(Ingr Netos- Impuestos)/Ingr Netos s Ventas/Activos Totales Ingr Acciones Comun/Valor Neto
2 0.2
0.1
0.15
1
0
0.1
0 0.05 o1
° 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021
g Flujo Caja/Num Acciones Inventario/Pasivos Actuales Totales Ganancias/Precio
= 0.06
0.02!
10
0.04 0
5
-0.02
o 0.02
-5 —0.04
0
2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021 2018 2019 2020 2021
Ingr no op antes de impuestos/Ventas Evolucion Relativa de Precios

0.1

1
— Visa

s -

—— Southwestern Airlines

: 0.
o LAY
vV \]
-0.05

2018 2012 2020 2021 2018 2019 2020 2021

—— Google

o
)
o

o é%;

Afio

Figura 3.3: Ejemplo de los diez ratios usados para agrupar reportes trimestrales
y la evolucién relativa de precios para tres companias de la muestra (Visa,
Southwest Airlines and Google) durante el perfodo 2017-2021.
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3.4. TRANSFORMACION DE DATOS

Para ver la variabilidad de los ratios, presentamos en la tabla las carac-
teristicas de algunos de ellos.

Con una porcién de estos datos, en el préximo capitulo desarrollaremos
la etapa de exploracién, donde ensayamos distintos métodos de agrupacion,
prondstico e inversién. El objetivo de esta etapa fue medir y optimizar los al-
goritmos utilizados, sometiendo luego los mismos a pruebas adicionales para
verificar su eficacia y preparar los algoritmos finales que correrian con el con-
junto de datos completos. a
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3.4. TRANSFORMACION DE DATOS

Cédigo Ratio Descripcién

DT/VN % Este es un indicador de la salud financiera de
la compania y permite ver si la empresa puede
pagar sus deudas en caso de que la situacién
empeore, donde el Valor Neto se calcula como
los Activos Totales menos las Deudas Totales.

CT/V W Esta es una métrica usada para determinar que
tan eficientemente una empresa utiliza su Capi-
tal de Trabajo para generar sus Ventas. El Ca-
pital de Trabajo se calcula como los Activos Co-
rrientes Totales menos las Deudas Totales.

V/AT % Esta métrica mide la eficiencia del uso de los
activos de una compania para generar Ventas.
En general, un valor alto de esta métrica indica
una empresa eficiente en el uso de sus activos.

TA/VN IwT?ﬁZfﬁi(}i‘ﬁm” Esta métrica mide el ratio entre los ingresos dis-
ponibles para los inversionistas comunes contra
el Valor Neto de la empresa. Una empresa con
mayores ingresos respecto al valor, es muestra
un posicionamiento mas rentable frente a otras.

I-D/1 ! "QTSS;Z;£ ;‘szendos Esta métrica mide el porcentaje de ingresos que
no se distribuye como dividendos, permitien-
do diferenciar aquellas empresas que distribuyen
dividendos de aquellas que retienen los mismos.

InO/V I"-"Teso‘iz‘;?(ffm”ws Esta métrica mide ratio entre los ingresos no
operativos antes de impuestos a ventas. Permi-
te medir la incidencia de ingresos no operativos
sobre las ventas totales.

IN-Imp/IN I”QTSSI‘;S;\T’ ZiZZ;vIe ’;’;“esws Esta métrica mide el impacto de los impuestos
sobre los ingresos, un porcentaje menor de im-
puestos redunda en mayores ingresos.

FC/NAcc % Esta métrica mide el flujo de caja por accién.
Este ratio provee un indicador sobre la fortaleza
y sustentabilidad de un modelo de negocios

I/DC % Este ratio mide la relacién entre la deuda co-
rriente y el inventario y expone la capacidad
de repago de las deudas usando el inventario en
existencia.

G/VM % Este ratio mide la relacién entre las ganancias

por accién y el precio por accién, indicando la
rentabilidad de la compania respecto al precio
de la accién y el potencial de crecimiento.

Cuadro 3.1: Ratios usados para las series financieras.
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3.4. TRANSFORMACION DE DATOS

Métrica DT/VN CT/V V/AT TA/VN
Promedio 3,207 3,32e+-06 0,171 1010
Desviacion 23,35 5,56e+07 0,376 4,89e+04
Minimo -163,10 -1,69e+-08 -0,005 -9,76
25% 0,676 0,145 0,0381 0,0033
50 % 1,428 0,812 0,127 0,0273
75 % 3,50 2,23 0,235 0,0536
Maximo 984,13 2,24e4-09 16,50 2,37e+4-06
Métrica I-D/I InO/V | IN-Imp/IN | FC/NAcc
Promedio 7460 -1,57e+04 -44. 57 0,68
Desviacion | 2,21e+05 | 7,24e+405 2203 25,76
Minimo -8,30e406 | -1,99e+07 | -1,07e+05 -459,29
25 % 0,676 0,0032 0,752 -0,563
50 % 0,95 0,016 0,80 -0,0012
5% 1,00 0,0553 0,987 0,636
Méximo 24,46 1,81e+07 19,04 776,92

Cuadro 3.2: Valores representativos de algunos ratios para el balance del ultimo
trimestre de 2021.
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Capitulo 4

Exploracion con el Piloto

Como fuera mencionado en la introduccion, el objetivo de esta etapa fue
ensayar las distintas técnicas de agrupamiento, prediccién e inversién en un
conjunto pequeno de datos, pero que a su vez fuera representativo del total de
datos existentes. Por un lado, esto nos permitié acelerar los tiempos de desarro-
llo, pero por el otro lado también sirvié para verificar la estabilidad del modelo
mas alld del conjunto inicial de prueba.

De esta forma generamos subconjuntos de datos con 264 empresas a partir de
los conjuntos de datos (BAL, RAT, AGR y PI). Como veremos luego, los tiempos
de agrupamiento y entrenamientos de modelos en esta etapa se extendieron
desde unos minutos hasta més de 12 horas para la agrupacion de series de precios
usando DTW+K-Means o la generacién de predicciones con Redes Neuronales.

La figura muestra cémo empleamos el conjunto de datos para agrupar,
entrenar y probar los modelos. Para ello tomamos los ratios financieros para
generar dos agrupaciones distintas y las series de precios entre el 1° de enero
de 2017 y el 31 de diciembre de 2021, y su derivada de rendimientos diarios,
para generar tres agrupaciones adicionales. Estas cinco agrupaciones se utili-
zaron posteriormente para proporcionar datos adicionales a los conjuntos de
datos utilizados para las predicciones con ARIMA y Redes Neuronales. Se tuvo
en cuenta que el periodo utilizado para generar los agrupamientos no se su-
perpusieran con ningin perfodo de pronéstico (F) para evitar filtraciones de
informacién del conjunto de entrenamiento.

4.1. Agrupamiento de datos

Utilizando las series temporales de precios y ratios financieros, el primer paso
fue agrupar las empresas del piloto en grupos de acuerdo con las series de pre-
cios (AGR), las series derivadas de rendimientos diarios o los ratios financieros
(RAT). La biisqueda gener6 grupos de empresas que compartian caracteristicas
similares de acuerdo a la distancia utilizada en cada método.

4.1.1. Ratios financieros

La serie de diez ratios financieras (RAT) tiene 58 puntos mensuales para el
periodo 2017-2021. Exploramos no solo la relacién entre las series equivalentes de
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4.1. AGRUPAMIENTO DE DATOS

Ratios Financieros (RAT)

<: Agrupamiento (DTW/Fourier+k-means) >

Entrenamiento (PD/CD) e
Entrenamiento (PD/CD)

' ' ' ' ' '
<: Agrupamiento (DTW+k-means/EROS+k-medoids) #

»( Entrenamiento (PD/CD) e
)

Datos de precios y retornos diarios (AGR

: : | : :
. 2020 , 2021 I enero2022 |  febrero2022 : marzo 2022

2017 2018 2019

Figura 4.1: Distribuciéon temporal de ambos conjuntos de datos y su uso a lo
largo del tiempo, utilizando una ventana mévil para entrenar y ajustar el modelo
y la prediccién (P) del dia siguiente utilizando ARIMA y Redes Neuronales.

cada accién de interés (por ejemplo, Ventas totales a activos para cada accién),
sino también la relacién entre las diferentes series de proporciones para la misma,
accion. En otras palabras, nuestro agrupamiento se basa en la comparacién de
proporciones tanto entre acciones como dentro de ellas. Por lo tanto, usamos
dos métodos de agrupamiento diferentes para capturar diferentes conjuntos de
informacion, ya sea en la similitud de las curvas o en la relacién entre las series
temporales.

Comenzamos usando DTW, una distancia comtinmente empleada para se-
ries de tiempo univariadas y multivariadas. Esta distancia encuentra similitudes
entre las curvas, inclusive en escenarios de compresion, extensién o traslacion de
la misma, lo cual nos permitié encontrar relaciones entre empresas con estructu-
ras de ratios similares y que estuvieran desfasadas en el tiempo. Para agrupar,
utilizamos un algoritmo clésico como K-Means. El gran problema de esta medi-
da, es que toma las distancias de series multivariadas, pero no llega a capturar
la relacion entre las distintas series univariadas, ya que compara series similares
del conjunto multivariado, pero no la relacién con otras series del conjunto.

En consecuencia, también buscamos evaluar la similitud entre estas series
temporales multivariadas, teniendo en cuenta la relacién entre las distintas series
univariadas que la componen. Para ello utilizamos EROS dado que este método
captura en la distancia la relacién entre las series. Un inconveniente fue que
EROS obtiene distancias entre series, pero no vectores, con lo cual el resultado
del mismo es una matriz de distancia. Por ende no es posible utilizar K-Means y
probamos dos métodos alternativos de agrupamiento que pueden utilizar estas
matrices de distancia, OPTICS y K-Medoids. Descartamos OPTICS, el cual
permite generar los grupos basados en densidad y determina la cantidad de
grupos 6ptima, debido a que deja observaciones sin asignar a ningin grupo. En
el conjunto del piloto fue un 5% de las observaciones, pero el conjunto final
superé el 20% de las observaciones. Considerando esto nos inclinamos por el
uso de K-Medoids dado que el mismo, al utilizar centroides, genera resultados
similares a los de K-Means y por ende los resultados son comparables.
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Figura 4.2: Valores de Silhouette para DTW+K-Means y EROS+K-Medoids
para distintas cantidades de grupos para el agrupamiento de los Ratios Finan-
cieros. En rojo indicamos el valor considerado éptimo para el agrupamiento.

Al utilizar K-Means o K-Medioids queda pendiente la seleccién del ntimero de
grupos, teniendo aqui un balance entre cohesién de los grupos y por el otro lado
una separacién que sea relevante para proveer de informacién a los algoritmos
de prediccién.

Para determinar los éptimos en cada caso, corrimos los algoritmos de agru-
pamiento con distintos valores de k, varidndolo entre 2 y 30, y calculando el
coeficiente de Silhouette para cada caso, como puede verse en la figura[£:2] Se-
leccionamos los agrupamientos que, a partir de los gréficos, se encontraran en
un maximo local y que tuvieran un valor de k razonable para generar mas de 4
o 5 grupos distintos. Este método es arbitrario, pero esperabamos que nos diera
una mayor discriminacion de los datos ttiles.

Basados en los resultados de la figura[d.2] planteamos un conjunto de 6 grupos
para DTW y 6 grupos para EROS.

Una de las principales preguntas era si estos métodos descubririan carac-
teristicas distintas o si serian similares. Para ello realizamos una matriz de co-
rrespondencia entre ambos métodos para descubrir si los datos estaban bien
definidos o dispersos a lo largo de la matriz. Como podemos ver en la figura
los valores estdan muy distribuidos en la matriz sin encontrar una agrupacién que
sea similar en uno y otro método. Esto indica que ambos métodos utilizaron ca-
racteristicas distintas y reflejan propiedades de ambos grupos disimiles, que era
uno de los objetivos de la busqueda. Calculamos la medida de Rand ajustada y
obtuvimos un valor de 0,018, lo cual representa una muy baja correlaciéon entre
ambas distribuciones de grupos.

4.1.2. Serie de precios

Como paso siguiente utilizamos el conjunto AGR, que contiene los precios
de las acciones de cierre diario para el periodo 2017-2021, con unos 1250 puntos
de datos para cada accién. La agrupacion de estos datos es més sencilla, ya que
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Figura 4.3: Matriz de correspondencia entre la agrupacién de series de ratios
financieros obtenida mediante DTW+K-Means y EROS+K-Medoids.

la agrupacion de series temporales univariadas estd bien analizada. Con estas
series, exploramos la agrupacién de dos series temporales diferentes: precios de
cierre y rendimientos diarios, que también incluimos como caracteristicas, ya
que pueden eliminar tendencias en los datos.

Como fue descripto anteriormente, las series se alisaron aplicando una media
movil de 5 dias para reducir las oscilaciones de alta frecuencia y quedarnos con
las formas de las curvas principales.

Las series de precios de cierre y rendimientos diarios se agruparon utilizando
K-Means con dos métricas de distancia diferentes: (a) DTW como distancia entre
series temporales de precios o las de rendimientos; y (b) la distancia euclidiana
sobre los 100 coeficientes reales e imaginarios de la transformada de Fourier mas
relevantes.

En el caso del agrupamiento mediante series de Fourier, descompusimos cada
curva en sus componentes reales e imaginarios. Como puede verse en la figura
la amplitud de los mismos disminuye rapidamente, siendo mucho mas signifi-
cativos los primeros. En nuestro caso tomamos los 50 coeficientes mas relevantes
de cada tipo, para asegurar el tener informacién adicional, aunque un estudio
de componentes principales muestra que con tres dimensiones la variabilidad
explicada supera el 82 % y con cinco, el 90 %.

En todos los casos, optimizamos el nimero de grupos midiendo el coeficiente
de Silhouette para k entre 2 y 30 y eligiendo un equilibrio entre el nimero de
conglomerados y el valor del coeficiente de Silhouette. Como en el caso anterior,
el objetivo era establecer un nimero de grupos que proporcionara una buena
diferenciacién de grupos, pero con un valor razonablemente bajo de k.

Para las series de precios, la bisqueda del agrupamiento éptimo, utilizan-
do DTW, llevé aproximadamente 12 hs, optando por 4 grupos como la mejor
seleccién como combinacién de cantidad de grupos y valor de Silhouette, como
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Figura 4.4: Coeficientes de Silhouette para el agrupamiento de series de precios
basado en DTW y Fourier utilizando K-Means. En rojo indicamos el valor con-
siderado 6ptimo para el agrupamiento.

podemos ver en la figura [£.4] mientras que con los coeficientes de Fourier dicho
valor se situé en 7 grupos.

El resultado de ambos métodos también muestra una captura de caracteristi-
cas bastante similares, en especial para los primeros 3 grupos de DTW, como
puede verse en la matriz de correspondencia ilustrada en la figura[f.5] La medida
de Rand ajustada nos confirmé dicha interpretacion, dado que el valor obtenido
fue de 0,333, mucho mas alta que en el caso de los ratios.

4.1.3. Series de rendimientos diarios

Por 1ltimo, calculamos las series de rendimientos diarios a partir de las
series de precios de cierre, utilizando la ecuacién Esta forma de calcular el
rendimiento diario es la habitual en la literatura financiera, donde se utiliza el
logaritmo del cociente entre los precios del dia actual y del dia anterior.

PrecioClierre;

rendimiento = log( (4.1)

PrecioCierre;_q1

Las curvas mostraron una gran variabilidad diaria, como se ve en la figura
Esto causé que la descomposicién de Fourier no fuera tan clara, como la
mostrada en la figura 2.2} sino una situacién en donde todos los coeficientes
tienen relevancia, como se ven en la figura [£.7] Por este motivo tuvimos que
tomar toda la serie para poder agruparlos.

En ambos casos, DTW y Fourier dieron una clara senal que el agrupamien-
to Optimo se encontraba en 7 grupos, como podemos ver en la figura Sin
embargo, en ambos casos, la participacién en estos grupos estaba muy desba-
lanceada, con el 87 % de las series concentradas en 1 solo grupo para DTW y el
89 % de las series concentradas en 2 grupos para Fourier, como puede verse en
la matriz de confusién ilustrada en la figura [£.9] En este caso, la medida ajus-
tada de Rand fue menor a la que esperabamos, con un valor de 0,189. Debido a
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Figura 4.5: Matriz de correspondencia entre la agrupacién de series de precios
obtenida por DTW+K-Means y Fourier+K-Means.
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Figura 4.6: Rendimientos diarios de las distintas acciones
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Figura 4.7: Coeficientes de Fourier para las series de rendimientos diarios.

esto, estimamos que poca informacién podréd obtenerse de este agrupamiento y
descartamos DTW como forma de agrupacién para series de rendimientos dia-
rios, queddandonos solo con el agrupamiento obtenido mediante los coeficientes
de Fourier.

En el anexo [B| pueden verse los grupos resultantes y las caracteristicas co-
munes a las curvas de cada grupo.

4.1.4. Optimizacién de los tiempos de procesamiento

Como era de esperar, basado en la literatura previa, en el calculo de distan-
cias con DTW y su posterior agrupamiento enfrentamos problemas de perfor-
mance. El algoritmo tiene una complejidad temporal O(NM) donde N y M son
los largos de las series temporales, en nuestro caso 1259 puntos para las series
de precios y 57/58 puntos para las series de ratios. Dado que el algoritmo com-
pleto de agrupamiento implicaba la comparacion de distancias entre todos los
pares, el orden de complejidad es O(NMK?), donde K es la cantidad de series
a comparar. En el desarrollo del piloto, detectamos que para este caso reducido,
el agrupamiento de las series basado en DTW llevé casi 12 horas. El pronédstico
para el conjunto completo, al multiplicar K por 9, con el mismo equipamiento,
podia durar al menos un mes.

Como consecuencia, ensayamos varias alternativas, basadas en el muestreo
de datos que redujera tanto N,M o K. Para ello tomamos un conjunto de 515
acciones y los datos de precios entre el 3 de enero de 2017 y el 31 de marzo
de 2022 con un total de 1316 puntos a partir del conjunto CD y probamos las
siguientes alternativas:
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Figura 4.8: Coeficientes de Silhouette para el agrupamiento de series de rendi-
mientos diarios basado en DTW y Fourier utilizando K-Means. En rojo indica-
mos el valor considerado éptimo para el agrupamiento.
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Figura 4.9: Matriz de correspondencia entre la agrupacién de series de rendi-
mientos diarios obtenida por DTW+K-Means y Fourier+K-Means.

39
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s a.- Completo: Agrupamiento de las series de precios diarios de las 515
acciones, con 1316 puntos cada una, que constituyo el caso base sobre el
cual comparar el resto de los muestreos.

s b.- Subconjunto Aleatorio 50 % A: Agrupamiento de 257 acciones, tomadas
al azar con precios diarios, con 1316 puntos cada una y realizando la
prediccién de grupos de las acciones remanentes, buscando estudiar el
impacto de reducir K.

» c.- Subconjunto Aleatorio 50 % B: Agrupamiento de 258 acciones, con las
acciones no utilizadas en el punto b con precios diarios, con 1316 puntos
cada una y realizando la prediccion de grupos de las acciones remanentes,
buscando estudiar el impacto de reducir K.

= d.- Dia por Medio A: Agrupamiento de 515 acciones con precios dia por
medio, con 658 puntos cada, una buscando reducir N y M.

= e.- Dia por Medio B: Agrupamiento de 515 acciones con precios dia por
medio, con 658 puntos cada una, pero en los dias no utilizados por el punto
d buscando reducir N y M.

s f.- Semana: Agrupamiento de 515 acciones con precios semanales, con 263
puntos cada una, buscando reducir N y M.

= g.- Quincena: Agrupamiento de 515 acciones con precios quincenales, con
132 puntos cada una, buscando reducir N y M.

= h.- Ultimos 18 meses: Agrupamiento de 515 acciones con precios diarios
para los tdltimos 18 meses (01/jul/2020 a 31/mar/2022), con 376 pun-
tos cada una, buscando reducir N y M de otra forma y dandole mayor
importancia a los eventos més recientes.

» i.- Ultimos 3 meses: Agrupamiento de 515 acciones con precios diarios
para los dltimos 3 meses (01/sep/2021 a 31/mar/2022), con 66 puntos
cada una, buscando reducir N y M y colocando més énfasis en los ultimos
eventos.

Para cada caso corrimos el agrupamiento con valores de k entre 2 y 11, y
calculamos el tiempo requerido para ejecutarlo, los coeficientes de Silhouette, la
distancia euclidiana punto a punto entre la curva completa y las curvas alter-
nativas y para un valor arbitrario (k=7) calculamos las matrices de confusién
resultantes de cada caso.

Como puede verse en los resultados (tabla 7 los métodos que replicaron
mejor los coeficientes de Silhouette del caso completo (figura [4.10) y cuyas ma-
trices de confusién tenfa la menor dispersién (figura , resultaron aquellos
muestreos temporales donde se tomaba una muestra a lo largo de toda la serie,
ya sea dia por medio o semanales.

Esto result6 buenas noticias a futuro porque significé que podriamos reducir
N y M en un factor de 2 o 5 confortablemente y aun asf estar cerca del resultado
optimo en el agrupamiento. Cualquiera de estos dos métodos representé una
disminucién notable del tiempo de corrida, en un factor de 4 para el dia por
medio y de 50 para el muestreo semanal, mostrando la menor diferencia de todos
los métodos. Asimismo, tomando en cuenta los casos de los ultimos 3 y 18 meses,
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Figura 4.10: Curvas de Silhouette para los distintos métodos de muestreo con k
entre 2 y 11

estos resultados sugieren que el comportamiento a corto plazo de las acciones
es muy diferente al del largo plazo, al menos basandonos en la representacion
elegida.

4.1.5. Resumen

El resultado de estas tareas generd cinco esquemas de agrupamiento dife-
rentes, dos para la serie de precios, dos para las ratios financieras y uno para
los rendimientos diarios, como se puede ver en la Tabla [£.2] segn el tipo de
distancia utilizada.

Por el otro lado, medimos la consistencia de los grupos mediante los pares
de acciones afiadidos a la muestra, en particular Google en sus dos acciones
(GOOG y GOOGL), Visa (V) y Master Card (MA). Podemos ver en la tabla
[4:3] que las dos companias de tarjetas de crédito estdn en los mismos grupos,
pero es notable que las dos de Google no lo estan siempre. En particular, al
usar Fourier, el algoritmo encuentra alguna diferencia entre el comportamiento
de ellas en series de precios y series de rendimientos diarios.

4.2. Meétodos de pronédstico

Los distintos grupos generados en el paso anterior se utilizaron para ejecutar
varios métodos de pronéstico aplicados tanto a las series temporales de precios
como a las de rendimientos. Usamos los datos entre el 1° de julio de 2019 al
31 de marzo de 2022 del conjunto PD como un conjunto de entrenamiento
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Figura 4.11: Matriz de confusion de los grupos resultantes con k=7 en los dis-
tintos métodos de muestreo. Las matrices se generaron considerando en cada
caso el agrupamiento con el conjunto de exploraciéon de 264 acciones.
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Método Acciones Puntos Tiempo (s) A Silh Rand Aj.
Completo 515 1316 44501 0 1
Subc Aleat 50 % A 257 1316 15563 0,215 0,442
Subc Aleat 50 % B 258 1316 16391 0,127 0,442
Dia por medio A 515 658 9923 0,122 0,689
Dia por medio B 515 658 9979 0,104 0,519
Semanal 515 263 892 0,084 0,430
Quincenal 515 132 543 0,149 0,381
Ultimos 18 meses 515 376 2885 0,272 0,333
Ultimos 3 meses 515 62 337 0,455 0,215

Cuadro 4.1: Caracteristicas, tiempos, distancia euclidiana entre las curvas de
Silhouette y medida de Rand ajustada para cada método de muestreos de puntos
en comparacion con la curva completa.

Serie temporal Distancia

DTW EROS Fourier
Ratios Financieros X X
Precios X X
Rendimientos diarios X

Cuadro 4.2: Distancias usadas para cada tipo de series temporales.

para predecir precios y rendimientos para las 61 sesiones de negociacién del
mercado entre el 3 de enero de 2022 y el 31 de marzo de 2022. Ejecutamos los
escenarios usando una ventana movil, por lo que agregamos los datos de cierre
o rendimientos del dia anterior a nuestro conjunto histérico para predecir el dia
siguiente, tomando siempre la misma cantidad de datos de entrenamiento, como
se muestra en la figura [I.1]

Disenamos varios escenarios (representados en la ﬁgura, utilizando da-
tos agrupados y no agrupados para predecir el precio de cierre o rendimiento
de cada accién. Estos escenarios describen los datos de entrenamiento (acciones
y caracteristicas) utilizados para entrenar un modelo para predecir el precio de
cierre o los rendimientos diarios de una accién especifica:

= Predicciones con datos sin agrupar:
e Simple: Usa solo los precios de cierre o rendimientos diarios de la
accion a predecir.

e Multiple (intradiario): Usa los datos de apertura, cierre, méximo,
minimo y volumen o los porcentajes de rendimientos o cambios dia-
rios de la accién a predecir.

e Multiple (todas las acciones): Usa el precio de cierre o los rendimien-
tos diarios de todo el conjunto de acciones sin discriminar.

= Predicciones con los datos agrupados
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Accién DTW EROS Fourier DTW Fourier
Ratios Ratios Precios Precios Rendimientos
GOOG 5 2 1 0 1
GOOGL 5 2 6 0 0
MA 1 2 4 1 1
A% 1 2 4 1 1

Cuadro 4.3: Numero de grupo obtenido con cada método de agrupamiento para
las cuatro acciones testigo.

e Multiple (acciones en cada grupo): Usa los precios de cierre o ren-
dimientos diarios de la accién a predecir y los precios de cierre o
rendimientos diarios de todas las acciones en el mismo grupo.

Los dos primeros escenarios se ejecutaron solo con los datos de cada accidn,
para Simple, con solo los precios de cierre o rendimientos diarios de la accién, o
para Multiple (intradiario), con los datos de apertura, cierre, méximos, minimos
y volumen o cambios diarios de estas variables.

El tercer escenario consistié en utilizar los precios de cierre o rendimientos
diarios de todas las acciones del conjunto de datos sin filtrarlos, esperando que
el método de prediccién pudiera aprovechar aquellos que resulten de utilidad.

El cuarto escenario, y que resulta el centro de esta tesis, es en realidad un
conjunto de diferentes escenarios. Se anadieron, ademads del precio de cierre o
rentabilidad diaria de la accién a pronosticar, los datos de cierre o rentabi-
lidad diaria del resto de acciones de un mismo grupo segin cada método de
agrupamiento. El objetivo fue evaluar si la adicién de datos de esas poblaciones
(supuestamente relacionadas de acuerdo con el proceso de agrupacién) mejoraba
la capacidad de prondstico.

Ejecutamos estos escenarios utilizando dos métodos de prediccion habituales
en el tratamiento de series temporales; el primero fue ARIMA y el segundo una
red neuronal. En ambos casos se entrenaron los modelos para cada uno de los
diferentes conjuntos de caracteristicas.

4.2.1. ARIMA

Generamos un total de 16 predicciones, 8 para los precios y 8 para los ren-
dimientos diarios, correspondiendo 6 de ellos a los modelos sin tener en cuenta
los agrupamientos y los restantes 10 a los 5 agrupamientos seleccionados tanto
para precios como para rendimientos.

El mejor modelo ARIMA para cada accién se seleccioné utilizando los cri-
terios de informacién de Akaike, ejecutando modelos con diversos valores de p,
d y g, queddndonos con el cual minimizaba el valor de Akaike. Esto fue op-
timizado mediante la funcién auto_arima del paquete pmdarima desarrollado
por [Smith et al.| (17 |) que utiliza el algoritmo stepwise propuesto por [Hynd-
man and Khandakar| (2008)) para identificar los pardmetros dentro del espacio
de busqueda.

Usamos como variable endégena el precio de la accién o rendimiento diario
a predecir, y salvo en el caso Simple, donde no se contaba con datos exdgenos,
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(intradiario) acciones) grupo)

Figura 4.12: Uso de los datos en cada escenario, con el Simple y el Multiple
(intradiario) utilizando solo los datos de cada accién para predecir dicha accién,
Multiple (todas las acciones) usando los precios o rendimientos de todas las
acciones para realizar las predicciones de dicha accién y Multiple (acciones en
cada grupo) empleando los datos de cada grupo para predecir los precios y
rendimientos de cada accién en dicho grupo.
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Prediccion ARIMA

Precios Rendimientos
Método sMAPE MASE sMAPE MASE
Simple 1,994 1,009 11,726 6,518
Multiple (intradiario) 1,864 0,939 12,393 7,199
Multiple (todas las acciones) 23,058 17,769 11,626 24,239
Muiltiple (DTW Ratios) 2,476 1,232 11,834 6,567
Muiltiple (EROS Ratios) 3,671 1,936 11,818 6,554
Mdltiple (DTW Precios) 2,642 1,340 11,736 6,442
Muiltiple (Fourier Precios) 2,236 1,121 11,805 6,561
Multiple (Fourier Rendimientos) 5,310 3,185 14,618 7,256

Cuadro 4.4: Resultados de los métodos de prondstico aplicados sobre precios y
rendimientos con el valor de sSMAPE y MASE en la tendencia de cada prondsti-
co generado con ARIMA. Los ultimos 5 métodos en cada seccién de la tabla
pertenecen a Multiple (Acciones en grupo) nombrados como el método de agru-
pacién, indicando la combinacién diferente de datos/distancia utilizada.

utilizamos como variables exdgenas el resto de la informacién propuesta en cada
€aso.

Una vez encontrado el modelo éptimo, ajustamos las predicciones en forma
diaria hasta obtener los 61 puntos requeridos correspondientes a cada una de
las sesiones de mercado del primer trimestre de 2022.

Con estos pronésticos calculamos los valores de MASE y sMAPE para cada
escenario/combinacién en la tabla Como prediccién ingenua en el caso de
MASE tomamos los precios o rendimientos del dia anterior.

Podemos ver que las predicciones de precios muestran en general mejores
valores que las predicciones de rendimientos, pero salvo Multiple (intradiario)
ninguno puede mejorar la prediccién ingenua. También se puede observar que
el agrupamiento de series de rendimientos, utilizando Fourier, muestra consis-
tentemente los peores indices tanto para la predicciéon de precios como la de
rendimientos, con la excepcién del uso de la informacién de todas las acciones.

4.2.2. Redes Neuronales

Con este método generamos un total de 15 predicciones, 8 para los precios
y 7 para los rendimientos diarios, correspondiendo 5 de ellos a los modelos sin
tener en cuenta los agrupamientos y los restantes 10 a los 5 agrupamientos selec-
cionados tanto para precios como para rendimientos. La diferencia con ARIMA
es que no ejecutamos el Multiple (intradiario) para rendimientos, dado que la
disponibilidad de los TPUs en la nube era limitada y preferimos concentrarlo
en el caso completo.

Para las predicciones con Redes Neuronales utilizamos una red compuesta
por capas convolucionales, LSTM y densas para obtener las predicciones. La red
tiene un diseno tipico compuesto por una capa convolucional para extraer ca-
racteristicas de los datos de entrada, dos capas LSTM recurrentes para codificar
la relacion temporal entre los valores de la serie temporal y dos capas densas
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Figura 4.13: Arquitectura de la red neuronal CNN-LSTM utilizada para la pre-
diccién de precios y rendimientos.

Prediccién con Redes Neuronales

Precios Rendimientos
Método sMAPE MASE sMAPE MASE
Simple 4,725 2,651 12,191 6,623
Muiltiple (intradiario) 5,502 3,166 N/D N/D
Multiple (todas las acciones) 89,399 167,123 16,381 7,732
Multiple (DTW Ratios) 9,397 5,180 14,901 7,373
Muiltiple (EROS Ratios) 8,358 4,707 15,795 7,710
Muiltiple (DT'W Precios) 9,469 5,372 14,877 8,161
Muiltiple (Fourier Precios) 9,269 5,225 14,710 7,348
Muiltiple (Fourier Rendimientos) 5,116 2,615 15,439 7,609

Cuadro 4.5: Resultados de los métodos de pronéstico aplicados sobre precios y
rendimientos con el valor de sSMAPE y MASE de cada prondstico generado con
una red neuronal. Los ultimos 5 métodos en cada seccién de la tabla pertene-
cen a Multiple (Acciones en grupo) nombrados como el método de agrupacion,
indicando la combinacién diferente de datos/distancia utilizada.

para generar la prediccion del precio y el rendimiento de al dia siguiente y la
arquitectura de la misma puede verse en la figura [1.13]

Usamos una red simple para asegurar que los resultados sean impulsados
principalmente por las caracteristicas y el agrupamiento y, en menor medida,
por las capacidades de modelado de una red compleja.

Para ello generamos un conjunto de entrenamiento con todas las variables
utilizadas en ventanas de 60 periodos, reservando los tltimos 20 grupos de datos
para realizar la validacién del mismo. Con ese modelo, incrementalmente fuimos
prediciendo el dia siguiente e incorporandolo al modelo para la prediccién del
siguiente, tanto para precios como para rendimientos.

En la tabla podemos ver los valores de MASE y sMAPE obtenidos en
cada prediccién.

Como en el caso anterior, podemos ver que las predicciones de precios en
general presentan mejores valores que las predicciones de rendimientos, pero sin
excepcion son peores la prediccion ingenua. También se puede observar que el
agrupamiento de series de rendimientos utilizando Fourier, y al contrario que con
ARIMA, muestra muy buenos resultados con la prediccién de precios, mientras
que es equivalente al resto en la prediccién de rendimientos diarios.
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En ambos casos, el alimentar a los modelos de prediccién de precios con
todos los datos disponibles sin discriminacién alguna, muestra el peor nivel de
ajuste, mientras que los modelos que discriminaron entre los datos de los grupos
mostraron un nivel de ajuste mucho mejor, comparable al de los métodos que
solo utilizaban los datos propios de la accién. Este fue el primer indicador de
que el método propuesto tenia cierto sentido. Otro punto interesante fue que
ARIMA tiene valores de MASE en general mucho mejores que los de Redes
Neuronales para precios, pero son de un orden similar para rendimientos.

4.3. Resultado de inversion

Con los 31 pronoésticos generados, 16 de ARIMA y 15 de Redes Neuronales,
ensayamos distintas estrategias de inversion para ver la utilidad de este método.
Si bien los resultados del ajuste no eran favorables, la generacion de senales de
inversion y por ende el rendimiento de ejecutar los mismos mostraria el resultado
final.

Usamos como punto de partida una cartera igualmente ponderada, consi-
derando cada uno de los fondos de cada accién independientes entre si, rein-
virtiendo las ganancias o asumiendo las pérdidas para la proxima transaccion
y permitiendo inversiones fraccionadas por simplicidad, de forma de ignorar el
problema de ecualizar una inversion en acciones de valor por 1000 USD contra
una por valor de 1 USD. De esta forma dimos un valor de 1 a cada fondo indi-
vidual y disminuimos o aumentamos su valor en el rendimiento diario segtn la
ocasion y resultado de la inversiéon. De esta forma, los métodos de inversién ras-
treaban los resultados de cada uno de los 264 fondos individuales y promediamos
los rendimientos de cada uno al final del periodo, para obtener el rendimiento
general del método. Esto representa una estrategia simple de inversién intradia-
ria donde se abre la transaccién al iniciar el dia y se cierra al finalizar la jornada,
sin utilizar estrategias de proteccion de ganancias o reduccién de pérdidas como
un stop loss.

El primer paso de la estrategia de inversion consistié en interpretar las pre-
dicciones y producir seniales de compra, venta o pasar y no ejecutar una inversion
para cada accién diariamente. Para simplificar las transacciones el periodo de
tenencia se extiende desde la apertura hasta el cierre diario, pero sin conservar
la tenencia de acciones de un dia para otro.

El algoritmo de busqueda de oportunidades de inversién activa una senal
para cada dia de mercado t y cada accién entre el 3 de enero de 2022 y el 31 de
marzo de 2022, de acuerdo con las siguientes reglas:

= Senal de Compra si cierre;—y < predicho; y apertura; < predichoy.
= Senal de Venta si cierre,_1 > predicho; y apertura; > predichoy.

= Paso, si ninguna de las dos opciones previas se cumple y se decide no
realizar una operacioén de inversion para ese dia en particular

Después de calcular las senales diarias, el algoritmo de inversién ejecuta una de
las siguientes transacciones para cada accion de la muestra y calcula el rendi-
miento de cada operacion de la siguiente manera:
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s Compra: El algoritmo simula la compra de la accién al comenzar el dia
y su venta al finalizar la jornada, con un rendimiento resultante del ratio
entre los precios de cierre y apertura de la accion. Este rendimiento se
aplica a la cantidad existente en el fondo individual de dicha accién.

= Venta en Corto: Aqui el algoritmo simula la venta en descubierto de la
accién al comienzo del dia y su recompra y devolucién al finalizarlo. En
este caso, el rendimiento entre los precios de apertura y cierre se aplica a
la cantidad existente en el fondo individual de esa accién.

= Senal de no hacer nada: No se ejecuta ninguna transaccién para esa accion
en particular ese dia. En consecuencia, no hay rendimiento y el fondo
individual mantiene su valor.

Para mas detalle en las operaciones de compra en largo y venta en corto, ver
la seccién 2111

Comparamos estos resultados con dos estrategias comunes de negociacién
del mercado de valores entre pequenos comerciantes descritos en la seccién [2.2
y dos métodos de referencia:

(a) Comprar y mantener (Buy and Hold).
(b) Convergencia/Divergencia de la Media Mévil (MACD).

(¢) Compra aleatoria: Esta estrategia crea senales aleatorias de compra y ven-
ta para las operaciones diarias (usando un generador de nimeros pseudo-
aleatorios), produciendo un 25 % de compras largas, un 25 % de ventas cor-
tas y un 50 % de no hacer nada para cada accién, independientemente del
comportamiento real de la misma. Este método se utiliza para encontrar
cualquier sesgo que pueda generar el método personalizado al alimentar
estas senales generadas en el mismo algoritmo de ejecucién comercial.

(d) Prondstico perfecto: Es la rentabilidad que se obtiene cuando el inversor
tiene un conocimiento perfecto del futuro. Asi, las previsiones comerciales
son 100 % acertadas. Esta estrategia muestra la maxima utilidad que se
puede obtener en el periodo de estudio, con las mismas restricciones y
presupuesto inicial.

Finalmente, para simplificar la evaluacion, el célculo de los rendimientos no
tiene en cuenta los costos de transaccion, que suelen ser pequenos para tran-
sacciones de compra, en el orden de los centavos de ddlar, pero pueden ser
sustanciales en comparaciéon con el rendimiento obtenido en el caso de ventas
en corto, ya que pueden llegar al 1% de la transaccion.

Con la ejecucién de los métodos de inversién calculamos la cantidad de tran-
sacciones netas generadas, obviando aquellas ocasiones donde el algoritmo de-
cidia no invertir y el porcentaje de precisién, donde el algoritmo acerté la ope-
racion correcta para el dia, que puede verse en la tabla Una vez ejecutado
el algoritmo calculamos el rendimiento del fondo respecto al valor inicial, el cual
puede verse en la tabla

También estudiamos la evolucién de los resultados de las inversiones en for-
ma diaria, comparando los mismos con la evolucién de los métodos de referencia,
los cuales pueden verse en la figura Estos indican, para las predicciones
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Prediccion con ARIMA

Precios Rendimientos
Método Nro. Trans. % Aciertos Nro. Trans. % Aciertos
Simple 6124 39,5 % 14000 48.5%
Multiple (intradiario) 8261 59,7% 13625 48,0 %
Muiltiple (todas las acciones) 12861 49,0 % 13968 48,4 %
Multiple (DTW Ratios) 8466 39,4 % 13990 48,5%
Miiltiple (EROS Ratios) 8890 41,6 % 14002 48,4 %
Muiltiple (DTW Precios) 8562 40,2 % 13984 48,5%
Muiltiple (Fourier Precios) 8428 40,0 % 13980 48,5%
Multiple (Fourier Rendimientos) 9197 43,0 % 14008 48,4 %
Prediccion con Redes Neuronales
Precios rendimientos
Método Nro. Trans. % Aciertos Nro. Trans. % Aciertos
Simple 13473 49,0% 14385 48.4 %
Muiltiple (intradiario) 13553 50,4 % - -
Muiltiple (todas las acciones) 14343 48,8 % 14387 49,2 %
Multiple (DTW Ratios) 13913 51,0% 14390 49,1 %
Multiple (EROS Ratios) 13858 50,8 % 14387 49,1 %
Miiltiple (DTW Precios) 13951 51,2 % 14390 49,2 %
Miiltiple (Fourier Precios) 13896 51,0% 14392 49,1 %
Muiltiple (Fourier Rendimientos) 10680 44,3 % 14389 49,3 %

Cuadro 4.6: Resultados de los métodos de pronéstico aplicados sobre precios y
rendimientos, mostrando el nimero de operaciones ejecutadas y el porcentaje de
pronésticos exitosos. Los iltimos 5 métodos en cada seccién de la tabla pertene-
cen a Multiple (Acciones en grupo) nombrados como el método de agrupacion,
indicando la combinacién diferente de distancias o métodos y datos utilizados.
Las diferentes cantidades de transacciones se debe a la accién de la estrategia
de inversién que segun el resultado de la prediccién puede definir el operar o no
en una determinada jornada para una accion.
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Métodos de base Rendimiento

Prediccién perfecta 241.18%

Compra al azar 1.38%

Buy and Hold -2.04%

MACD -3.02%

Métodos de Prediccion ARIMA Redes Neuronales ARIMA Redes Neuronales
Precios Rendimientos

Simple 3,33% 3,17% 4,32 % 3.57%

Muiltiple (intradiario) -1,83% 6,92 % 3,13% -

Muiltiple (todas las acciones) 6,19 % 3.82% 421% 4,09%

Mdltiple (DTW Ratios) 4,64% 8,13% 4,42% 3,35%

Multiple (EROS Ratios) 5,73% 9,09 % 4,75 % 3,31%

Mdltiple (DTW Precios) 4,68% 10,24 % 4,51% 3,51 %

Multiple (Fourier Precios) 4,04% 8.37% 4,56 % 5,.37%

Multiple (Fourier Rendimientos) 5,89 % 3,99% 4,37 % 4,78 %

Cuadro 4.7: Rendimiento de los tres meses de prueba por método de prondstico.
Los dos primeros métodos corresponden a la inversion perfecta y a la inversion al
azar, los dos segundos a métodos de inversién populares y los ocho tdltimos a las
previsiones que generamos a través de ARIMA y Redes Neuronales, utilizando
los datos propios de cada accidn, el conjunto completo de datos o una selecciéon
de datos basados en la seleccion de conglomerados.

basadas en Redes Neuronales, una lenta pero persistente acumulacién de ganan-
cias. ARIMA muestra retrocesos que son compensados a mediados de febrero
de 2022 con el aprovechamiento de la caida de los mercados, como consecuencia
del inicio de la invasién a Ucrania.

4.4. Consistencia de resultados

Una vez finalizada la exploracién principal nos encontramos con dudas res-
pecto a la validez de los resultados y analizamos algunas situaciones de contexto
que pudieran influir en dichos resultados positivos. Por un lado, ahondamos so-
bre el efecto de la inicializacién aleatoria de los modelos de Redes Neuronales,
por el otro estudiamos si el periodo no podria haber sido particularmente fa-
vorable para estos algoritmos. Considerando estos puntos realizamos algunos
experimentos adicionales que detallaremos a continuacién.

4.4.1. Redes Neuronales

En el periodo analizado, los resultados obtenidos con los métodos basados en
agrupamiento, mostraron un rendimiento mejor que los métodos de referencia.
A su vez, aquellos basados en Redes Neuronales, fueron superiores a los calcu-
lados con ARIMA. Considerando el componente estocastico de la inicializacién
de Redes Neuronales, podria haber ocurrido que los resultados fueran buenos
simplemente porque las inicializaciones hubieran sido favorables a un resulta-
do positivo y con otro conjunto de inicializaciones, dicho resultado habria sido
negativo.

En consecuencia, disenamos otro experimento que permitiera despejar esta
duda. Primero tomamos del conjunto de acciones, 60 acciones al azar y que
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Retorno de los modelos mas rentables Retorno de los otros modelos
Modelos Other Modelos
—— LSTM + DTW Precios ‘Otros ARIMA
0.0 LSTM + Eros Rep Trim 00 Otros LSTM
—— ARIMA + DTW Precios Azar

—— ARIMA + Eros Rep Trim Buy and Hold
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Figura 4.14: Evolucién de los rendimientos del conjunto de prueba para el primer
trimestre de 2022. El panel izquierdo muestra los resultados de los métodos
mas rentables, mientras que el panel derecho presenta los métodos restantes
coloreados segun la categoria del método de prondstico. En ambos se incluye
como referencia la estrategia de compra aleatoria y la de Buy and Hold.

tuvieran un rendimiento promedio similar al de la muestra total. Luego genera-
mos 30 predicciones para el conjunto de acciones con el agrupamiento basado en
DTW para Precios en las mismas condiciones, es decir, usando el conjunto de
datos de las 264 acciones originales pero solo para las 60 acciones. El resultado
final fue una media de 7,3 % de rendimiento con una desviacién de 1,5 %. Puede
verse en la figura [£.15] el histograma con todos los rendimientos.

Planteando un test de Student con estos valores bajo la Hy que la media de
rendimiento es 0%, podemos rechazarla confortablemente dado que su valor p
es menor a 0,0001 y el intervalo de confianza al 95 % es [6,73 %;7,87 %)].

4.4.2. Analisis de las transacciones

Realizamos asimismo el andlisis de las transacciones ejecutadas, para ver
el rendimiento promedio de las ganancias y el valor promedio de las pérdidas,
como puede verse en la tabla [£.8] Observamos que para el caso de Azar, el
promedio y cantidad de pérdidas y ganancias es similar, mientras que en todas
las predicciones con agrupamiento el promedio de las ganancias es mayor que el
de las pérdidas, explicando asi la ganancia total del método.

Si realizamos un test de Student para ver si dichas medias son distintas,
podemos ver que esta diferencia es estadisticamente significativa para los cuatro
métodos ensayados, dado que su p — valor < 0,05 que contrasta con el caso de
azar donde Hy no puede ser rechazada.

4.4.3. Otros periodos

Si bien habiamos resuelto con el punto anterior que, a pesar del componente
estocéstico de la prediccién con Redes Neuronales, la ganancia superior a otros
métodos tradicionales existia, decidimos estudiar si el periodo de prueba podria
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Cantidad

B

B
Porcentaje de retorno

Figura 4.15: Histograma con los rendimientos de las 30 corridas. En rojo la
media de los resultados.

Métodos Ganancias Pérdidas p-value
Agrupamiento  Prediccién Media o # Tr. Media o. # Tr.
- Azar 1,87% 1,90% 3532 188% 1,92% 3557 0,8256
DTW Precios ARIMA 1,96% 2,11% 4301 1,81% 1,80% 4007 5,15x107¢
EROS Ratios  ARIMA 1,98% 2,11% 4458 1,76% 1,74% 4165 1,46x1077
DTW Precios R.Neuronales 1,97% 2,01% 7078 1,80% 1,82% 6498 2,64x10~7
EROS Ratios  R.Neuronales 1,96% 2,03% 7022 1,81% 1,82% 6470 6,37x1077

Cuadro 4.8: Estadisticas descriptivas de las ganancias y pérdidas obtenidas usan-
do los dos métodos de mejor desempeno para cada técnica de prondstico y para
la inversién al azar para el piloto con sus correspondientes valores de p para un

t-test.
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4.4. CONSISTENCIA DE RESULTADOS

Métodos de base rendimiento

Buy and Hold -14,59 %

MACD -10,63 %

Métodos de prediccién # Transacciones % Aciertos sMAPE MASE Rend
Miiltiple (DTW Ratios) 13704 51,1% 10,107 5233  7,41%
Muiltiple (EROS Ratios) 13728 50 % 10,145 5382 223%
Muiltiple (DTW Precios) 13694 50,5 % 10,035 5246 559%
Muiltiple (Fourier Precios) 13722 50,9 % 10,363 5,589  6,38%

Cuadro 4.9: Rendimientos y datos de las predicciones para el 2do trimestre de
2022 con Redes Neuronales y cuatro métodos de agrupamiento, contra un par
de métodos bésicos de inversién

haber inducido favorablemente al resultado. Para evaluar esto, analizamos los
modelos con dos periodos y metodologias distintas, en las mismas condiciones
de los célculos anteriores y comparandolos con dos métodos basicos como Buy
and Hold y MACD.

Extension del método

En el primer caso, probamos la extensiéon con los mismos grupos calculados
en el punto anterior para DTW Ratios, EROS Ratios, DTW Precios y Fourier
de Precios para la predicciéon de precios, en el segundo trimestre de 2022. Este
periodo se caracteriza por una baja gradual pero practicamente constante de
los valores de las acciones a lo largo del periodo.

Los resultados obtenidos, presentados en la tabla [£.9] muestran una mejora
notable frente a los métodos tradicionales utilizando Redes Neuronales, ya que
estos presentaron fuertes pérdidas, mientras que el algoritmo ensayado muestra
una ganancia comparable a la del primer trimestre de 2022. Podemos ver tam-
bién que la cantidad de predicciones, aciertos, sSMAPE y MASE son similares a
los del primer trimestre de 2022.

Prueba en el periodo de comienzo de COVID-19

Quiza el periodo mas complejo de estudio para este método es el que corres-
ponde al comienzo de la pandemia de COVID-19, dado que los mercados venian
de un crecimiento casi ininterrumpido desde mediados de 2009, que habia mul-
tiplicado su valor por 9, para en febrero de 2020 comenzar una caida drastica
en el comienzo de la cuarentena causada por la pandemia que llega a su pérdida
méxima a fines de marzo con un 30 % de pérdidas y una recuperacién parcial
durante abril de 2020 para concluir con una pérdida total del 15% del valor
promedio de las acciones. Esto resultaba desafiante dado que el periodo de en-
trenamiento se componia de dicha etapa de crecimiento y la baja subita de las
acciones podia causar fallas en el prondstico de precios.

En este caso ejecutamos el método completo, es decir, generamos los grupos
para DTW Ratios, EROS Ratios, DTW Precios y Fourier de Precios y utilizamos
estos grupos para la prediccién de precios con ARIMA y Redes Neuronales en
el periodo febrero a abril de 2020.

Los resultados obtenidos con Redes Neuronales, presentados en la tabla [£.10]
muestran una mejora notable frente a Buy and Hold, él que presenté fuertes
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Métodos de base rendimiento
Buy and Hold -15,99 %
MACD 6,25 %
ARIMA

Métodos de prediccion # Transac. % Aciertos sMAPE MASE Rend
Multiple (DTW Ratios) 9251 32,8% 4,323 0,982 -1,63%
Muiltiple (EROS Ratios) 9536 33,9 5,404 1,266  -3,73%
Multiple (DTW Precios) 9053 32,9% 4,495 1,022 -0,85%
Multiple (Fourier Precios) 8941 32,9% 4,414 1,005 -3,19%

Redes Neuronales
Métodos de prediccién # Transac. % Aciertos sMAPE MASE Rend
Multiple (DTW Ratios) 15383 47,2 % 21.170 5274  6,54%
Multiple (EROS Ratios) 15422 47% 21,211 5399  411%
Muiltiple (DTW Precios) 15381 47.3% 21,786 5554  4,99%
Miiltiple (Fourier Precios) 15381 47,6 % 21,827 5,637 54%

Cuadro 4.10: Rendimientos y datos de las predicciones para el periodo de febrero
2020 a abril 2020 con Redes Neuronales y cuatro métodos de agrupamiento,
contra un par de métodos bésicos de inversién

pérdidas y un rendimiento similar a MACD en todos los casos positivos. Po-
demos ver también que la cantidad de predicciones, aciertos, sSMAPE y MASE
son similares a los del primer trimestre de 2022. Sin embargo, los resultados con
ARIMA no son tan favorable, tanto en la cantidad de aciertos como en el ren-
dimiento obtenido. Esta diferencia probablemente se deba a que la fuerte caida
registrada a partir de fines de febrero no pudo ser modelizada correctamente por
los modelos lineales, a pesar de tener un valor de sSMAPE y MASE superiores
a las Redes Neuronales, las cuales consiguieron capturar los componentes no
lineales del periodo.

4.5. Hallazgos del piloto

Medimos la bondad de los pronédsticos utilizando dos medidas amplias. Una
es la precision, es decir, la relacién entre la clasificacién correcta de transacciones
y el nimero de todas las transacciones. El otro es el rendimiento promedio, que
es el rendimiento obtenido por un hipotético fondo de inversién en su totalidad.

Adicionalmente, calculamos la precisién del pronéstico de cada método para
aquellas transacciones efectivamente ejecutadas, ya sean compras o ventas. Las
tablas [4:4) y muestran el SMAPE y MASE de los prondsticos, mientras que
la precisién puede verse en la tabla

Con la tnica excepcién del modelo Multiple (intradiario) para precios en
ARIMA, la precisién no es significativamente mayor que la de una prediccion
aleatoria y, en muchos casos, sustancialmente peor. Los valores de sMAPE y
MASE generalmente indican una desviacién sustancial del caso naive, donde
el precio o rendimiento del dia anterior se toma como prediccién para el dia
siguiente, mejordndolo solo en el caso del modelo Multiple (intradiario) para
precios en ARIMA.

%)
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Sin embargo, la situacién cambia sustancialmente cuando hacemos backtes-
ting de las recomendaciones de inversién (compra y venta de dérdenes) y las
medimos en términos de rentabilidad, cuyos resultados se resumen en la Tabla
[477] Primero, observamos que, independientemente del método de prondstico,
los resultados estan muy lejos de ser un prondstico perfecto. Esto significa que
los movimientos del mercado son en su mayoria impredecibles, pero no son to-
talmente aleatorios. En segundo lugar, las simulaciones empiricas reflejan que
todos los métodos de prondstico (excepto ARIMA muiltiplo intradiario para pre-
cios) superan a todos los métodos de referencia. En tercer lugar, y 1o que es més
importante, aquellos métodos que utilizaron informaciéon aumentada especifica
para predecir los precios tuvieron un rendimiento promedio mayor que los méto-
dos que utilizaron solo los datos disponibles para cada accién. Por el contrario, si
usamos datos de las 264 acciones de la muestra (Miiltiple - todas las acciones en
la Tabla los resultados son peores que otros métodos (excepto el pronéstico
ARIMA con precios).

En cierto modo, esta situacion indica que mas datos no necesariamente son
mejores. Por lo tanto, incluir una técnica de agrupamiento en la preparacién de
datos puede traer dos beneficios: mejorar los resultados de prondstico y reducir
el tiempo de computo.

De acuerdo con parte de la literatura, encontramos que la capacidad de
prondstico de las Redes Neuronales generalmente supera a la de ARIMA, en
especial en un escenario como el ocurrido entre febrero y abril de 2020. La razén
de tal resultado podria deberse a la mejor idoneidad de las Redes Neuronales
para lidiar con las no linealidades y, por lo tanto, para extraer informacion
adicional, como se observa en los rendimientos promedio que se muestran en
la tabla [A.11] Finalmente, los prondsticos de precios generalmente dan mejores
resultados que los prondsticos de rendimiento, como se muestra en la Tabla [£.7]

La figura [£.14 muestra la evolucién dindmica de los rendimientos obtenidos
por los diferentes métodos de prondstico. En el panel izquierdo, seleccionamos
los mejores cuatro métodos (los dos mejores de ARIMA y los dos mejores de
Redes Neuronales), y mostramos también algunos métodos de referencia para
comparar. El panel derecho exhibe las simulaciones restantes con ARIMA y
Redes Neuronales como referencia. Podemos observar un dominio de los métodos
de Redes Neuronales sobre las contrapartes de ARIMA para el periodo de espera.
Podemos observar que la mayoria de los métodos de prondstico muestran un
claro salto en la tltima semana de febrero de 2022. Alrededor de esta fecha,
Rusia invadié Ucrania, lo que produjo una caida de los mercados notables. Por
lo tanto, los métodos de prondstico mas complejos parecen capaces de capturar
ese estrés del mercado y aprovecharlo.

Para tener una mejor comprensién del comportamiento de nuestra prueba
histérica, agregamos los resultados de todas las transacciones ejecutadas con-
siderando los dos mejores métodos para cada modelo de prondstico, y lo com-
paramos con los rendimientos obtenidos a través de una estrategia aleatoria.
Como resultado, encontramos un rendimiento promedio pequeno con desviacio-
nes estdndar bajas alrededor del rendimiento medio, con un promedio mayor
cuando se ejecutan Redes Neuronales que ARIMA. Sin embargo, considerando
la gran cantidad de transacciones (obtenemos hasta una sefial de negociacién
para cada accién cada dia del perfodo de muestra), estas se acumulan y crean las
variaciones observadas en la figura[f.14] Cabe senialar que las Redes Neuronales
tienen una desviacién estandar més alta que ARIMA. Ademds, la estrategia
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Métodos Estadisticas descriptivas de algunos métodos
Agrupamiento Prediccion ~ Media o Maximo Minimo
DTW Precios RN 0,15% 2,30% 21,13% -26,74 %
EROS Ratios RN 0,14% 2,29% 22,04% -26,74 %
DTW Precios ARIMA 0,08% 1,78%  22,04% -16,18%
EROS Ratios ~ ARIMA 0,10% 1,81% 22,04% -13,92%
- Azar -0,001% 1,66% 22,04% -17,45%

Cuadro 4.11: Estadisticas descriptivas de los rendimientos obtenidos utilizando
los dos métodos de mejor desempeno para cada técnica de prondstico y para la
inversién aleatoria.

aleatoria, como era de esperar, tiene la desviacién estandar mas baja de todos
los métodos y una media muy cercana al 0 %.

Estos resultados nos permitieron definir y optimizar un conjunto de algo-
ritmos y estrategias que, en forma eficiente, pudieran procesar los datos de las
2359 empresas y de esta forma obtener el objetivo deseado de probar estas es-
trategias sobre la mayoria del mercado de acciones de Estados Unidos. Como
veremos en el préximo capitulo, los resultados confirman los ya encontrados en
esta etapa, pero con un volumen que nos permite ya reafirmar muchas de los
hallazgos encontrados en la etapa de exploracion.
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Capitulo 5

Conjunto completo

Finalizado el trabajo exploratorio, emprendimos el trabajo con las 2359 ac-
ciones del conjunto completo (CD, tal como fuera descrito en . Considerando
los resultados del piloto, tomamos los cuatro mejores métodos de agrupacion
utilizados en la etapa de exploracién con el piloto con ambos métodos de pre-
diccién, ARIMA y Redes Neuronales, con el objetivo de validar los hallazgos
del capitulo anterior. Esto significé el descartar las pruebas con todo el con-
junto de datos sin discriminar, que habian resultado malas tanto para ARIMA
como para Redes Neuronales, descartar las pruebas de prediccién de rendimien-
to, que habian sido inferiores a las de las predicciones de precios y descartar
la agrupacién de series de rendimientos diarios con Fourier, también dada la
pobre performance del mismo. Para este conjunto, entonces solo utilizaremos
modelos entrenados a partir del agrupamiento basado en las series de ratios fi-
nancieros con DTW y EROS como distancias y las series de precios de cierre con
DTW y euclidiana usando los coeficientes de las transformadas de Fourier como
distancias, en todos los casos usando K-Means o K-Medoids como métodos de
agrupamiento.

Aplicamos todas las etapas definidas en la figura es decir, el preproce-
samiento de los datos, el agrupamiento, la generacién de las predicciones (inclu-
yendo el Simple y el Multiple (intradiario)) con los cuatro métodos de agrupa-
miento ensayados y por ultimo con estas predicciones ejecutamos el algoritmo
de inversion desarrollado en el capitulo anterior.

A continuacion describiremos los detalles de cada una de las fases ejecutadas.

5.1. Procesamiento de datos y agrupamiento

Con el conjunto de datos generamos las series de ratios financieros y los
agrupamos de cuatro formas distintas, dos para las series de ratios financieros,
utilizando DTW+K-Means y EROS+K-Medoids. En el caso de las series de
precios, tomamos solo los precios de cierre y los agrupamos mediante DTW+K-
Means y Fourier+K-Means. Como en el caso anterior, hallamos los 6ptimos
mediante el mismo método que en el paso anterior, calculando el coeficiente
de Silhouette y seleccionando un valor de k& que muestre un méximo local y
una cantidad adecuada de grupos, en este caso aumentando la cantidad de los
mismos.
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Figura 5.1: Valores de Silhouette para DTW+K-Means y EROS+K-Medoids
para distintas cantidades de grupos para el agrupamiento de los Ratios Finan-
cieros.

En el caso de las series de ratios financieros encontramos dichos valores
adecuados en 12 grupos para DTW y en 10 grupos para EROS, como puede
verse en la figura [5.1

Podemos ver en la matriz de correspondencia entre los grupos de ambos
métodos, que nuevamente hallan estructuras distintas entre ellas, como se mues-
tra en la figura[5.2] La medida de Rand ajustada entre ambos agrupamientos es
de 0,022, indicando que no hay una correlacién alta entre ellas, como podemos
ver en la matriz.

Para el caso de DTW, en las series de precios, basados en los experimentos
previos, tomamos un muestreo semanal para reducir los tiempos de busqueda de
los coeficientes de Silhouette que indicaran un valor del coeficiente y de nimero
de grupos adecuado. Dicho valor fue tomado en 8 grupos y el proceso tomo
poco més de 8 hs. En comparacion, el proceso completo hubiera llevado casi
tres semanas para ejecutarse.

La ejecucién con Fourier no fue tan clara dado que los méaximos interesantes
se encontraban con valores bajos de grupos. Por ello optamos por un méximo
local en 7 grupos, y estudiar si la cantidad de grupos afectaba el rendimiento al
particionar atin mas la base de datos en las predicciones.

La matriz de correspondencia entre ambos métodos de agrupamiento mues-
tran también una seleccién de caracteristicas de las series distinta, permitiendo
ensayar diferentes puntos de vista, como puede verse en la figura Si bien
los grupos estan méas concentrados que en el caso anterior, se observa un com-
portamiento similar al hallado durante el piloto. Al calcular la medida de Rand
ajustada para estos dos conjuntos, obtenemos un valor de 0,261, mayor al ob-
tenido para las series de ratios financieros.
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Grupos DTW

Grupos Eros

Figura 5.2: Matriz de correspondencia entre las agrupaciones de series de ratios
financieros obtenidas mediante DTW+K-Means y EROS+K-Medoids.
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Figura 5.3: Valores de Silhouette para DTW+K-Means y Fourier+K-Means para
distintas cantidades de grupos para el agrupamiento de los precios de cierre.
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Figura 5.4: Matriz de correspondencia entre la agrupacién de series de precios
obtenida mediante DTW+K-Means y Fourier+K-Means.

5.2. Predicciéon

Con estos cuatro agrupamientos obtenidos continuamos con la siguiente ta-
rea, la prediccion de los valores finales. Para ello ejecutamos siete modelos en
ARIMA y otros seis en Redes Neuronales, representando los casos Simple, Multi-
ple con los datos propios de la accién y Multiple con los datos de las acciones de
cada grupo con los precios de cierre (solo para ARIMA dada la disponibilidad
de equipamiento y el coste computacional). Descartamos, por los resultados ob-
tenidos, los modelos basados en rendimientos o en colocar todos los datos de las
acciones.

Un problema que tuvimos para correr estos trece modelos fue el tiempo que
llevaba cada corrida, de entre 4 y 6 dias cada uno. Esto nos obligd a utilizar,
ademsds de la PC que utilizamos en el piloto, 3 maquinas virtuales con CPUs para
correr ARIMA en paralelo y 3 maquinas virtuales con TPUs para los modelos
basados en Redes Neuronales, ambos en Google Cloud y este tltimo a través del
TPU Research Cloud E] . De esta forma pudimos reducir el tiempo de ejecucion
de todos los modelos a poco menos de 10 dias.

Los resultados respecto al ajuste de todos los métodos pueden verse en la
figura[5.1] Al contrario de lo observado con el piloto, el ajuste logrado con Redes
Neuronales es mejor que con ARIMA, dado que los valores de sMAPE y MASE
son menores en el primero que en el iltimo y para Redes Neuronales atin menores
que los obtenidos en el piloto. Una razon posible para este comportamiento pudo
ser que una mayor cantidad de datos exdgenos perjudica a ARIMA que no pudo
procesarlos adecuadamente, mientras que los modelos con Redes Neuronales
tuvieron una mayor capacidad para procesar estos datos eficientemente.

! https://sites.research.google/trc/ 61



5.3. RESULTADO DE INVERSION

Predicciones
ARIMA Redes Neuronales
Método sMAPE MASE sMAPE MASE
Simple 2,122 1,011 5,205 2,694
Muiltiple (intradiario) 29,240 19,818

( - -
Muiltiple (DTW Ratios) 17,764 10,228 9,805 4,885
Muiltiple (EROS Ratios) 24,585 17,876 9,745 4,844
Muiltiple (DTW Precios) 21,191 11,458 9,502 5,330
Muiltiple (Fourier Precios) 15,022 8,469 9,458 4,762

Cuadro 5.1: Resultados de los métodos de prondstico aplicados sobre precios y
rendimientos con el valor de SMAPE y MASE de cada prondstico generado con
una red neuronal. Los iltimos 4 métodos en cada seccién de la tabla pertene-
cen a Multiple (Acciones en grupo) nombrados como el método de agrupacion,
indicando la combinacién diferente de datos/distancia utilizada.

5.3. Resultado de inversion

Con estas predicciones, ejecutamos nuevamente el algoritmo de inversion
desarrollado en el piloto y obtuvimos los resultados que pueden verse en las
tablas y Como puede verse, los porcentajes de acierto estdn nuevamente
en el orden del 50 %, no mejores que los obtenidos mediante el azar. Nuevamente
podemos observar un ligero sesgo a favor de Redes Neuronales, asi como una
mayor cantidad de transacciones ejecutadas en el caso de Redes Neuronales.
Sin embargo, los resultados esta vez son muy similares, rondando para todos los
métodos en un 7 % para el trimestre, mostrando una baja respecto a lo obtenido
en el piloto para Redes Neuronales y una mejora para ARIMA. En ambos casos
estos datos siguen siendo positivos respecto a los otros métodos tradicionales.
El comportamiento de las ganancias es muy similar al observado en el piloto,
con un aprovechamiento de la fuerte caida de los mercados de valores con el
comienzo de la guerra entre Rusia y Ucrania para obtener una ganancia de un
3 % adicional.

Podemos ver en la figura la evolucién dia a dia del rendimiento de los
principales métodos contra el caso simple y una prueba al azar.

5.4. Analisis de los resultados

Como podemos ver en la tabla[5.3]y a diferencia de lo detectado en el piloto,
como puede verse en la tabla[4.7 no se notan grandes diferencias entre ARIMA
vy Redes Neuronales en el promedio de rendimientos, siendo los mismos muy
parecidos como puede verse en la tabla y un test de Student no puede
diferenciar ambos como distintos con un p-valor de 0,3981.

Un resultado mas interesante es el que puede verse cuando analizamos los
rendimientos por industria o tamano de la empresa. Para ello dividimos las em-
presas segun alguno de los 11 tipos definidos por Bloomberg o en grupos de 236
empresas ordenadas segtin su valor de mercado, promediando los rendimientos
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5.4. ANALISIS DE LOS RESULTADOS

Predicciones
ARIMA Redes Neuronales
Método # Transacciones % Aciertos # Transacciones % Aciertos
Simple 67883 40,0 % 136791 49,3 %
Muiltiple (intradiario) 126216 49,0 % - -
Multiple (DTW Ratios) 117437 47.3% 141120 49,8 %
Multiple (EROS Ratios) 128225 48,9 % 141157 49,9 %
Multiple (DTW Precios) 123698 48,6 % 140999 50,3 %
Muiltiple (Fourier Precios) 115113 47,3 % 140988 50,1 %

Cuadro 5.2: Resultados de los métodos de prondstico aplicados sobre precios,
mostrando el nimero de operaciones ejecutadas y el porcentaje de prondsticos
exitosos. Los ultimos 4 métodos en cada secciéon de la tabla pertenecen a Multiple
(Acciones en grupo) nombrados como el método de agrupacidn, indicando la
combinacién diferente de datos/distancia utilizada.

Métodos de base Rendimiento
Prediccién perfecta 271,73 %
Compra al azar 1.28%

Buy and Hold -4.13%
MACD 5,42 %
Métodos de prediccién ARIMA Redes Neuronales
Simple 3,61% 5,37 %
Muiltiple (intradiario) 7,37 % -
Multiple (DTW Ratios) 7,14 % 6,50 %
Multiple (EROS Ratios) 6,86 % 6,53 %
Miiltiple (DTW Precios) 7,34 % 7,41 %
Muiltiple (Fourier Precios) 7,58 % 7,37 %

Cuadro 5.3: Rendimiento de tres meses por método de prondstico. Los dos pri-
meros métodos corresponden a la inversién perfecta y a la inversién al azar, los
dos segundos a métodos de inversiéon populares y los ocho ultimos a las previ-
siones que generamos a través de ARIMA y Redes Neuronales, utilizando los
datos propios de cada accién o una seleccién de datos basados en la selecciéon
de conglomerados.

Método 0 o Cantidad
ARIMA 1,0723 0,2185 9436
Redes Neuronales 1,0695 0,2363 9436

Cuadro 5.4: Promedio de rendimientos de cada método de prediccién, consoli-
dando todos los métodos de agrupamiento para el mismo.
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5.4. ANALISIS DE LOS RESULTADOS

Evolucion diaria del retorno del portfolio

Método
B9 — ARIMA Univariado
Redes Univariado
—— Redes DTW Ratios
—— Redes Eros Ratios
—— ARIMA DTW Precios
6 —— ARIMA Eros Ratios
S
Q
E
&
2 4
ﬂ -

022-01-01 2022-01-15  2022-02-01 2022-02-15 2022.03-01 2022.03-15  2022-04-01
Fecha

Figura 5.5: Evolucién de los rendimientos para dos métodos de agrupamiento
seleccionados contra el caso Simple y la inversion al azar. Con una linea vertical
punteada se indica la fecha de la invasién rusa a Ucrania.
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5.4. ANALISIS DE LOS RESULTADOS

Rendimiento por segmento - Redes

Método Prediccion
— DTW Ratios
EROS Ratios
— DTW Precios
— Fourier Precios
MACD
— Buy and Hold

Parcentaje
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Figura 5.6: Rendimiento promedio para cada método de clustering y datos con
predicciéon a través de Redes Neuronales comparado contra MACD y Buy and
Hold para distintos grupos de industria y tamano.

de cada grupo, como puede verse en las figuras[5.6]y El sector de energia fue
muy afectado por el inicio de la guerra de Ucrania y el incremento de los precios
del petréleo y gas natural, donde Rusia es uno de los mayores productores. Esto
obviamente disparé el valor de las empresas y el pico puede verse claramente
obteniendo Buy and Hold més de un 40 % de ganancia en dicho segmento, el
cual no pudo ser reconocido por Redes Neuronales, pero si por ARIMA.

El otro efecto de interés es la caracteristica de Redes Neuronales de obtener
mejores rendimientos en los segmentos medios de valor de las empresas, pero
no en los extremos. Creemos que esto se debe a que en el caso de las empre-
sas grandes, existe una gran cantidad de informacién disponible, recortando la
capacidad del método de explotar eficientemente asociaciones o fuentes de da-
tos distintas, mientras que en los segmentos de empresas mas pequenas, tienen
una sensibilidad muy grande a eventos inesperados que no pueden ser captu-
rados o modelizados adecuadamente. En el caso de ARIMA, este efecto no es
tan notorio, siendo parejo el rendimiento en segmentos de valor medios y bajos
disminuyendo en segmentos de valor alto.

Realizamos también sendos andlisis sobre la apertura por tamano y tipo de
industria, obteniendo los siguientes resultados para Redes Neuronales (figura
, ARIMA (ﬁgura y como comparaciéon Buy and Hold (ﬁgura, para
ver en més detalle los efectos que se ven en los graficos anteriores. Para Redes
Neuronales notamos que el efecto de la pérdida registrada en energia se con-
centra mas en los segmentos medios a grandes, mientras que en el resto de los
segmentos, las ganancias son buenas o muy buenas para Tecnologia, Comunica-
ciones y Consumo Discrecional.

ARIMA, sin embargo, no muestra el problema con energia, siendo mas ba-
lanceado, pero coincidiendo en que el mejor prondstico se registra en el segmento
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5.5. DISCUSION

Rendimiento por segmento - ARIMA

Método Prediccion
— DTW Ratios
EROS Ratios
— DTW Precios
— Fourier Precios
MACD
— Buy and Hold

Parcentaje
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Figura 5.7: Rendimiento promedio para cada método de clustering y datos con
prediccion a través de ARIMA comparado contra MACD y Buy and Hold para
distintos grupos de industria y tamano.

mediano. Compaérese esto con el excelente rendimiento, por las razones antedi-
chas en Buy and Hold donde logra un 45 % de retorno en energia y pérdidas en
la mayor parte de las industrias restantes, con la excepciéon de comunicaciones
donde el segmento pequeno tuvo un incremento muy alto o en materiales.

Por tltimo, si vemos un histograma de rendimientos para Redes Neuronales y
ARIMA (figuras y, vemos que los mismos se ajustan aproximadamente
a una curva normal aunque en el caso de ARIMA tiene un pico en 0 que resulta
de un artefacto cuando el orden de ARIMA es (0,0,0) el prondstico devuelve el
precio de cierre del dia anterior. En ese caso el algoritmo de inversiéon aconseja
pasar, y por ende el rendimiento en ese caso es 0 %.

5.5. Discusion

Nuestros resultados sugieren algunas implicaciones interesantes. Primero,
demasiada informacién puede ser tan danina como la falta de ella. Las simu-
laciones empiricas muestran que cuando la informacién de una acciéon dada se
complementa con la informacién del resto del conglomerado, los resultados de
prondéstico son mejores en términos de rendimiento. De hecho, superan las pre-
visiones utilizando solo informacién de acciones individuales. Esto indica que la
seleccién de acciones similares agrega informacion 1til a los métodos de prondsti-
co. Por el contrario, usar informacién para todas las acciones agrega mas ruido
e informacién contradictoria que perjudica la capacidad de prondstico. Este ha-
llazgo desafia la sabiduria convencional de que alimentar una red neuronal con
més datos ayuda a la prediccion.

Por otro lado, los buenos resultados de rendimiento (tabla estan en apa-
rente conflicto con los resultados de precision (tabla. Ofrecemos la siguiente
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5.5. DISCUSION

Rendimientos por tamafio e industria de Redes Neuronales
Mediano/Pequena Mediano Mediano/Grande Grande
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Figura 5.8: Rendimiento promedio consolidando todos los tipos de datos y dis-
tancias abiertos por tamano e industria para la prediccién con Redes Neuronales.

Rendimientos por tamafio e industria de ARIMA
Mediano/Pequena Mediano Mediano/Grande

(6.2%) (7.3%) (5.0%)
Comunicaciones 3
(5.3%) ) 11% (12)
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Figura 5.9: Rendimiento promedio consolidando todos los tipos de datos y dis-
tancias abiertos por tamano e industria para la prediccién con ARIMA.
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5.5. DISCUSION

Rendimientos por tamafio e industria de Buy and Hold
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Figura 5.10: Rendimiento promedio por tamano y tipo de industria para Buy
and Hold.
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Figura 5.11: Histograma de rendimientos consolidados para Redes Neuronales.
En rojo el rendimiento promedio.
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5.5. DISCUSION

Histograma de rendimientos para ARIMA
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Figura 5.12: Histograma de rendimientos consolidados para ARIMA. En rojo el
rendimiento promedio.

explicacién para esta paradoja: los métodos de prondstico (especialmente las Re-
des Neuronales) son buenos para activar la sefal correcta para las transacciones
de mayor rendimiento, mientras que en los dias con rendimientos bajos, la senal
pronosticada suele ser incorrecta. Como se puede observar en la tabla el
rendimiento medio de las ganancias es mayor que el rendimiento medio de las
pérdidas (significativo al nivel del 1%), excepto en la compra aleatoria, como
era esperable.

Una conclusién adicional de los resultados que se muestran en las tablas
y es el numero de transacciones ejecutadas por cada método. Se puede
observar que los modelos basados en Redes Neuronales inducen méas operaciones,
mientras que los modelos ARIMA activan senales de compra o venta (venta en
corto) con menos frecuencia, dado que la estrategia de inversién no halla tantas
oportunidades como en el primer caso.

Con los experimentos realizados tanto en la etapa de exploracién, como la
de ejecucién final con el conjunto completo, podemos presentar una serie de
conclusiones que expondremos en el préximo capitulo.
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Capitulo 6

Conclusiones

Durante el desarrollo de esta tesis exploramos diversas formas de agrupar
datos de precios, rendimientos y ratios financieros para un conjunto de acciones
que representa més del 95 % del valor de los mercados de valores de los Estados
Unidos. Estas agrupaciones permitieron aumentar los datos de entrenamiento
para predecir los precios de las acciones durante 3 trimestres diferentes, utili-
zando ARIMA y Redes Neuronales. Las predicciones resultantes alimentaron
una estrategia de inversién comparando los resultados obtenidos contra lo efec-
tivamente ocurrido y obteniendo en general rendimientos positivos.

Esta tesis proporciona evidencia sobre dos hipdtesis importantes. Por un la-
do, las técnicas de aprendizaje profundo, como Redes Neuronales, generalmente
superan (especialmente en precios) a los modelos ARIMA tradicionales, como
pudo verse en los periodos ensayados en el piloto. Tanto para el intervalo de
febrero a abril de 2020, afectado por la cuarentena debida al COVID-19, o en el
periodo de prueba, entre enero y marzo de 2022, las Redes Neuronales tuvieron
mejor desempenio que ARIMA. Esto podria explicarse por la capacidad de las
Redes Neuronales para lidiar con las no linealidades en los datos financieros.
Ademas, refleja en un mayor nimero de senales comerciales desencadenadas
por métodos de Redes Neuronales y la ganancia promedio obtenida en cada
operacion. Por otro lado, las diferentes pruebas indican que no todos los datos
son tutiles en un método de prondstico. La agrupacién de informacion bursatil
proporciona informacién relevante que complementa los datos especificos de una
accién determinada, mejora el poder de prondstico y permite obtener mayores
rendimientos que utilizando solo datos especificos de la poblaciéon. En este as-
pecto, agrupar tanto los datos de los informes contables trimestrales como los
precios (o, alternativamente, los rendimientos) agrega conocimiento al modelo de
prondstico. Por el contrario, agregar informacién (tanto de informes financieros
como de precios/rendimientos) de todas las acciones de la muestra perjudica
la capacidad de prediccién tanto de las Redes Neuronales como de ARIMA.
Esto significa que méas datos no van necesariamente acompanados de mejores
prondsticos. Probablemente, los datos de acciones no relacionadas agregan ruido
y signos contradictorios que reducen la precisién del prondstico y el rendimiento
en el conjunto de prueba. En otras palabras, la informacién relacionada con la
accién (proporcionada por el grupo al que pertenece) se desdibuja al agregar da-
tos no relacionados. Como tal, la prediccién estd mas cerca del comportamiento
medio del mercado que del comportamiento de una accién especifica.
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Como era de esperar, por intuicién econémica y sentido comun, solo los datos
relacionados brindan informacioén util para el proceso de prondstico. Algunos de
estos datos relacionados, invisibles para el andlisis habitual, emergen a través
del proceso de agrupacién, lo que demuestra que este método es un paso de
preprocesamiento 1til. En definitiva, méas datos no implican mejores resultados;
la calidad en lugar de la cantidad es la clave aqui. Estos puntos son buenas noti-
cias, ya que como consecuencia practica, menos datos para procesar se traduce
en una reduccién de los tiempos de proceso computacional.

Estos resultados estan en linea con la hipdtesis del mercado adaptativo de
Lol (2004) porque permiten encontrar algunas de estas desviaciones temporales
basadas en el comportamiento disimil de acciones con comportamiento parecido
y explotar estas para obtener un beneficio.

El dltimo punto que debe mencionarse es que la explotacién de los datos en
los informes financieros a través de la creacién de series temporales y el posterior
agrupamiento proporciona los medios para revelar asociaciones ocultas.

Nuestro estudio tiene algunas limitaciones, principalmente en la seleccién del
conjunto de datos, incluyendo los mercados de valores, los periodos temporales y
el conjunto de acciones elegidos, lo que podria hacer que los resultados parezcan
especificos del mercado y/o del tiempo.

Teniendo en cuenta tales limitaciones, proponemos en futuros trabajos ex-
plorar los siguientes puntos:

= Ampliar el periodo de prueba para validar que los resultados siguen siendo
positivos, utilizando distintos periodos con caracteristicas disimiles, ejem-
plo 2020 con el impacto producido por la pandemia con una fuerte caida
y recuperacién, 2021 como un ano de crecimiento y recuperacioén luego de
la pandemia o el primer trimestre de 2023.

= Evaluar la sensibilidad del método con respecto al sector, considerando
sectores més estables como los de Consumo Masivo o Finanzas y mas
volétiles como Energia o Tecnologia. Asimismo el impacto de los tamafios
de las empresas separandolas en las grandes, medianas y pequenas, ya
que encontramos cierta evidencia de un comportamiento distinto para los
métodos ensayados.

s Complementar el método con datos alternativos, como el andlisis de sen-
timientos, o los datos de los informes financieros, con la evolucién de los
precios de las materias primas o las variables macroeconémicas, para refi-
nar ain mas la agrupacioén.

= Trabajar con otros mercados y otros instrumentos financieros.

= Disenar modelos ARIMA o de Redes Neuronales mejorados para lidiar con
la gran cantidad de informacién que significa usar todas las acciones.

= Desarrollar aplicaciones que puedan capturar datos online e ir indicando
las predicciones en tiempo real.
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Apéndice A

Estructura de los Reportes
Trimestrales

En esta seccién colocaremos aquellos datos que complementan el trabajo rea-
lizado o que pueden ser utilizados como referencia a futuro, pero cuya inclusién
en el trabajo principal hubiera desviado la atencién del lector.

Los siguientes son los datos proporcionados por la API de AlphaVantage E]
con su consiguiente descripciénE]

A.1. Datos de Balances:

Estos datos reflejan los datos principales del balance.

Depreciacién acumulada, agotamiento y amortizacién de las pro-
piedades, plantas y equipos: Depreciacién acumulada, agotamiento y amor-
tizacion de los activos fisicos utilizados en la conduccién normal del negocio para
producir bienes y servicios.

Arrendamiento financiero, pasivo no corriente: Valor presente de
la obligacion descontada del arrendatario por los pagos de arrendamiento del
arrendamiento financiero, clasificado como no corriente.

Efectivo y equivalentes de efectivo a valor en libros: Cantidad de
moneda disponible, asi como depdsitos a la vista en bancos o instituciones fi-
nancieras. Incluye otros tipos de cuentas que tienen las caracteristicas generales
de los depdsitos a la vista. También incluye inversiones a corto plazo altamente
liquidas que son facilmente convertibles en montos conocidos de efectivo y estdn
tan cerca de su vencimiento que presentan un riesgo insignificante de cambios en
el valor debido a cambios en las tasas de interés. Excluye efectivo y equivalentes
de efectivo dentro del grupo de disposicién y operacién discontinuada.

Efectivo, equivalentes de efectivo e inversiones a corto plazo: El
efectivo incluye el efectivo en caja, asi como los depdsitos a la vista en bancos
o instituciones financieras. También incluye otros tipos de cuentas que tienen
las caracteristicas generales de los depdsitos a la vista en que el cliente puede
depositar fondos adicionales en cualquier momento y puede retirar fondos en
cualquier momento sin previo aviso o sancién. Los equivalentes de efectivo, ex-
cluyendo los elementos clasificados como valores negociables, incluyen inversio-
nes a corto plazo altamente liquidas que son facilmente convertibles en montos

! https://alphavantage.co
2 https://documentation.alphavantage.co/FundamentalDataDocs/index.html 72



A.1. DATOS DE BALANCES:

conocidos de efectivo y estdn tan cerca de su vencimiento que presentan un
riesgo minimo de cambios en el valor debido a cambios en las tasas de interés.
Generalmente, solo las inversiones con vencimientos originales de tres meses o
menos califican bajo esa definicion. Vencimiento original significa vencimiento
original para la entidad que posee la inversién. Por ejemplo, tanto una letra del
Tesoro de Estados Unidos a tres meses como una nota del Tesoro a tres anos
comprada a tres meses del vencimiento califican como equivalentes de efectivo.
Sin embargo, una nota del Tesoro comprada hace tres anos no se convierte en
equivalente de efectivo cuando su vencimiento restante es de tres meses. Las
inversiones a corto plazo, excluyendo los equivalentes de efectivo, generalmente
consisten en valores negociables destinados a ser vendidos dentro de un afio (o
el ciclo operativo normal si es més largo) y pueden incluir valores negociables,
valores disponibles para la venta o mantenidos hasta el vencimiento o valores
(si vencen dentro de un ano), segin corresponda.

Valor a la par o declarado de las acciones ordinarias: Valor total a
la par o declarado de las acciones ordinarias no redimibles emitidas (o acciones
ordinarias redimibles unicamente a opcién del emisor). Este concepto incluye
acciones propias recompradas por la entidad. Nota: los elementos de ntimero de
acciones ordinarias no redimibles, valor nominal y otros conceptos de divulgacion
se encuentran en otra seccién dentro del capital contable.

Cantidad estimada de acciones ordinarias en circulacién: Mejor
estimacién de acciones ordinarias en circulacién. Si una empresa no informa un
valor de fin de periodo, el monto predeterminado es el valor informado para el
promedio ponderado de acciones en circulacién trimestral sin dilucién.

Cuentas por pagar corrientes: Valor en libros a la fecha del balance
general de los pasivos incurridos (y por los que normalmente se han recibido
facturas) y pagaderos a proveedores por bienes y servicios recibidos que se uti-
lizan en el negocio de una entidad. Se utiliza para reflejar la parte actual de los
pasivos (que vencen dentro de un afo o dentro del ciclo operativo normal si es
mds largo).

Deuda corriente: Cantidad de deuda a corto plazo y vencimiento actual de
deuda a largo plazo y obligaciones de arrendamiento de capital con vencimiento
dentro de un ano o el ciclo operativo normal, si es mas largo.

Deuda a largo plazo: Importe, después de la prima no amortizada (des-
cuento) y los costes de emisién de la deuda, de la deuda a largo plazo, clasificada
como corriente. Incluye, entre otros, documentos por pagar, bonos por pagar,
obligaciones, préstamos hipotecarios y papel comercial. Excluye obligaciones de
arrendamiento de capital.

Cuentas por cobrar corriente: EIl monto total adeudado a la entidad
dentro de un ano a partir de la fecha del balance general (o un ciclo operativo,
si es méas largo) de fuentes externas, incluidas las cuentas comerciales por co-
brar, pagarés y préstamos por cobrar, asi como cualquier otro tipo de cuentas
por cobrar, neto de provisiones, establecido con el propésito de reducir dichas
cuentas por cobrar a una cantidad que se aproxime a su valor neto realizable.

Total de la deuda de largo y corto plazo: Representa el agregado de
la deuda total a largo plazo, incluidos los vencimientos actuales y la deuda a
corto plazo.

Ingresos diferidos: Importe de los ingresos diferidos y la obligacién de
transferir productos y servicios al cliente por los que se ha recibido o se puede
recibir una contraprestacion.
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Valor del fondo de comercio: Importe después de la pérdida por de-
terioro acumulada de un activo que represente beneficios econémicos futuros
derivados de otros activos adquiridos en una combinacién de negocios que no se
identifiquen individualmente y se reconozcan por separado.

Activos intangibles netos: Importe en libros de activos intangibles de
vida finita, activos intangibles de vida indefinida y el fondo de comercio. El
fondo de comercio es un activo que representa los beneficios econémicos futuros
que surgen de otros activos adquiridos en una combinacién de negocios que no se
identifican individualmente ni se reconocen por separado. Los activos intangibles
son activos, sin incluir los activos financieros, que carecen de sustancia fisica.

Activos intangibles netos sin fondo de comercio: Suma de los valores
en libros de todos los activos intangibles, excluyendo el crédito mercantil, a la
fecha del balance general, neto de la amortizacién acumulada y los cargos por
deterioro.

Inventario neto: Importe después de la valoracion y las reservas LIFO del
inventario que se espera vender o consumir dentro de un ano o ciclo operativo,
si es mas largo.

Inversiones: Suma de los valores en libros a la fecha del balance general
de todas las inversiones.

Deuda a largo plazo: Monto, después de la prima no amortizada (des-
cuento) y los costos de emisién de deuda, de la deuda a largo plazo. Incluye,
entre otros, documentos por pagar, bonos por pagar, obligaciones, préstamos
hipotecarios y papel comercial. Excluye obligaciones de arrendamiento de capi-
tal.

Deuda a largo plazo, excluyendo vencimientos corrientes: Monto
después de la prima no amortizada (descuento) y los costos de emisién de deuda
de la deuda a largo plazo clasificada como no corriente y excluyendo los montos
a pagar dentro de un afno o el ciclo operativo normal, si es més largo. Incluye,
entre otros, documentos por pagar, bonos por pagar, obligaciones, préstamos
hipotecarios y papel comercial. Excluye obligaciones de arrendamiento de capi-
tal.

Inversiones a largo plazo: La cantidad total de inversiones que se pre-
tende mantener durante un periodo de tiempo prolongado (mds de un ciclo
operativo).

Otros activos corrientes: Importe de los activos circulantes clasificados
como otros.

Otros pasivos corrientes: Importe de los pasivos clasificados como otros,
con vencimiento dentro de un ano o del ciclo normal de explotacién, si fuera
superior.

Otros pasivos no corrientes: Importe de los pasivos clasificados como
otros, con vencimiento posterior a un ano o al ciclo normal de explotacién, si
fuera superior.

Otros activos no corrientes: Importe de los activos no corrientes clasi-
ficados como otros.

Propiedades, plantas y equipos: Monto después de la depreciacién acu-
mulada, el agotamiento y la amortizacién de los activos fisicos utilizados en la
conduccién normal del negocio para producir bienes y servicios y no destinados
a la reventa. Los ejemplos incluyen, entre otros, terrenos, edificios, maquinaria
y equipo, equipo de oficina y muebles y accesorios.
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A.2. FLUJO DE CAJA

Ganancias retenidas (déficit acumulado): El importe acumulado de
las ganancias o el déficit no distribuidos de la entidad que informa.

Deuda a corto plazo: Refleja el valor en libros total a la fecha del balance
general de la deuda que tiene plazos iniciales menores a un ano o el ciclo normal
de operacién, si es mayor.

Inversiones a corto plazo: Importe de las inversiones, incluidos valo-
res negociables, valores disponibles para la venta, valores mantenidos hasta el
vencimiento e inversiones a corto plazo clasificadas como otras y corrientes.

Activos totales: Suma de los valores en libros a la fecha del balance general
de todos los activos que se reconocen. Los activos son beneficios econémicos
futuros probables obtenidos o controlados por una entidad como resultado de
transacciones o eventos pasados.

Activos corrientes: Suma de los valores en libros a la fecha del balance
general de todos los activos que se espera realizar en efectivo, vender o consumir
dentro de un afio (o el ciclo operativo normal, si es més largo). Los activos son
beneficios econémicos futuros probables obtenidos o controlados por una entidad
como resultado de transacciones o eventos pasados.

Pasivos corrientes: Obligaciones totales incurridas como parte de las
operaciones normales que se espera pagar durante los siguientes doce meses o
dentro de un ciclo comercial, si es més largo.

Pasivos totales: Suma de los valores en libros a la fecha del balance
general de todos los pasivos que se reconocen. Los pasivos son sacrificios futuros
probables de beneficios econémicos que surgen de las obligaciones presentes de
una entidad para transferir activos o prestar servicios a otras entidades en el
futuro.

Activos no corrientes: Suma de los valores en libros a la fecha del balance
general de todos los activos que se espera realizar en efectivo, vender o consumir
después de un ano o més alla del ciclo normal de operacién, si es mas largo.

Pasivos no corrientes: Monto de la obligacién adeudada después de un
ano o mas allé del ciclo normal de operacién, si es mayor.

Capital de los accionistas: Total de todas las partidas (déficit) del capital
contable, neto de las cuentas por cobrar de funcionarios, directores, propietarios
y afiliadas de la entidad que son atribuibles a la matriz. El monto del capital
contable de la entidad econdmica atribuible a la controladora excluye el monto
del capital contable que es asignable a esa participacion en el capital contable
de la subsidiaria que no es atribuible a la controladora (participacién no con-
troladora, participacién minoritaria). Esto excluye el patrimonio temporal y, a
veces, se denomina patrimonio permanente.

Valor de las acciones en tesoreria: El importe destinado a acciones de
tesorerfa. Las acciones en tesoreria son acciones ordinarias y preferentes de una
entidad que fueron emitidas, recompradas por la entidad y que se mantienen en
su tesoreria.

A.2. Flujo de Caja

Estos datos reflejan los flujos de caja anuales y trimestrales.
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A.2. FLUJO DE CAJA

Gastos de capital: La salida de efectivo por compras y mejoras de capi-
tal en propiedad, planta y equipo (gastos de capital), software y otros activos
intangibles.

Efectivo y equivalentes de efectivo a valor libros: Efectivo y equiva-
lentes de efectivo, a valor en libros, saldo final Cantidad de moneda disponible,
asi como depésitos a la vista en bancos o instituciones financieras. Incluye otros
tipos de cuentas que tienen las caracteristicas generales de los depdsitos a la
vista. También incluye inversiones a corto plazo altamente liquidas que son
facilmente convertibles en montos conocidos de efectivo y estan tan cerca de su
vencimiento que presentan un riesgo insignificante de cambios en el valor debi-
do a cambios en las tasas de interés. Excluye efectivo y equivalentes de efectivo
dentro del grupo de disposicién y operaciéon discontinuada.

Efectivo neto provisto por actividades de financiamiento: Impor-
te de la entrada (salida) de efectivo por actividades de financiacién, incluidas
las operaciones discontinuadas. Los flujos de efectivo de la actividad de finan-
ciamiento incluyen obtener recursos de los propietarios y proporcionarles un
rendimiento y un rendimiento de su inversién; pedir dinero prestado y devolver
las cantidades prestadas, o liquidar la obligacién; y la obtencién y pago de otros
recursos obtenidos de los acreedores a crédito a largo plazo.

Flujo de efectivo de la inversién: Importe de la entrada (salida) de
efectivo de las actividades de inversion, incluidas las operaciones discontinuadas.
Los flujos de efectivo de las actividades de inversion incluyen otorgar y cobrar
préstamos y adquirir y enajenar instrumentos de deuda o de capital y propiedad,
planta y equipo y otros activos productivos.

Variacién en el periodo del efectivo y equivalentes de efectivo: Mon-
to del aumento (disminucién) en efectivo y equivalentes de efectivo. El efectivo
y los equivalentes de efectivo son la cantidad de efectivo disponible, asi como
los depdsitos a la vista en bancos o instituciones financieras. Incluye otros tipos
de cuentas que tienen las caracteristicas generales de los depésitos a la vista.
También incluye inversiones a corto plazo altamente liquidas que son facilmente
convertibles en montos conocidos de efectivo y estan tan cerca de su vencimiento
que presentan un riesgo insignificante de cambios en el valor debido a cambios
en las tasas de interés. Incluye el efecto de las variaciones del tipo de cambio.

Cambios en el efectivo por la variacién de tipo de cambio: Impor-
te del aumento (disminucién) del efecto de las variaciones del tipo de cambio
sobre los saldos de efectivo y equivalentes de efectivo mantenidos en moneda
extranjera.

Cambios en el inventario: El aumento (disminucién) durante el periodo
sobre el que se informa en el valor agregado de todo el inventario mantenido
por la entidad que informa, asociado con las transacciones subyacentes que se
clasifican como actividades de operacién.

Cambios en activos operativos: El aumento (disminucién) durante el
periodo sobre el que se informa en la cantidad total de activos utilizados para
generar ingresos operativos.

Cambios en los pasivos operativos: El aumento (disminucién) durante
el periodo sobre el que se informa en la cantidad total de pasivos que resultan
de actividades que generan ingresos operativos.

Cambios en cuentas por cobrar: El aumento (disminucién) durante el
periodo sobre el que se informa en el monto total adeudado dentro de un ano (o
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A.2. FLUJO DE CAJA

un ciclo operativo) de todas las partes, asociado con transacciones subyacentes
que se clasifican como actividades operativas.

Depreciacion, agotamiento y amortizacién: El gasto total reconocido
en el periodo actual que asigna el costo de los activos tangibles, activos intan-
gibles o activos agotados a periodos que se benefician del uso de los activos.

Pago de dividendos: Salida de efectivo en forma de distribuciones de
capital y dividendos a accionistas comunes, accionistas preferenciales y partici-
paciones no controladoras.

Pago de dividendos ordinarios: Importe de la salida de efectivo en forma
de dividendos ordinarios a los accionistas ordinarios de la entidad matriz.

Pago de dividendos preferidos: Importe de la salida de efectivo en forma
de dividendos ordinarios a los accionistas preferentes de la entidad matriz.

Ingresos netos: La porcién de la utilidad o pérdida del periodo, neta de
impuestos a las ganancias, que es atribuible a la controladora.

Flujo de caja operativo: Importe de la entrada (salida) de efectivo de
las actividades operativas, incluidas las operaciones discontinuadas. Los flujos
de efectivo de la actividad operativa incluyen transacciones, ajustes y cambios
en el valor no definidos como actividades de inversién o financiacién.

Pagos por actividades operativas: Monto total de efectivo pagado por
actividades operativas durante el periodo actual.

Pagos por recompra de acciones comunes: La salida de efectivo para
readquirir acciones ordinarias durante el periodo.

Pagos por recompra de capital: La salida de efectivo para readquirir
acciones ordinarias y preferidas.

Pagos por recompra de acciones preferidas: Pagos por recompra de
acciones preferentes y acciones preferentes La salida de efectivo para readquirir
acciones preferentes durante el periodo.

Ingresos por la emisién de acciones comunes: La entrada de efectivo
por la aportacién adicional de capital a la entidad.

Ingresos por la emisién de deuda a largo plazo y valores netos
de capital: La entrada de efectivo asociada con un instrumento de valor que
representa un acreedor o una relaciéon de propiedad con el tenedor del valor de
inversién con un vencimiento superior a un ano o un ciclo operativo normal, si es
mayor. Incluye los ingresos de (a) deuda, (b) obligaciones de arrendamiento de
capital, (c) valores de capital redimibles obligatorios y (d) cualquier combinacién
de (a), (b) o (c).

Ingresos por la emisiéon de acciones preferidas: Producto de la emisién
de acciones de capital que establece un dividendo especifico que se paga a los
accionistas antes de cualquier dividendo al accionista comiin, que tiene prioridad
sobre los accionistas comunes en caso de liquidacion y de la emisiéon de derechos
para comprar acciones comunes a un precio predeterminado.

Ingresos por las actividades operativas: Importe total de efectivo re-
cibido de las actividades operativas durante el periodo actual.

Ingresos por los reembolsos de la deuda a corto plazo: La entrada
o salida neta de efectivo por préstamos que tienen un plazo inicial de reembolso
dentro de un ano o el ciclo operativo normal, si es mas largo.

Ingresos por la recompra de acciones: La entrada o salida neta de
efectivo resultante de la transaccién de acciones de la entidad.
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Ingresos por venta de acciones en tesoreria: La entrada de efectivo
procedente de la emisiéon de una accién de capital que ha sido previamente
readquirida por la entidad.

Utilidad o pérdida neta: La utilidad o pérdida consolidada del periodo,
neta de impuestos a la utilidad, incluyendo la porcién atribuible a la participa-
cién no controladora.

A.3. Datos de Ingresos

Estos datos reflejan los ingresos anuales y trimestrales.

Ingresos netos de impuestos: Monto después de impuestos del aumento
(disminucién) en el patrimonio por transacciones y otros eventos y circunstan-
cias de la utilidad neta y otro resultado integral, atribuible a la entidad contro-
ladora. Excluye los cambios en el patrimonio resultantes de las inversiones de
los propietarios y las distribuciones a los propietarios.

Costo de los ingresos: El costo total de los bienes producidos y vendidos
y los servicios prestados durante el periodo sobre el que se informa.

Costo de bienes y servicios vendidos: Los costos agregados relacionados
con los bienes producidos y vendidos y los servicios prestados por una entidad
durante el periodo sobre el que se informa. Esto excluye los costos incurridos
durante el periodo de informe relacionados con los servicios financieros prestados
y otras actividades generadoras de ingresos.

Depreciacion y amortizaciéon: El gasto del periodo actual con cargo a
las ganancias de los activos fisicos de larga duraciéon que no se utilizan en la
produccién y que no estan destinados a la reventa, para distribuir o reconocer
el costo de dichos activos durante su vida 1til; o para registrar la reduccion en el
valor en libros de un activo intangible durante el periodo de beneficio de dicho
activo; o para reflejar el consumo durante el periodo de un activo que no se
utiliza en la produccién.

Depreciacion: El monto del gasto reconocido en el periodo actual que
refleja la distribucién del costo de los activos tangibles a lo largo de la vida
util de los activos. Incluye depreciaciéon relacionada con la produccién y no
relacionada con la produccién.

Ganancias antes de intereses e impuestos: La porcién de la utilidad
o pérdida del periodo, antes de impuestos a la utilidad y gastos por intereses,
que es atribuible a la controladora.

Ganancias antes de intereses, impuestos, depreciacién y amortiza-
cion: La porcion de la utilidad o pérdida del periodo, antes de impuestos a la
utilidad, gastos por intereses y depreciaciéon y amortizacién, que es atribuible a
la controladora.

Utilidad bruta: Ingresos agregados menos el costo de los bienes y servi-
cios vendidos o los gastos operativos directamente atribuibles a la actividad de
generacién de ingresos.

Utilidad antes de pagar impuestos: Utilidad (Pérdida) Atribuible a la
Matriz antes de impuestos, Total La porcién de la utilidad o pérdida del periodo,
antes de impuestos a la utilidad, que es atribuible a la controladora.
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Gasto/beneficio por el impuesto a las ganancias: Importe del gasto
(beneficio) por impuesto a las ganancias corriente y gasto (beneficio) por im-
puesto a las ganancias diferido correspondiente a las operaciones continuadas.

Intereses y gastos de deuda: Gastos relacionados con intereses y deuda
asociados con actividades financieras no operativas de la entidad.

Gastos por intereses: Monto del costo de los fondos prestados contabili-
zados como gastos por intereses.

Ingresos por intereses: El monto de los ingresos por intereses.

Ingresos de inversiones: Importe después de la acumulacién (amortiza-
cién) del descuento (prima) y los gastos de inversién de los ingresos por intereses
y los ingresos por dividendos sobre valores no operativos.

Ingresos netos: La porcién de la utilidad o pérdida del periodo, neta de
impuestos a las ganancias, que es atribuible a la controladora.

Utilidad de operaciones continuas neta de impuestos: Importe des-
pués de impuestos de la ganancia (pérdida) de operaciones continuadas atribui-
ble a la controladora.

Ingresos o gastos por intereses operativos: El importe neto de los
ingresos (gastos) por intereses operativos.

Ingresos no relacionados con intereses: La cantidad total de ingresos no
relacionados con intereses que pueden derivarse de: (1) honorarios y comisiones;
(2) primas ganadas; (3) cargos de la péliza de seguro; (4) la venta o disposicién
de activos; y (5) otras fuentes no especificadas.

Gastos operativos: Costos generalmente recurrentes asociados con ope-
raciones normales, excepto por la porcién de estos gastos que pueden estar
claramente relacionados con la produccién e incluidos en el costo de ventas o
servicios. Incluye gastos de venta, generales y administrativos.

Resultados operativos netos: El resultado neto del periodo de deducir
los gastos operativos de los ingresos operativos.

Otros ingresos no operativos: Importe de los ingresos (gastos) relacio-
nados con actividades no operativas, clasificados como otros.

Gastos en investigacién y desarrollo: Los costos agregados incurridos
(1) en una busqueda planificada o investigacion critica dirigida al descubrimiento
de nuevos conocimientos con la esperanza de que dichos conocimientos sean
ttiles para desarrollar un nuevo producto o servicio, un nuevo proceso o técnica,
o para lograr una mejora significativa a un producto o proceso existente; o (2)
para traducir los resultados de la investigacién u otro conocimiento en un plan
o diseno para un nuevo producto o proceso o para una mejora significativa
de un producto o proceso existente, ya sea que esté destinado a la venta o al
uso de la entidad, durante el periodo de presentacién de informes imputado a
la investigacién y proyectos de desarrollo, incluidos los costos de desarrollo de
software informético hasta el momento en que se logre la viabilidad tecnolégica,
y los costos asignados en la contabilizacién de una combinacién de negocios a
proyectos en proceso que se considera que no tienen un uso futuro alternativo.

Gastos de ventas, generales y administrativos: Los costos totales
agregados relacionados con la venta de productos y servicios de una empresa,
asi como todos los demas gastos generales y administrativos. Los gastos de ven-
ta directa (por ejemplo, crédito, garantia y publicidad) son gastos que pueden
vincularse directamente con la venta de productos especificos. Los gastos indi-
rectos de venta son gastos que no pueden vincularse directamente con la venta
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de productos especificos, por ejemplo, gastos de teléfono, Internet y gastos pos-
tales. Los gastos generales y administrativos incluyen salarios del personal no
comercial, alquiler, servicios publicos, comunicacion, etc.

Ingresos totales: Importe de los ingresos reconocidos por los bienes ven-
didos, los servicios prestados, las primas de seguros u otras actividades que
constituyen un proceso de obtencion de ingresos. Incluye, pero no se limita a,
los ingresos por inversiones y por intereses antes de la deduccién de los gastos
por intereses cuando se reconocen como un componente de los ingresos y las
ganancias (pérdidas) por ventas y operaciones.
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Apéndice B

Grupos obtenidos con el
piloto

Los siguientes gréficos muestran la agrupacién de las series de precios con
cada uno de los métodos usados.

Puede verse entonces las estructuras de grupos obtenidas en las figuras si-
guientes:

= Grupos obtenidos aplicando DTW y K-Means sobre las series de precios
de cierre diario en la figura

= Grupos obtenidos extrayendo los coeficientes reales e imaginarios mediante
transformadas rapidas de Fourier a las series de precios de cierre diarios y
aplicando K-Means sobre los mismos en la figura

= Grupos obtenidos extrayendo los coeficientes reales e imaginarios mediante
transformadas rapidas de Fourier a las series de rendimientos diarios y
aplicando K-Means sobre los mismos en la figura Puede notarse que
algunos de estos grupos estan compuestos por muy pocos ejemplos.
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Clustering de serie de precios con DTW (DTW)
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Figura B.1: Grupos obtenidos mediante DTW y K-Means de las series de precios
univariadas. En rojo la curva centroide del grupo.
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Figura B.2: Grupos obtenidos mediante los coeficientes de series de Fourier y
K-Means de las series de precios univariadas. En rojo la serie representativa del
grupo mediante el promedio de los coeficientes de Fourier de las series del grupo.
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Figura B.3: Grupos obtenidos mediante los coeficientes de Fourier y K-Means
de los rendimientos diarios. En rojo la serie representativa del grupo mediante
el promedio de los coeficientes de Fourier de las series del grupo.
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Apéndice C

Grupos obtenidos con el
conjunto completo

Los siguientes gréficos muestran la agrupacién de las series de precios con
cada uno de los métodos usados.

Puede verse entonces las estructuras de grupos obtenidas en las figuras si-
guientes,

= Grupos obtenidos aplicando DTW y K-Means sobre las series de precios
de cierre diario en la figura

= Grupos obtenidos extrayendo los coeficientes reales e imaginarios mediante
transformadas rapidas de Fourier a las series de precios de cierre diarios y
aplicando K-Means sobre los mismos en la figura

= Grupos obtenidos extrayendo los coeficientes reales e imaginarios mediante
transformadas rapidas de Fourier a las series de rendimientos diarios y
aplicando K-Means sobre los mismos en la figura Puede notarse que
algunos de estos grupos estan compuestos por muy pocos ejemplos.

Por ultimo, si tomamos componentes principales y proyectamos los grupos
obtenidos con Fourier sobre las primeras dos dimensiones, obtenemos la separa-
cién que puede verse en la figura
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Figura C.1: Grupos obtenidos mediante DTW y K-Means de las series de precios
univariadas con la cantidad de series en cada grupo. En rojo la curva centroide

del grupo.
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Figura C.2: Grupos obtenidos mediante los coeficientes de series de Fourier y
K-Means de las series de precios univariadas con la cantidad de series en cada
grupo. En rojo la serie representativa del grupo mediante el promedio de los
coeficientes de Fourier de las series del grupo.

87



Fourier - Serie Precios

200 A

=100 A

=200 A -

-400 —200 0 200 400 £00

Figura C.3: Grupos obtenidos mediante los coeficientes de series de Fourier y
K-Means de las series de precios univariadas proyectados sobre las primeras dos
dimensiones de componentes principales.
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