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Resumen de la tesis que presenta Héctor Luna Armendariz como requisito parcial para
la obtencidén del grado de Maestro en Ciencias en Ciencias de la Computacién.

Caracterizacion de arbitraje financiero en el mercado de divisas

Resumen aprobado por:

Dr. Israel Marck Martinez Pérez
Director de tesis

El mercado de divisas o FOREX (Foreing Exchange Market) es un gran negocio que
permite operar a favor o en contra de una moneda desde una plataforma virtual. Los
usuarios desarrollan estrategias que buscan predecir tendencias y patrones de cada
una de las divisas, para asi invertir dinero y obtener ganancias. Una de estas estrate-
gias es el arbitraje triangular, la cual consiste en realizar multiples compras y ventas
simultaneas en el mercado para beneficiarse de las diferencias de precios. Esta estra-
tegia ha mostrado un buen desempeno, pero breves oportunidades debido a la volatili-
dad de los precios en el mercado. Basado en esta herramienta, se propone caracterizar
su comportamiento en combinacion con otras estrategias, utilizando indicadores téc-
nicos clasicos para adquirir propiedades, evaluar su efectividad y encontrar mas opor-
tunidades para operar con técnicas de aprendizaje maquina. En el presente trabajo de
investigacion se analiza el par de divisas NZDUSD como par principal, ya que es un
par poco estudiado en la literatura, utilizando 10 afios de datos histéricos (2008-2018)
en periodos de minuto. El par NZDUSD se creé por medio de EUR, AUD, GBP, CAD,
CHF, y JPY. Ademads, se modeld cada par como series de tiempo. Posteriormente cada
par generado se caracterizé por medio de 33 indicadores técnicos. Los puntos en las
series de tiempo se etiguetaron de tres maneras distintas: el primero con el objetivo
de encontrar oportunidades de arbitraje triangular, el segundo para determinar el tipo
de operacién en las oportunidades encontradas con el primer etiqguetado y un tercero
gue combina los dos experimentos anteriores por medio de clasificacién multiclase.
En cada experimento se detectaron distintos grupos de caracteristicas, probandose su
eficiencia con distintos clasificadores mediante cinco métricas. Los resultados obteni-
dos muestran que existen al menos cuatro oportunidades de arbitraje triangular al dia.
Finalmente, desde la generacién de caracteristicas hasta el entrenamiento de algorit-
mos, el proceso se ejecuta en menos de medio minuto, identificando oportunidades
en un lapso de cinco minutos, tiempo suficiente para operar en el mercado.

Palabras clave: mercado de divisas, divisa, arbitraje, arbitraje triangular,
precio, tendencia, volatilidad, volumen, indicador, eficiencia del mercado,
estrategia de inversion, par de divisas, par sintético, umbral, algoritmo, se-
ries, series sintéticas



Abstract of the thesis presented by Héctor Luna Armendariz as a partial requirement
to obtain the Master of Science degree in Master in Computer Science.

Characterization of financial arbitrage in foreign exchange market

Abstract approved by:

Dr. Israel Marck Martinez Pérez
Thesis Director

The foreign exchange market or FOREX is a great business that allows you to trade
for or against a currency from a virtual platform. Users develop strategies that seek
to predict trends and patterns of currencies to invest money and obtain profits. One
such strategy is triangular arbitrage, which consists of making multiple simultaneo-
us purchases and sales to benefit from price differences. This approach has shown a
good performance but few opportunities due to the volatility of market prices. Based
on this tool, it is proposed to characterize its behavior using classical technical indi-
cators to acquire properties, evaluate their effectiveness, and find more opportunities
to operate in the market with machine learning techniques. In this research work, the
NZDUSD currency pair is analyzed as the main pair using ten years of historical data
(2008-2018) at a one-minute timeframe. The NZDUSD was created using EUR, AUD,
GBP, CAD, CHF, and JPY. Additionally, each synthetic pair was modeled as time series
and characterized with 33 technical indicators. Data points were labeled in three dif-
ferent ways: the first with the objective of finding triangular arbitrage opportunities,
the second to determine the type of operation in the opportunities found with the first
labeling, and a third combining the two previous experiments through multiclass clas-
sification. Different groups of characteristics were detected in each experiment, and
their efficiency tested with different classifiers using five metrics. The results obtained
show that there are at least four triangular arbitrage opportunities per day. Finally,
from the generation of characteristics to algorithms’ training, the process is executed
in less than half a minute, detecting arbitrage opportunities in five minutes, having
enough time to operate the market effectively.

Keywords: forex market, currency, arbitrage, triangle arbitrage, price, trend,
volatility, volume, indicator, market efficiency, investment strategy, currency
pair, synthetic pair, threshold, algorithm, series, synthetic series
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Capitulo 1. Introduccion

El Mercado de Divisas es por mucho, el mercado financiero mas grande del mundo; estando
por encima del mercado de acciones, opciones y futuros. A diferencia de otros mercados
financieros, no tiene una ubicacién fisica donde se realizan las operaciones (Mavrides, 1992).
Es un mercado de venta libre y se basa en sistemas de telecomunicaciones. Las caracteristicas
Unicas de este mercado es que se trata de un mercado global, es continuo las 24 horas del dia,
los participantes del mercado estdn ubicados en todo el mundo y se comercializa utilizando los
sistemas de telecomunicacién mdas avanzados que puede ofrecer la tecnologia. A lo largo de los
anos, este mercado ha sufrido importantes cambios estructurales. Los cambios que se estan
produciendo se atribuyen a los desarrollos institucionales, asi como a los avances tecnoldgicos.
Esos cambios tuvieron un impacto significativo en varias aspectos del mercado: la forma en
que se realiza el comercio, la competencia, el tamafo del mercado y la eficiencia del mismo.
Por lo tanto, es necesario proporcionar una actualizacién del entorno en el que se determinan
los precios de las divisas. El cambio méas importante en los Ultimos afios es la evolucién de un
mercado cruzado independiente en el que las tasas no monetarias se determinan en funcién
de la libre oferta y las fuerzas de la demanda. Lo anterior permitié ofrecer mas productos
y mas oportunidades a los comerciantes y, por lo tanto, también aumentd el volumen y su
negociacién en el mercado. Cada vez que el valor monetario de cualquiera de los tipos de
cambio de libre comercio cambia, como resultado de las fuerzas de suministro y demanda,
existe una posibilidad potencial para que el comerciante opere sin riesgo. Aqui nace la idea de

arbitraje aplicado en monedas o en cualquier otro producto.

1.1. Planteamiento del problema

De manera informal, el arbitraje es una estrategia del mercado de divisas en la que se
realizan compras y ventas simultdneas de pares de divisas (Moosa, 2003). La definicién formal
se encuentra en la seccion Un par de divisas esta conformado de dos divisas, como el
NZD (délar neozelandes) y USD (ddlar americano). Al formar el par se tiene el NZDUSD que se
lee ddlar australiano-délar americano (para mas detalle de los acrénimos de las divisas vease
los Apéndices). Las oportunidades de arbitraje surgen cuando los tipos de cambio son incon-
sistentes, o bien, no coinciden los precios cruzados en el mercado, violando un equilibrio. Por
ejemplo, dadas dos divisas cualquiera X y Y, el arbitraje (en este caso "de dos puntos") se da
en las casas de cambio cuando se vende una cantidad de X a través de Y y se compra de

vuelta Y a través de X por la misma cantidad (Fig.[1).



Figura 1. Arbitraje de dos puntos. La compra y venta de una misma divisa con alguna divisa particular tiene como
resultado arbitraje de dos puntos.

Ahora bien, si se hacen més transacciones (compras y ventas de divisas), se tiene arbitraje
multiple (lo cual se detalla en el siguiente capitulo). Normalmente, uno no terminaria con la
misma cantidad de dinero que empez6 al hacer estas operaciones (compra y venta de dinero)
por distintos factores (como el cobro por transaccién o slippage, por ejemplo). Sin embargo, el
arbitraje financiero nos permite aprovechar estas deficiencias para nuestro beneficio gracias
al equilibrio del mercado. El equilibrio del mercado (Olivera, 1991) es una situacién que se da
cuando los precios que éste ofrece, a aquellas personas que compran o consumen un bien o
servicio, pueden adquirir las cantidades que deseen, y los que ofrecen ese bien o servicio, pue-
den vender todas sus existencias. A su vez, si llega a haber alguna discrepancia entre precios
al realizar operaciones, esta tiende a converger al precio original como se muestra en la Figura
por la misma eficiencia y equilibrio del mercado. Asi mismo el arbitraje nos permite ver es-
tas diferencias y aprovecharlas para hacer operaciones en el mercado de manera estratégica,
en la Figura 3| se muestra como visualizar estas las diferencias. La grafica se encuentra nor-

malizada para observar que tanto se distancia el precio respecto al original a través del tiempo.
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Figura 2. Divergencia y convergencia de precios en el mercado entre una divisa original y una divisa creada a partir
de arbitraje (o divisa sintética).

Para aprovechar esta diferencia de precios en el mercado y operar de manera efectiva,
lo ideal es comprar barato y vender caro. En la Figura 3| podemos ver dos puntos marcados
en los pares sintéticos, estos puntos indican momentos ideales para realizar operaciones. La
operacién en el punto alto corresponde a la venta, y la operacién en el punto bajo corresponde
a la compra. Si analizamos esta estrategia gracias a la eficiencia del mercado, ambos precios
sintéticos convergeran al precio original, pero para llegar a ese punto se pasaran por cambios.
Al tener la eficiencia del mercado a favor, cuando se esté perdiendo en una operacién, el
dinero perdido se compensara con la ganancia de la otra operacién (cominmente conocido

como estrategia de cobertura).

En la misma figura se ilustra la existencia de umbrales, dichos umbrales son margenes
de error. O bien, indican a partir de cuando es mas seguro operar en el mercado, ya que la
incidencia de maximos y minimos relativos entre pares sintéticos no siempre serd precisa. Los
umbrales se definen tomando en cuenta conceptos como el spread, slippage, precios maximos
y precios minimo (para mas detalle, véase la Seccién[2.2.9).
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Figura 3. Grafico de series sintéticas normalizado respecto al par original. Las curvas en la grafica representan los
precios de diferentes pares (sintéticos como el original) y la divergencia o convergencia entre estos creado a partir de
arbitraje (o divisa sintética) con el precio normalizado.

El arbitraje estuvo en su mayor auge en la década de los noventas y principios de los dos
mil (Aiba et al., 2002), pero poco a poco fue perdiendo popularidad ya que su deteccién se
volvié poco eficiente. Posteriormente se buscé predecir este fenémeno, pero dado el avance
tecnoldgico, esta técnica sélo resultdé viable para grandes empresas con un gran poder de
cédmputo (Cui y Taylor, 2020; Akram et al., 2008; Aiba et al., 2002; Wang et al., 2008; Mavrides,
1992). El tipo de arbitraje estudiado mayormente fue el arbitraje de tres puntos (o también
conocido como arbitraje triangular), particularmente el par de divisa EURUSD. Sin embargo,
existe una publicacién reciente demostrando la existencia de oportunidad de arbitraje que
vincula el problema de la deteccién de arbitraje de k-divisas con la identificacién del ciclo de
longitud maxima en un grafo construido a partir de la matriz de tipo de cambio de precio de
venta maés alta (Cui y Taylor, 2020).

En esta tesis, se busca corroborar que el arbitraje triangular doble (vease el subcapitulo
para mas detalles de este concepto) es eficaz con la tecnologia actual en el par NZ-
DUSD. El par de divisas mas estudiado es el EURUSD (Popovic y Durovic, 2014; Cui y Taylor,
2020; Akram et al., 2008; Aiba et al., 2002; Wang et al., 2008; Mavrides, 1992), sugiriendo que
tiene menos errores. Asi que en este trabajo se estudiard un par menos habitual, el NZDUSD,
dadas las sugerencias de expertos en el tema. Para esto es necesario encontrar caracteristicas
o propiedades del arbitraje triangular, determinar cuando hay oportunidades de operar el par
(como la duracién), establecer qué serie sintética de divisas es conveniente trabajar y precisar
un umbral de operacién.



1.2. Motivacion

La informacién recaudada en la literatura muestra que el arbitraje triangular ha sido estu-
diado considerablemente. Sin embargo, en los Ultimos afios se ha optado por investigar otro
tipo de estrategias, como las estrategias de alta frecuencia (Ito et al., 2012), que radica en
operar en intervalos muy cortos de tiempo. Las oportunidades de arbitraje tienen una duracién
breve (Aiba et al., 2002), cuestién de segundos(lto et al., 2012), los cuales ocurren en ciertos
periodos del dia y tratan de ser frecuentemente predichos (Akram et al., 2008). El enfoque de
las investigaciones a lo largo de estos afios (2000-2019) ha sido determinar porqué existe este
fenédmeno, la razén de su corta duracién, su viabilidad y con que instrumentos es conveniente
operarlo (Aiba y Hatano, 2006; Aiba et al., 2002; Cui y Taylor, 2020). Es fundamental analizar
el arbitraje por la relacidn que existe entre distintas monedas, esto lleva a querer investigar
gue caracteristicas tiene el arbitraje (sobre todo el doble triangular), donde fue considerado

eficaz (Wang et al., 2008), pero no se dieron detalles al respecto.

1.3. Objetivo general

Caracterizar el arbitraje triangular usando la divisa NZDUSD, para encontrar oportunidades
de compra/venta y las condiciones con las cuales se pueda operar sin alto riesgo incrementan-

do las oportunidades de inversién.

1.3.1. Objetivos especificos

1. Desarrollar una base de datos de series sintéticas tomando como par de divisas original
el NZDUSD.

2. Determinar qué series sintéticas divergen mas respecto al par original para llevar a cabo

arbitraje triangular.

3. Obtener caracteristicas del umbral de operacién en las series sintéticas que conduzcan a

encontrar oportunidades de arbitraje viables.

4. Clasificar las series sintéticas de acuerdo a su viabilidad para operar en el mercado con

arbitraje triangular.



1.4. Preguntas de investigacion

= (Qué caracteristicas tiene el arbitraje triangular en el mercado de divisas?

= (Cuanto dura la oportunidad de arbitraje triangular?

1.5. Resultados esperados

Encontrar una duracién promedio del arbitraje triangular con un umbral de operacién es-
table y con amplitud poco volétil en relacién al NZDUSD. Bajo esta condicién, estaria casi
asegurada la existencia de al menos una serie sintética operable con riesgo minimo. Ademas,
se espera determinar alguna relacién entre el volumen y el arbitraje triangular que de indi-
cios de oportunidades en el mercado para poder generalizar el procedimiento y aplicarlo a
cualquier par de divisas.

1.6. Metodologia propuesta

1. Creacion de series sintéticas

a) Disefo de base de datos sintética.

b) Obtencién de series de tiempo de relacionados con NZD y USD: AUDNZD, AUDUSD,
EURNZD, EURUSD, GBPNZD, GBPUSD, NZDCAD, NZDCHF, NZDJPY, NZDUSD, NZDSGD,
USDCAD, USDCHF, USDJPY, USDSGD.

¢) Limpieza de datos.
d) Desarrollo de series sintéticas en base al arbitraje triangular.

e) Normalizacién de series sintéticas respecto al par original NZDUSD.
2. Creacién de umbral y etiquetado

a) Diseflo de un umbral para las series sintéticas.
b) Desarrollo del umbral (limite superior e inferior).

c) Etiguetado de base de datos con respecto al umbral de operacién.
3. Obtencidén y seleccién de caracteristicas

a) Busqueda de indicadores técnicos para implementar en las series sintéticas.



b) Disefio e implementacion de indicadores técnicos y sus variaciones respecto al eti-

quetado.
¢) Implementacién de indicadores técnicos para obtener caracteristicas.

d) Seleccién de caracteristicas.
4. Experimentacién

a) Corroborar que el umbral de ganancia es eficaz.
b) Verificacién de eficiencia de los puntos de inflexién obtenidos.

¢) Eliminacién del mercado con las caracteristicas obtenidas.
5. Analisis
a) Analisis de resultados arrojados con las caracteristicas obtenidas.

b) Comprobacién de los puntos de compra/venta obtenidos, para determinaciéon de

viabilidad, recurrencia y nivel de riesgo.



Capitulo 2. Marco Tedrico

En este Capitulo se presentan conceptos econédmicos que se manejan o estdn implicados

en el trabajo. Posteriormente, se exponen trabajos anteriores relacionados con el arbitraje.

2.1. Conceptos basicos econédmicos

2.1.1. Pips

Un pip es en realidad un acrénimo de porcentaje en punto (en inglés: percentage in point)
(Mahmoodzadeh y Gencay, 2014). Un pip es el movimiento de precio méas pequefo que puede
hacer un tipo de cambio basado en la convencién del mercado. La mayoria de los pares de
divisas tienen un precio de cuatro decimales y el cambio mas pequeio es el Ultimo (cuarto)
punto decimal. Un pip es el equivalente a 1/100 de 1 por ciento o un punto base. Por ejemplo,
el movimiento mds pequefo que puede hacer el par de divisas USDCAD es $0.0001 o un punto
base.

2.1.2. Broker

Un broker es una persona o una sociedad que se dedica a operar en el mercado financiero,
en este caso en el Forex, realizando operaciones para sus clientes bajo las érdenes de aquellos
(Nuti et al., 2011). En espafiol, el término broker equivale a Corredor (corredor financiero,
corredor de bolsa, corredor de Forex, etc.). Por tanto, el broker es el elemento autorizado para
intermediar entre el mercado de divisas y el inversor. Este Gltimo paga unas comisiones por los
servicios de intermediacién, que corresponden al pago del know-how o saber hacer del broker
y de su licencia para operar en el mercado. Como otros mercados financieros, en el Forex sélo

pueden intervenir directamente los agentes y corredores autorizados.

2.1.3. Spread

El significado de spread en el mercado de divisas es la diferencia entre los precios de de-
manda y oferta medido en pips (Goodhart et al., 2002). Para los instrumentos de Forex que



cotizan al quinto decimal (por ejemplo, GBPUSD: 1.3245 délares) 1 pip es igual a un incremen-
to de precio de 0.00010. Para los instrumentos de Forex que cotizan al tercer decimal (por
ejemplo, USDJPY: 101.522 yenes) 1 pip es igual a un incremento de precio de 0.010. Para los
indices 1 pip es igual a un incremento de precio de 1.0, lo que también se llama un punto del
indice. Desde el punto de vista de un broker en linea, el spread de operaciéon es una de sus
principales fuentes de ingresos, junto con comisiones y tarifas de intercambio. El spread puede

ser fijo o variable, la mayoria de los brokers en linea ofrecen spreads de operaciones variables.

2.1.4. Slippage

El slipagge es la diferencia de precio que puede ocurrir entre el momento en que se colo-
ca una orden de compra/venta y su ejecucién real en el mercado (Mahmoodzadeh y Gencay,
2014). Un slipagge en Forex, por ejemplo, puede ocurrir cuando una orden de compra de
EURUSD se coloca en 1.2300 y se ejecuta en 1.2305. En este caso, el operador sufre un des-
lizamiento negativo del precio de 5 pips. Esto se debe a que desde que la orden se coloca en
la plataforma de operaciones y se ejecuta en el mercado puede pasar un periodo muy corto
de tiempo durante el cual el precio puede moverse. Este movimiento de precio entre el precio

solicitado y el precio obtenido se denomina slipagge.

2.1.5. Mercado eficiente, volatilidad y riesgo

Un mercado eficiente, es aquel mercado en el que el precio de manera completa e ins-
tantanea refleja toda la informacién disponible, relevante y de manera gratuita (Wang et al.,
2008). Por tanto, en un mercado eficiente, los operadores tienen un porcentaje de riesgo al-
tisimo, y no pueden explotar la informacién disponible, pero esto es solo un supuesto. Existe
evidencia de que el mercado no es asi de perfecto (Cui y Taylor, 2020; Dow, 1998; Akram
et al., 2008). El arbitraje se aprovecha de tres paridades (o uso de tres pares), de la tasa de
cambio en un instrumento y su diferencia. En otras palabras, el arbitraje triple o triangular es
el aprovechamiento de la interaccidon entre tres instrumentos y el desequilibrio que tiene el

mercado.

Dicho desequilibrio, en el mercado de divisas, es la volatilidad de una moneda (Baillie y
Bollerslev, 1991). La volatilidad es un concepto que ayuda a medir la incertidumbre de un mer-

cado o valor concreto cuando invertimos en el mercado. Desde el punto de vista del inversor,
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hablar de divisas volatiles suele significar que estos estan sujetos a fluctuaciones “violentas”.
De hecho, se puede dividir el concepto en dos, la concepcién técnica y la psicoldgica. Es decir,
técnicamente podemos hablar de la dispersién de los precios respecto a una linea regresiva,
mientras que desde el punto de vista subjetivo puede significar que la expectativa o percepcién

sobre un valor no es estable y fiable a mediano plazo.

Esto indica que existe riesgo al operar en el mercado, el cual se define como riesgo de
pérdida debido a los factores que afectan a todo un mercado. Sin embargo, en el mercado
de divisas, surge cuando existe una volatilidad en los tipos de cambio. Las empresas globales
pueden estar expuestas al riesgo cuando realizan negocios debido a coberturas imperfectas

(importacién en una moneda diferente a la propia, deuda en moneda extranjera, etc.).

Por ejemplo, supongamos que un inversionista estadounidense tiene inversiones en China.
El retorno realizado se vera afectado al cambiar las dos monedas. Supongamos que el inversor
tiene un retorno realizado del 50% de la inversién en China, pero el yuan chino se deprecia
20 % frente al délar estadounidense. Debido al cambio en las monedas, el inversor solo tendra
un retorno del 30 %. Este riesgo puede mitigarse mediante la cobertura con fondos cotizados

en el mercado de divisas.

2.1.6. Analisis fundamental

El andlisis fundamental de los mercados financieros es una de las herramientas mas uti-
lizadas por los inversionistas, tanto principiantes como profesionales, especialmente los que
operan a largo plazo (Yazdi y Lashkari, 2013). Trata de analizar el contexto en el que se mue-
ven los mercados y usar la informacién recabada para tomar decisiones al operar. El analisis
fundamental se centra en el estado general de la economia e investiga diversos factores ma-
croeconémicos tales como: los datos del empleo, PIB, relacién geopolitica, entre otros, y su
impacto en activos financieros relacionados (Moosa, 2003). Por ejemplo, el andlisis fundamen-
tal en Forex investiga qué publicaciones o eventos pueden provocar movimientos de precios
en las divisas para estar preparado y aprovechar oportunidades de inversion. El objetivo final
de realizar un analisis fundamental es descubrir el verdadero valor de un activo, compararlo

con el precio actual y encontrar una oportunidad de operacién (Goodhart et al., 2002).
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2.1.7. Analisis técnico

El analisis técnico es el estudio de los mercados financieros que se basa en datos, bolsa gra-
fica, patrones de precios y tendencias de las cotizaciones (Yazdi y Lashkari, 2013). El analisis
fundamental, se centra mas en el estudio del contexto econdmico, politico y social, mientras
gue el analisis técnico es puramente matematico y algoritmico, basdndose siempre en patro-
nes y datos pasados. Asi, este tipo de estudio se adapta mejor a las posiciones y operaciones
a corto plazo. Las operaciones pueden durar desde meses, horas, hasta minutos, mientras que
las oportunidades en el mercado son répidas, por lo que no existe mucho tiempo de anélisis
(Yazdi y Lashkari, 2013; Moosa, 2003). Por ello, siempre es mejor contar con una serie de he-
rramientas que faciliten nuestra toma de decisiones, sobre todo si puede ser preconfiguradas
antes de iniciar nuestra sesién. Ahi entra el andlisis técnico.

2.1.8. Indicadores técnicos

Sin duda, la importancia del analisis técnico radica en la utilizacién de numerosas herra-
mientas y sefiales que hacen del operar en el mercado algo mucho mas automatizado (Dévila
y Herrera, 2015). Los indicadores técnicos son una de las principales herramientas utilizadas
y existen una gran variedad que ayuda a interpretar los precios con la finalidad de acertar en
la decision de una inversién por medio de graficos. Debemos tener en cuenta que la variable
mas importante que tiene una divisa es su precio, y por tanto, todos los indicadores técnicos
van a ir retrasados con respecto a este. Los indicadores técnicos pueden clasificarse en cinco

categorias generales segun su funcién (Vajda, 2014; Yong et al., 2015; Yazdi y Lashkari, 2013):

m Los indicadores de tendencia, como su nombre lo indica, son indicadores que nos mues-
tran cuando un mercado se encuentra en tendencia (ya sea a la alza o baja). El propésito
principal de este tipo de indicador es sugerir si deberia buscar entrar en una posicién lar-
ga o corta. Los indicadores de tendencia que se usan en este trabajo son los siguientes:
Moving Average Convergence Divergence (MACD), Average Directional Movement Index
(ADX), Vortex Indicator (VI), Trix (TRIX), Mass Index (Ml), Commodity Channel Index (CCl),
Detrended Price Oscillator (DPQO), KST Oscillator (KST), Ichimoku Kinké Hyo (Ichimoku), y
Parabolic Stop And Reverse (Parabolic SAR).

» Los indicadores osciladores tienen como caracteristica el moverse en un rango de valo-
res, es decir oscila entre ellos. A su vez, marcan zonas de sobre compra y sobre venta,

indicando al inversor cuando el precio puede darse la vuelta. Los osciladores son usados
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mayormente cuando el mercado se encuentra lateralizado. Indicadores osciladores usa-
dos en este trabajo: Money Flow Index (MFI), Relative Strength Index (RSI), True strength
index (TSl), Ultimate Oscillator (UO), Stochastic Oscillator (SR), Williams %R (WR), Awe-
some Oscillator (AO), Kaufman’s Adaptive Moving Average (KAMA), y Rate of Change
(ROC).

» /ndicadores de volatilidad. La volatilidad mide qué tan grandes son las subidas y bajadas
de un par de divisas en particular. Cuando el precio de una moneda fluctda velozmente
hacia arriba y hacia abajo, se dice que tiene una alta volatilidad. Mientras que un par
de divisas que no fluctia tanto se dice que tiene baja volatilidad. Es importante tener
en cuenta qué tan volatil es un par de divisas antes de abrir una operacién, por lo que
podemos tenerlo en cuenta al elegir el tamafio de nuestra operacién y los niveles de stop
y limite. Indicadores de volatilidad usados en este trabajo: Average True Range (ATR),
Bollinger Bands (BB), Keltner Channel (KC), y Donchian Channel (DC).

= Los indicadores de volimenes son aquéllos en cuyos calculos se utilizan los volimenes.
Para el mercado de divisas, por volumen se entiende el nUmero de pips (cambio del pre-
cio) que han aparecido durante un intervalo de tiempo. El mercado Forex esta descentra-
lizado, por lo que no es posible contar todos los contratos y sus tamafios como se hace en
los mercados de valores. Como resultado, los inversionistas de Forex utilizan indicadores
de volumen. Indicadores de volumen usados en este proyecto: Accumulation/Distribution
Index (ADI), On-Balance Volume (OBV), Chaikin Money Flow (CMF), Force Index (Fl), Ea-
se of Movement (EoM, EMV), Volume-price Trend (VPT), Negative Volume Index (NVI), y
Volume Weighted Average Price (VWAP).

» Existen un sin fin de indicadores técnicos que no cumplen con las caracteristicas de las
categorias anteriores, incluso hay otras categorias no menos importantes. Sin embargo,
para fines de este trabajo, se englobaran aquellos que no se encuentran en las categorias
anteriores como otros indicadores. Los indicadores usados en este proyecto son: Daily
Return (DR), Daily Log Return (DLR), y Cumulative Return (CR).

2.2. Estrategias de inversion

En finanzas, una estrategia de inversién es un conjunto de reglas, comportamientos y pro-
cedimientos, disefiados para orientar a un inversor en la selecciéon de una cartera de valores
(Miner, 2008; Moosa, 2003). Generalmente la estrategia se disefia en torno a la desventaja
riesgo-retorno de los inversores: algunos inversores prefieren maximizar los retornos espera-

dos de la inversién a través de activos de riesgo, otros prefieren reducir al minimo el riesgo,
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pero la mayoria selecciona una estrategia en algun punto intermedio.

Existen distintos tipos de estrategias (Miner, 2008; Vidyamurthy, 2004; Dévila y Herrera,
2015), por ejemplo: el scalping, consiste en generar una gran cantidad de ganancias pequefas
en el menor tiempo posible; la posicional, que es opuesta al scalping, ya que los operadores
deben mantener sus posiciones durante varias semanas o meses (y en algunos casos afios); y

las estrategias neutrales, las cuales requieren operar en el mercado sin direccién.

2.2.1. Estrategias neutrales

Las estrategias neutrales son estrategias que tienen un retorno no correlacionado con el
rendimiento del mercado (Vidyamurthy, 2004). Sin importar las decisiones que se tomen, o si
el mercado sube o baja, tanto en los buenos tiempos como en los malos, la estrategia neutral
del mercado funciona de manera constante, y los resultados generalmente se logran con una
menor volatilidad. Este resultado deseado se logra mediante el intercambio de portafolios
neutrales, donde los portafolios son un conjunto de instrumentos o pares que se trabajan,

como el cambio euro-délar, délar-yen, etc.

Existen distintas estrategias neutrales, como: las coberturas, que se refieren a aquellas
estrategias donde sin importar la direccién que se tome en el mercado, se cubre la opuesta
con otra operacién; operacidon por pares, que se refieren a operar mas de dos divisas a la vez

de manera estratégica; y el arbitraje.

2.2.2. Arbitraje

Se ha hablado vagamente del arbitraje con anterioridad en este documento, pero antes de
pasar a la definicién formal y matemadtica, serd mas facil de entender si se conceptualiza por

medio de algo que se viva en la vida cotidiana.

Tomando como referencia el peso mexicano, el primer paso se lleva a cabo cuando se bus-
ca obtener alguna otra divisa (como el délar estadounidense). En esta instancia cualquiera se
dirigiria a alguna casa de cambio (lldmese A a esta casa de cambio) para vender pesos y com-
prar délares. Ahora bien, esta accién de compra-venta se considera una operaciéon. Después
se realiza una segunda operacién en algin otro centro financiero (Ildmese B a este segundo

centro financiero). Supongamos que la venta del délar y la compra del peso difieren en Ay



14

B. Al realizar estas dos acciones, dependiendo de los precios que tengan en A y B, puede
gue se tengan mas o menos pesos respecto a la cantidad inicial. Esta serie de acciones se le
[lama arbitraje (particularmente arbitraje de dos puntos), ya que estamos aprovechando las
diferencias de precios entre los establecimientos Ay B.

Ahora bien, para arbitraje triangular, se tiene que agregar una tercera moneda (témese

como tercera moneda el euro). Si se realizan las operaciones:

1. Venta de peso y compra de délar.
2. Venta de délar y compra de euro.

3. Venta de euro y compra de peso.

Con esta serie de tres operaciones también se estaria llevando a cabo arbitraje (particularmen-
te arbitraje triangular o de tres puntos). De hecho, si se generaliza realizdndose n operaciones

con n monedas distintas, esto se denomina arbitraje mdultiple o arbitraje n-ésimo.

Formalmente, el arbitraje se define generalmente como capitalizar una discrepancia en los
precios cotizados, desencadenado por la violacién de una condicién de equilibrio (fijacién de
precios) (Moosa, 2003). A menudo el arbitraje se describe como una operacién sin riesgo, en
el sentido de que todas las variables de decisién se conocen cuando se toma la decisién, pero

el proceso invariablemente implica riesgo.

Es importante estudiar estas operaciones porque proporcionan los mecanismos por los cua-
les se mantienen las condiciones de equilibrio. De hecho, la condicién de no arbitraje se toma
para definir el precio de equilibrio del (de los) activo (s) subyacente (s), y por lo tanto, el estudio
del arbitraje se reduce al estudio de la determinacién de precios en los mercados financieros,

gue es un elemento crucial de la economia financiera.

2.2.3. Arbitraje de dos puntos

También conocido como arbitraje espacial, de localizacién o arbitraje de dos monedas (Moo-
sa, 2003). En otras palabras, supongamos que hay dos centros financieros, Ay B, dos monedas,
X ey, y que (por el momento) no hay costos de transaccién, impuestos y un margen de cero

oferta. Sea S(x/y) el tipo de cambio al contado entre x e y, medido como el precio (en términos
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de x) de una unidad de y, entonces existe arbitraje si

Sa(x/y) # Sg(x/y). (1)

Para simplificar, se evitara el uso de (x/y). Ahora bien, si la condicién en la Ecuacién [1| es

violada, entonces existe la posibilidad de que
Sp>Sg (2)

indicando que y es mas barato en B que en A. Aqui la operacién conveniente es comprar y en
donde es més barato (B) y venderlo donde es mas caro A. De tal manera que la ganancia es
representada con m, donde

m=54—5g. (3)

Nétese que cuando S, = Sg, significa que no hay ganancia, entonces no importa donde se

compre o venda y.

2.2.4. Fianzas en el arbitraje de dos puntos

Supdngase que los centros financieros A y B cobran una fianza por transaccién, ya que
el centro financiero (como las casas de cambio) tienen que hacer negocio. En este caso la

Ecuacion [3|se ve afectada de la siguiente manera

MT=54—58—(Ba+ Bg) (4)

donde B representa la ganancia de cada uno de los centros financieros. Esto nos indica que

para tener una ganancia se tiene que cumplir lo siguiente:

SA—Sg > (Ba+Bs) (5)

esto quiere decir que la diferencia de las transacciones debe ser mayor a la fianza que se paga
al centro financiero. En caso de existir una relacién entre el volumen de transaccién y la fianza,

la relacién se representara con la siguiente ecuacién:
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T =5a(1—B4)—Ss(1+Bp), (6)
indicando que existe una ganancia (m > 0) cuando

(1+Bg)

S S .
AT 2B 18

(7)
Al tener fianzas continuas, el umbral de ganancia se mueve como se muestra en la Figura [4]

Sa(x/y)

« Sa= S8

Sa=Sp ptgi} -

Arbitraje rentable

— S5a=5p B:f}a}
A

Arbitraje rentable

S (x/y)

Figura 4. Arbitraje de dos puntos en presencia de fianzas continuas (imagen tomada y adaptada de International
financial operations por Moosa (2003)).

2.2.5. Impuestos en el arbitraje de dos puntos

Supongamos que existe un impuesto a en relaciéon a la ganancia obtenida. La relacién

ganancia-operacién, representada en la Ecuacién |3, se ve afectada como sigue

m= (1—0)(5,4—53). (8)
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2.2.6. Ambos casos

Al tener impuestos y fianzas en el arbitraje de dos puntos, al combinar las ecuaciones [6]y

se obtiene la siguiente relacién:

T=5a(1—a)—5Sp(l—a)— (B4 + Bg). (9)

2.2.7. Arbitraje triangular

El arbitraje triangular asegura la consistencia entre tres monedas; no habria ninguna dife-
rencia si usted compra (vende) libras esterlinas directamente con délares, o si compra (vende)

euros con ddlares primero, y luego compra (vende) esterlinas con euros.

El arbitraje triangular implica un tipo de cambio negociado a dos precios diferentes, un
precio directo y un precio indirecto (Mavrides, 1992). La forma de ganar dinero es comprar la
moneda cuyo valor sea menor y vender la que tenga el precio (valor) mas alto. Ademas, no es

necesario tener diferentes centros financieros.

Particularmente estamos creando una divisa a partir de otras dos, por lo cual a esta divisa
creada la llamaremos divisa sintética. (Moosa, 2003). Suponga tres monedas X, y, z, y tres
posibles existentes tasas de cambio: S(x/y), S(x/z) y S(y/z). Dado que estamos en este caso
tratando con tres tipos de cambio, recurriremos al tipo de cambio original S(x/y), por lo cual,

los tipos de cambio son consistentes si

(10)

En general, si la condicién mostrada en la Ecuacién es violada entonces se puede obtener

una ganancia moviéndose en una direccién particular.
Por ejemplo, suponiendo que se realizan las siguientes operaciones
1. Se compra y con x

2. Se compra z cony

3. Se compra x con z
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Entonces, se adquiriria una ganancia cuando se cumple que

See/y) > 272 (11)
> —l
2 syrz)
0 bien
S
(x/2) (12)

"= Sunseay)

En Figura [5] se puede apreciar el efecto del arbitraje triangular frente la oferta y demanda

de algun instrumento particular.
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S(x/ly)
Oferta A)
Demanda
Cantidad
S(x/2) antidad ()
Oferta B)
Demanda
5(x/2) Cantidad (2)
Oferta
C)
N
Demanda

Cantidad (2)

Figura 5. El efecto del arbitraje de tres puntos: El precio S(x/y) con demanda creciente (A), el precio S(x/z) con
demanda creciente (B) y el precio S(x/z) con oferta decreciente (C) (imagen tomada y adaptada de International
financial operations por Moosa (2003)).
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2.2.8. Arbitraje multiple

Siguiendo el mismo razonamiento, lo anterior podria generalizarse para n monedas, con lo

cual obtendriamos la siguiente ecuacién:

S(x1/xn) = S(x1/x2)S5(x2/X3)...5(Xn-2/%Xn-1)S(Xn—1/Xn). (13)

Si la Ecuacién es violada, tenemos oportunidades de arbitraje. Nétese que sin = 2,3

esto se sigue cumpliendo (Moosa, 2003).

Observe que la parte izquierda de la igualdad es la divisa original (x1 — Xpn), mientras que
la parte de derecha de la igualdad es la serie de divisas que forman la divisa sintética x1 — Xn.
En un mercado eficiente, estas teéricamente son iguales. Para referirse a la serie de divisas

gue forman la divisa sintética, se le denominara serie sintética.

La ecuacién de ganancia se obtiene de la Ecuacién quedando como sigue

S(x1/Xxn)
S(x1/x2)5(x2/x3)...5(Xn—2/Xn-1)S(Xn—1/%n)

l=m. (14)

Por simplicidad, se llamara arbitraje multiple a el arbitraje n-ésimo, con ne€ Z*+ \ {1, 2, 3}.
Mientras que para el arbitraje de n = 2,3 se usardn sus nombres propios, arbitraje de dos

puntos y arbitraje triangular, respectivamente.

2.2.9. Cobertura

Una cobertura es una estrategia de inversién neutra para reducir la exposicién existente al
riesgo, denominado también hedge o hedging (Dash y NS, 2013). En Forex consiste en abrir, de
manera estratégica, posiciones adicionales para protegerse contra los cambios adversos en los
mercados de divisas. La cobertura en si se basa en comprar o vender instrumentos financieros
para compensar sus posiciones actuales vy, asi, reducir el riesgo de su exposicién. La mayoria
de los inversores intentardn encontrar maneras de limitar el riesgo potencial inherente a la
exposicién y crear una estrategia de cobertura es solo una de las muchas que se pueden
emplear (Kocenda y Moravcova, 2019). Los inversores pueden decidir cubrir sus posiciones en

Forex como método de proteccién contra las fluctuaciones en los tipos de cambio. A pesar de
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gue no existe un modo de eliminar los riesgos completamente, el beneficio de emplear una
estrategia de cobertura reside en que puede ayudar a reducir las pérdidas o a limitarlas a una
cantidad deseada. La cobertura de divisas es ligeramente diferente a la cobertura en otros
mercados, ya que el mercado de Forex en si es volatil por naturaleza. A pesar de que algunos
inversores en divisas no se decantan por cubrir las posiciones en Forex porgue creen gque la
volatilidad es solo una parte de operar en Forex, depende solo de la cantidad de riesgo que se
esté dispuesto a asumir (Dash y NS, 2013). Si se cree que el valor de un par de divisas esta a
punto de caer, pero que la tendencia cambiara finalmente, una estrategia de cobertura puede
ayudar a reducir las pérdidas a corto plazo al tiempo que protege los beneficios a largo plazo.

2.2.10. Cobertura simple

Una estrategia de cobertura de Forex simple consiste en abrir una posicién contraria a una
operacién actual (Alexander, 2008). Por ejemplo, si ya se tenia una posicién larga (o bien, la
compra de un par de divisas que puede incrementar su valor en un futuro) en un par de divisas,
se podria decidir abrir una posicién corta (o venta de un par de divisa que puede decrementar
su valor en un futuro) en el mismo par, y esto se conoce como cobertura directa. A pesar de
gue el beneficio neto de una cobertura directa es cero, de este modo se mantiene la posicion
inicial en el mercado listo para el momento en el que la tendencia se invierte (Ko¢enda y
Moravcova, 2019). Si no se cubre la posicién, cerrar la operacién significa aceptar cualquier
pérdida, pero si se opta por cubrirla, esto permite ganar dinero con una segunda operacién a
medida que el mercado se mueve en su contra al principio. Algunas plataformas no ofrecen la
oportunidad de cubrir posiciones de manera directa y simplemente ofrecen compensar las dos

posiciones.

2.2.11. Cobertura de varias divisas

Otra estrategia comun de cobertura para Forex implica escoger dos pares de divisas que
estén relacionadas de manera positiva, tales como los pares GBPUSD y EURUSD para des-
pués, abrir posiciones u operaciones en ambos pares pero en direcciones contrarias (Dash y
NS, 2013; Kocenda y Moravcova, 2019). Por ejemplo, si se abre una posiciéon corta en el par
EURUSD, pero se decide cubrir la exposiciéon al USD abriendo una posicién larga en el par GB-
PUSD. Si el euro cae frente al délar, la posicién larga en la divisa GBPUSD haria incurrir en

pérdidas, pero estas se compensan con el beneficio que habria arrojado la posicién del par
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EURUSD. Si el délar cae, su cobertura compensaria cualquier pérdida que obtenga con su posi-
cién corta. Es fundamental recordar que cubrir mas de un par de divisas implica otros propios
riesgos. En el ejemplo anterior, a pesar de que se cubre la exposicién al délar, también hay una
breve exposicién a la libra y una larga al euro (Dash y NS, 2013). Si la estrategia de cobertura
funciona, el riesgo se reduce y se obtienen beneficios. Con una cobertura directa, se tendria
un balance neto equivalente a cero, pero con una estrategia de cobertura para varias divisas,
existe la posibilidad de que una posicién dé mas beneficios que las pérdidas que arroja otra

posicién. Si no funciona, pueden ser varias las posiciones con las que se incurra en pérdidas.

2.2.12. Arbitraje triangular con cobertura

El concepto de arbitraje triangular con cobertura (o arbitraje doble triangular) que se ma-
nejard a lo largo de este trabajo se definird como llevar a cabo una operacién de cobertura
simple, que en vez de dos operaciones sencillas cubriéndose entre si, se realiza por medio de
dos arbitrajes triangulares que se cubren entre si.

2.2.13. Umbral de operacion

La definicién de umbral de operacién, o denominado sencillamente como umbral, depende
generalmente de la técnica que se esté utilizando para trabajar en el mercado de divisas. En
este caso, se define el umbral de operacién como un margen de seguridad en el cual si se
estd dentro del margen, la probabilidad de ganar alguna operacién es baja dado que las series
sintéticas involucradas estan cerca de su precio original. Si se estd fuera del margen, enton-
ces hay mejores oportunidades de operacién. Los conceptos involucrados para determinar el
umbral de operaciéon son spread, slipage, promedio de precio de entrada y salida por periodo,

y 10 pips como seguro de operacién.

2.3. Antecedentes de la estrategia de arbitraje triangular y sus va-

riantes

Como se menciond previamente, el arbitraje es el aprovechamiento de la inestabilidad del
mercado, lo cual propicié su analisis. En 1998, James Dow (Dow, 1998) analizé la relacién de
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invertir con operaciones especulativas, el uso de coberturas y las consecuencias econdmicas
de introducir un nuevo valor al mercado de divisas por medio de modelos estadisticos centra-
dos en los efectos de la liquidez del mercado cruzado. Las conclusiones de este trabajo fueron
las siguientes: Introducir un nuevo valor, instrumento o seguridad, en el modelo aumenta-
ra la incidencia de la actividad de arbitraje al realizar alguna operacién de cobertura menos

riesgosa.

Hasta ese momento, las oportunidades de arbitraje duraban relativamente poco (desde
segundos hasta unos pocos minutos) (Aiba et al., 2002; Akram et al., 2008; Hsu et al., 2011),
por esto muchas investigaciones se centraron en encontrar las oportunidades para operar con
dicha técnica en el mercado por medio de modelos estocasticos (Aiba et al., 2002; Aiba y
Hatano, 2006), obteniendo distintas caracteristicas de la técnica como: frecuencia con la que
se podia operar, tamafio de las ventanas de oportunidad, y duracién del arbitraje. Sin embargo,
no lograban detectar oportunidades de arbitraje a corto plazo en una variedad de mercados
financieros. Solamente se reafirmaba que la duracién era larga como para explotarla, pero
corta para que pasara desapercibida. Por esta razén, se introdujo el concepto de Condicién
de Paridad por tasa de Interés (o CIP por sus siglas en inglés), que ayuda a obtener costos
de transaccién, sus implicaciones para los calculos de ganancias y pérdidas derivadas del
arbitraje. Se analizé si las caracteristicas de las oportunidades de arbitraje rentables variaban
segun el ritmo y volatilidad del mercado (Akram et al., 2008). Los resultados que obtuvieron

agregan detalles, pero las conclusiones respecto al arbitraje no cambiaron.

Tiempo después, las ventanas de oportunidad fueron reducidas gracias a la evolucién de la
tecnologia y grandes cambios estructurales que tuvo el mercado (Wang et al., 2008; Ito et al.,
2012). Por esto, la comunidad empezé a desarrollar herramientas con el objetivo de predecir
cuando aparecerian las oportunidades para operar con arbitraje (Wang et al., 2008; Aguilar-
Rivera et al., 2015). Entre ellas se encuentra: Financial GP-2, una herramienta interactiva que
encuentra oportunidades de arbitraje usando datos diarios (Wang et al., 2008; Ito et al., 2012);
el Evaluador de Inversién Evolucionario Dindmico de Datos (EDDIE, por sus siglas en inglés),
gue se basa en las decisiones tomadas por un experto para evaluar la informacién relevante
(Wang et al., 2008; Ito et al., 2012).

La herramienta EDDIE resulté prometedora (Tsang et al., 2005), pero no en el mercado de
divisas, sino con futuros y opciones. Por lo cual, se desarroll6 EDDIE—ARB, una especializacion
de EDDIE, para el pronéstico de oportunidades de arbitraje en el mercado de divisas. Como he-
rramienta, EDDIE—ARB fue disefiada para permitir que economistas y computadoras trabajaran
juntos para identificar variables independientes relevantes. Fue capaz de identificar reglas en
el mercado con alta precisiéon y superd otros instrumentos. Esto establecié a EDDIE—ARB como

una herramienta para encontrar oportunidades de arbitraje y atrajo la atencién de tanto a eco-
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nomistas expertos, como a cientificos en computacion. La ultima versién de EDDIE—ARB logro
generar predicciones de forma fiable. Tales predicciones ayudaron a evitar arbitraje ingenuo,

donde los datos estan fuera de la muestra.

También se propuso un acercamiento por algoritmos genéticos para operaciones con mul-
tiples pares (Aguilar-Rivera et al., 2015). Esta aproximacién usé Medias Méviles y Bandas Bo-
llinger para estimar la media mas grande de stocks y sus limites. El algoritmo genético imple-
mentado optimizaba los parametros de Medias Moviles y las Bandas Bollinger. La novedad de
este enfoque se presenta de tres maneras diferentes: cubre lapsos de tiempo no incluido en
otros articulos de revisién, cubre problemas no considerados por otros, se compara y analiza
el alcance cubierto por referencias pasadas y nuevas. Los resultados concluyeron el interés
por los métodos que usaron como medio Medias Méviles y Bandas Bollinger ya que los proble-
mas han cambiado con el tiempo. Sin embargo, los algoritmos genéticos siguieron siendo el
enfoque mas popular en la literatura en esa temporada. Por otro lado, hay combinaciones de

problemas y métodos de solucién que no se investigaron y quedaron por desarrollarse.

Otra aproximacién utilizado fue usando la combinacién de cinco pares distintos para buscar
oportunidades de arbitraje en el EURUSD (Wang et al., 2008), ya que se decia en ese enton-
ces que las oportunidades de arbitraje triangular eran inexistentes. Este trabajo concluyé que
es eficaz la técnica, pero por su liquidez, es uno de los pares mas cuidados por los bancos y
los mismos inversionistas en el mercado. Se probé la ineficiencia del mercado y pronosticaron
oportunidades de inversién por medio de arbitraje. En los experimentos usaron modelos basa-

dos en redes neuronales con retropropagacién (BP-NN) para la previsién del tipo de cambio.

Ya en el 2011, las estrategias de arbitraje mas populares estaban enfocadas en el acarreo
de costo y econométrico (Hsu et al., 2011). Sin embargo, estos enfoques tuvieron dificultades
para lidiar con los datos de operacidén con periodo corto y encontrar oportunidades de arbi-
traje. Esto a su vez condujo al fracaso de dichas estrategias. Luego, se mostré que existian
oportunidades de arbitraje libre de riesgo en su totalidad en el mercado de divisas, pero la
duracién de segundos persistia (Ito et al., 2012). Dichas oportunidades de arbitraje se daban
cuando el mercado estaba activo y habia mucha volatilidad. El spread negativo y las oportu-
nidades de arbitraje a nivel macro eran nulas, pero se mostrdé que las técnicas algoritmicas
podian pasar por alto esto. Simultdneamente, en este periodo se popularizaron las operacio-
nes de alta frecuencias (lto et al., 2012; Popovic y Durovic, 2014). Subsecuente a esto, se
buscaron anomalias al operar en periodos de semanas y dias en el mercado de divisas, por
lo cual se exploraron modalidades y buscé alguna relacién entre las anomalias que sucedian
en los periodos de dias y minutos en el EURUSD (Popovic y Durovic, 2014). Gracias a esto se
encontré que las mejores oportunidades de arbitraje se daban los viernes vendiendo ddlares y

comprando euros a las 00:00 GMT+2 del dia, o al revés a las 03:00 GMT+2 en el mismo dia,
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esto se mostré por el aprovechamiento de que el mercado es mas grande en volumen que en
lo que oferta, por lo que debia ser altamente liquido y eficiente. Sin embargo, se descubrié que

hay menos oportunidad de arbitraje en dichas monedas durante el miércoles y jueves.

A mediados del 2015, se explord el rendimiento de los sistemas de operacidn por pares y
los métodos con los que se seleccionan los pares, el cual forma parte del arbitraje al selec-
cionar pares de divisas (Huck y Afawubo, 2015). Normalmente se enfocaban en métodos de
célculo de distancia, pero este trabajo tomé enfoques estadisticos y econométricos, asi como
la cointegracién y estacionariedad que hacen el sistema de comercio mucho mas exigente
desde un punto de vista computacional; debido a que, el método de distancia generaba retor-
nos insignificantes en exceso. La seleccién de pares al seguir el criterio estacionario condujo
a un rendimiento débil, revelando que la cointegracién proporciona un retorno alto, estable y

robusto.

Zhenyu Cuia y Stephen Taylor en el 2019 (Cui y Taylor, 2020), vincularon el problema de
la deteccién de arbitraje de k-divisas con la identificacién del ciclo de longitud mdaxima en
un grafo construido a partir de la matriz de tipo de cambio de precio de venta mas alta.
Posteriormente se analizé un algoritmo que utilizé el producto max-plus (o suma-méxima) para
encontrar la duracién del ciclo més largo de una longitud determinada. Su tiempo de ejecucién
se compara con un enfoque de busqueda de permutaciéon analoga. Con esto, finalmente se
demostré que el rendimiento en tiempo de ejecucién por medio de este método es mejor para

el arbitraje triangular, cuddruple y quintuple, que con el método tradicional.

La diferencia de este trabajo respecto a lo que se ha hecho es que la mayoria se enfoca en
la deteccién y prediccién de arbitraje tradicional y/o triangular en pares convencionales (Cui
y Taylor, 2020; Dow, 1998; Akram et al., 2008; Aiba et al., 2002; Wang et al., 2008), mientras
gue la presente investigacion se enfocara en la caracterizacién de arbitraje general. Una de las
premisas es que existen oportunidades de arbitraje de tres puntos (Cui y Taylor, 2020; Wang
et al., 2008), adicionalmente se usaran multiples indicadores técnicos como caracteristicas
en vez de usar una Unica herramienta. Aprovechando que el NZDUSD es uno de los pares
menos vigilados en el mercado, se usara este instrumento con la hipétesis de que existen mas

oportunidades por no destacar frente a otros pares de divisas.
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Capitulo 3. Metodologia

Existen diversas investigaciones sobre creacién de herramientas, analisis de técnicas y sis-
temas para realizar inversiones en el mercado de divisas. Sin embargo, no se ha establecido y
probado una metodologia por completo. Esto se debe a que el éxito de cada proyecto es gra-
cias a la ganancia generada en el mercado de divisas, no por el éxito en el ambito cientifico,
propiciando que los creadores de cada uno de estos sistemas, técnicas y herramientas prote-
jan su capital intelectual. En este capitulo se describe a detalle cada una de las actividades

llevadas a cabo para cumplir con los objetivos de este proyecto.

3.1. Obtencidn y preparacion de datos

Los precios histéricos de cada par de divisas originales fueron tomados de Dukascopy Bank
SA a nivel de minuto de acuerdo a lo establecido en la literatura (Cui y Taylor, 2020). Para
llevar a cabo lo anterior, se ingresé a la pagina de Dukascopy (https://www.dukascopy.com/),
se abrié una cuenta gratuita en la pagina y se descargé su plataforma, JForex. En JForex se
descargan los datos requeridos con la configuracion que se desee, en este caso se buscd des-
cargar la mayor cantidad de datos posibles. Se pretendié rebasar la cantidad de 10 afios de
datos en minuto, pero la informacién comenzaba a tener lagunas (incluso a nivel de meses en
pérdida de informacién), que a periodo de minuto fue demasiada informacién perdida. Dicha
informacién cumple con las caracteristicas mostradas en la Tabla[1] Para mas informacién so-

bre los acrénimos usados, véase Apéndice Il en la Tabla [16]

Tabla 1. Informacién detallada de datos histéricos descargado de Dukascopy
(https://www.dukascopy.com/swiss/english/home/).

Caracteristica Configuracién
Plataforma JForex
Nivel de periodo Minuto (60 segundos)
Periodo de tiempo 01/01/2008 al 01/01/2018
Pares de divisas AUDNZD, AUDUSD, EURNZD, EURUSD,

GBPNZzD, GBPUSD, NZDCAD, NZDCHF, NZF)PY,
NzZDUSD, USDCAD, USDCHF y USDJPY.
Cantidad de minutos ~4.1 millones de minutos por divisa

Al descargar los datos histéricos, la informacién no se descarga para una divisa en particu-
lar, sino por pares. De acuerdo a los objetivos planteados en este trabajo, se requiere generar
el par NZDUSD a través de las divisas: AUD, EUR, GBP, CAD, CHF y JPY. Cada periodo de tiempo
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contiene la informacién mostrada en la Tabla[2l

Tabla 2. Detalles de los campos de informacién por periodo en base de datos histérica.

Caracteristica Descripcion
Fecha Dia, mes y ano al que pertenece el periodo
Hora Hora, minuto y segundo al que pertenece el precio
Precio de apertura Precio con el que inicié el periodo
Precio minimo Precio minimo que se alcanzé en el periodo
Precio maximo Precio maximo que se alcanzé en el periodo
Precio de cierre Precio con el que cerré el periodo
Volumen Fuerza de movimiento del precio en ese periodo

3.1.1. Limpieza y rellenado de la base de datos cruda

Una vez obtenida la informacién cruda de cada uno de los pares de divisas, se revisaron los
datos histéricos para verificar que no existiesen lagunas (largos lapsos de tiempo sin informa-
cién), precios en ceros, precios negativos, o periodos con informacién faltante o errénea; para
esto se desarrollé un programa en Python que revisaba la informacién por medio de busqueda
lineal. Una de las divisas consideradas inicialmente fue el SGD (ddlar de singapur), pero se
encontré que todos sus cruces con otros divisas contenian lagunas a nivel de meses, incluso
en fechas préximas a la que se desarrollé este proyecto. Esto condujo al descarte de dicha
divisa. Al revisar el resto de la base de datos histérica, se probd la inexistencia de precios en
cero, negativos o faltantes en los campos, por lo cual no fue necesario llevar a cabo limpieza o
rellenado. Esto condujo a la siguiente etapa que fue la creacién de la base de datos con series

sintéticas.

3.1.2. Formula de obtencidon de pares sintéticos

Recuerde que para crear el NZDUSD a través de las divisas AUD, EUR, GBP, CAD, CHF
y JPY, es necesario utilizar la Ecuacién (Capitulo [2). Observe, sin embargo, que algunos
pares se encuentran invertidos. Por ejemplo, se requiere que el AUDNZD se encuentre como
NZDAUD para usar tal cual la Ecuacion [13] Es decir, es necesario que los pares de divisas
estén acomodados de la siguiente manera: NZD*¥** y *SD, donde *** representa cualquier
divisa que no sean el NZD o USD. De otro modo, no se estaria generando el par sintético

deseado, ya que el orden de las divisas en un par es importante: la primera divisa representa
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la divisa que se esta comprando y la segunda representa la que se esta vendiendo. En otras
palabras, comprar délar neozelandés con délar australiano en vez de délar australiano con
délar neozelandés. Consecuentemente, de acuerdo a la férmula, en vez de multiplicar por su
precio, se dividié por él. De esta manera se logré procesar todos los pares en un sélo ciclo,
obteniendo asi, los pares sintéticos del NZDUSD a través del AUD, EUR, GBP, CAD, CHF y JPY. Si
se graficaran los pares sintéticos y el original, se obtendria un comportamiento similar al que

se muestra en la Figura[6]

= Par original

* Precio suavizado Par sintético 1
s Par sintético 2

A

Tiempo

Figura 6. Planteamiento de base de datos histdrica de series sintéticas con precios.

Para ver de manera mas clara la diferencia entre precios de los pares sintéticos en relacién
al precio original se normalizaron los precios (S) respecto al par NZDUSD, por medio de la

siguiente operacién matematica:

Ssintético (15)

Snormalizado = .
Snzpusp

La ecuacién anterior nos permite visualizar mejor la divergencia de cada una de las series

sintéticas como se muestra en la Figura[7]
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Par sintético 1
Par sintético 2
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Figura 7. Planteamiento de base de datos histérica de series sintéticas con precios normalizados.

3.1.3. Umbral y etiquetado

Para etiquetar los puntos en la base de datos sintética, fue necesario definir un umbral
de operacién que tiene como objetivo distinguir un rango o umbral en el cual hay menor
riesgo (si se esta fuera del umbral) o mayor riesgo (si se esta dentro del umbral) para operar
con arbitraje. De esta manera, es posible observar graficamente que series sintéticas estan
mas préximas al precio original y cuales no. La idea principal detrds de esto es dar rigor a la
definicién de maximos y minimos relativos de cada serie sintética. Ahora bien, fijemos una
hora h en un dfa arbitrario. Sean S} ., S} ,, ..., Sy ,, N€ZZ, los precios de cierre de cada periodo
mayores que el precio original de alguna divisa sintética arbitraria XYZ en la hora h y donde Z
es mayor igual a 1, porque éste Ultimo representa el valor del precio original normalizado como
se muestra en la Figura . Sean Sy 1,5 5/ Sp e meZZ1 los precios de cierre de cada periodo
estrictamente menores que el precio original de alguna divisa sintética arbitraria XYZ en la
hora h. Definamos XYZ;"* = {S} [ne[0,59]} y XYZL”f = {S}, ,Ine[0, 591} como los conjuntos
con los todos los precios superiores e inferiores. Consecuentemente la cardinalidad de dichos

‘nfl,

conjuntos se representa como |XYZf,uP| y |XYZ}1 respectivamente. Los umbrales preliminares

por divisa sintética se definen de la siguiente manera:
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+ + +
_Sh+Shy 4. +S),

XYZ
umbraly’s = XY 2 (16)
y
S, +S ,+..+S,
umbraty’Z = hl _~ 7h?2 h.n (17)

Ixyz|

Esto quiere decir que el umbral preliminar superior/inferior es el promedio de los precios supe-
riores/inferiores con respecto al precio original por minuto de cada una de las series sintéticas,
creando asi una serie sintética de precios promedios superiores/inferiores a nivel de minuto,
en su respectiva hora h. Una vez establecidos los umbrales superiores e inferiores por divisa y
considerando XYZ1, XYZ3,...,XYZj, jeZ* como uno de las caminos sintéticos, los umbrales de

operacién generales se definen de la siguiente manera:

YZ;
umbralﬁg; + umbralﬁif) + ...+ umbralfsu’p
umbralp,sup = : Z : (18)
]
y YZi
umbralfqﬂsz1 + umbralﬁf}? +...+ umbralf m]i
umbralp,inf = - = —, (19)
]

En otras palabras, el umbral superior/inferior en un periodo de tiempo, es el promedio de
los limites superiores/inferiores por divisa sintética a nivel de hora. Se manejé ese promedio
de 60 minutos, ya que al promediar a nivel de minuto, el umbral se comporta como divisa
sintética y no se aprecian los rangos de mayor o menor riesgo. Esto permitié etiquetar cada

punto correspondiente a un precio en cada serie de la siguiente manera:

m Puntos dentro del umbral.

m Puntos fuera del umbral.

e Debajo del umbral (excluyendo minimos relativos).
e Minimos relativos.
e Sobre el umbral (excluyendo maximos relativos).

e Maximos relativos.

Para esta investigacién los puntos que mas nos interesan son los maximos relativos y los
minimos relativos, ya que es en estos periodos de tiempo donde potencialmente se puede
tener un mayor margen de ganancia al operar. Ademas, es necesario asegurar que dichos
puntos de precio (mdximos y minimos relativos) no correspondan a picos que duren segundos.

Por lo cual, para definir los maximos/minimos relativos se tomaron aquellos que estuvieran
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fuera del umbral de operacién y que en un radio de cinco minutos (cinco periodos antes y
después del méximo o minimo relativo en cuestién) sea el precio mas alto/bajo respecto a su
vecindad. Adicionalmente, estos puntos en la vecindad no tienen que cruzar el umbral como

se muestra en la Figura[8]

A o .
Arriba del

® Umbral

Dentro del
Umbral

Y

Debajo del
. Umbral

. Maximos y minimos
relativos invalidos.
. Maximos y minimos
. relativos validos.

Figura 8. Descripcidn gréfica de etiquetado y ubicacién de puntos. Los puntos azules son maximos y minimos relativos
validos por ser el precio mdximo o minimo en un radio de 5 minutos, mientras que los rojos no cumplen la condicién
de los 5 minutos y que los puntos de la vecindad no crucen el umbral.

3.2. Experimentos

3.2.1. Escenarios del trabajo

En la presente investigacion se consideraron tres escenarios con los cuales se desea traba-

jar, para poder atacar este problema de diversas formas:

m El primer escenario que llamaremos de manera coloquial experimento binario, tiene co-
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mo objetivo identificar oportunidades de arbitraje en cada una de las series sintéticas sin
considerar el tipo de operacién a realizar (compra o venta). Para lograr esto, el tipo de
etiquetado que se lleva a cabo es considerar Unicamente los puntos maximos y minimos
relativos como positivos, mientras que los puntos dentro del umbral son considerados

como negativos.

m El segundo escenario considera las oportunidades de arbitraje que se encuentren en el
primer experimento, para poder clasificar las oportunidades de compra o venta. Para
lograr esto, el etiquetado que se maneja en este experimento es también binario. De
manera coloquial lamaremos a este segundo escenario como experimento doble binario
0 experimento binario sobre binario, dado que hipotéticamente al operar en la bolsa con
algun indicador creado a partir del primer escenario, se vuelve a clasificar de manera

binaria sobre el resultado anterior en caso de ser una oportunidad de operacién.

m E| tercer escenario lo llamaremos de manera coloquial experimento multiclase ya que
se busca clasificar los puntos de una serie sintética considerando tres posibles grupos
o0 eventos mutuamente excluyentes: minimo relativo (oportunidad de compra), maximo
relativo (oportunidad de venta) y los puntos dentro del umbral (o bien, que no es oportu-

nidad para operar con esta técnica debido a la cercania de los precios).

3.2.2. Etiquetado y balanceo de datos

Dado que la clasificacidn de los puntos depende del escenario de experimentacién, en
cada uno de ellos se descartaron los puntos que se ubicaban sobre y debajo del umbral que no
pertenecian al conjunto de minimos y méaximos relativos, queddndonos Uinicamente con estos

dos ultimos y los puntos dentro del umbral.

Ahora bien, en el primer escenario, los casos negativos son los puntos dentro del umbral,
mientras que los maximos y minimos relativos son el caso positivo. En el segundo escenario
se tienen los maximos relativos como casos positivos y los minimos relativos, como casos
negativos. En el escenario multiclase, al manejar tres etiquetas se denomindé como etiqueta
uno a los méximos relativos, como etiqueta dos a los minimos relativos y como etiqueta tres a
los puntos dentro del umbral.

Para balancear los datos se tomé una muestra aleatoria del conjunto mas pequefio, en este
caso de los minimos relativos, y se extrajo esa misma porcién del resto de los conjuntos. En
total se tomé el 70% del conjunto de minimos relativos, el cual se usé para el entrenamiento

de los algoritmos correspondientes y el 30 % restante se utilizé para las pruebas. Este proce-
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dimiento de balanceo se repitié para cada uno de los tres escenarios considerando que varian
las etiquetas, obteniendo asi el total de puntos por conjunto mostrado en la Tabla [3] Como
se puede observar, para el primer escenario se obtuvo un total de ciento ochenta mil puntos
aproximadamente en cada conjunto para los entrenamientos, mientras que los conjuntos de
prueba tenian un total de cincuenta y cuatro mil puntos aproximadamente cada uno. En el
caso del segundo escenario la cantidad de etiquetas era la misma y el conjunto mas pequefo
siguié siendo el de minimos relativos, pero se buscaba diferenciar Unicamente entre compras
y ventas, por lo que los conjuntos se redujeron a la mitad (noventa mil puntos cada uno). Para
las pruebas se utilizaron un total de veintisiete mil puntos por conjunto en el segundo esce-
nario. Para el tercer escenario, al requerir tres etiquetas, se obtuvieron noventa mil puntos
aproximadamente por conjunto, ya que el conjunto mdas pequefio continué siendo el de mini-
mos relativos. En las pruebas de este escenario, asi como en el anterior, fue de 27 mil puntos

aproximadamente.

Tabla 3. Cantidad de puntos por conjunto aproximada.

Escenario | Conjunto Etapa Cantidad de puntos
ler 0 Entrenamiento 180,000
ler 1 Entrenamiento 180,000
ler 0 Prueba 54,000
ler 1 Prueba 54,000
2do 0 Entrenamiento 90,000
2do 1 Entrenamiento 90,000
2do 0 Prueba 27,000
2do 1 Prueba 27,000
3er 0 Entrenamiento 90,000
3er 1 Entrenamiento 90,000
3er 2 Entrenamiento 90,000
3er 0 Prueba 27,000
3er 1 Prueba 27,000
3er 2 Prueba 27,000

3.2.3. Calculo de caracteristicas y seleccidon

Por medio de la libreria de python "Technical Analysis (TA)"(Lopez, 2017) se generaron las
caracteristicas de los conjuntos, los cuales corresponden a los valores arrojados por cada uno
de los indicadores técnicos utilizados (vease la Seccién y sus variaciones. De un total
de 34 indicadores técnicos, 23 de ellos pueden modificarse en sus parametros, por lo que
se realizaron cinco versiones alternas a cada uno. La versién original usaba los parametros
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recomendados, mientras que en las versiones alternas se modificaron el nimero de puntos
anteriores para determinar la caracteristica del precio deseado (Tabla[4)), los distintos periodos
fueron elegidos de tal manera que existiera una cantidad significativa de versiones y con una
distancia significativa, cuidando que no sobrepase la media hora ya que de otro modo serian
demasiado grandes los periodos. Ademas, pueden revisarse los precios en cualquier platafor-
ma de FOREX a 5, 10, 15 y 30 minutos, permitiendo comparar la informacién obtenida con
futuros trabajos. Por otro lado, se afladié el de 20 periodos ya que se buscaba tener una can-
tidad significativa de indicadores mas no demasiado grande. De esta manera, se obtuvo un

total de 209 indicadores técnicos.

Tabla 4. Tabla de acrénimos usados para las versiones de indicadores técnicos y sus significados.

Acrénimo Descripcion
vO0 Versidn con parametros recomendados
vl Version que revisa 5 periodos
v2 Versidn que revisa 10 periodos
v3 Versién que revisa 15 periodos
v Versidén que revisa 20 periodos
v5 Versidn que revisa 30 periodos

Una vez generadas las 209 caracteristicas para cada uno de los precios en la muestra, se
procedié a seleccionar las caracteristicas mas relevantes por medio de seis algoritmos distin-
tos implementados en python con las bibliotecas sklearn y pandas (para la manipulacién de los
grandes volumenes de informacién). Los algoritmos y pardmetros usados para dicha actividad
son los que se encuentran en la Tabla |5| (Agarwal, 2019). A los conjuntos de caracteristicas
generados se les puso el nombre del correspondiente algoritmo con el cual fueron producidos:
Correlacién, Chi2, RFE, Lasso, RF y LGBM, respectivamente. Este proceso se repitié para cada
uno de los escenarios, por lo cual los conjuntos entre experimentos fueron distintos. Para dis-

tinguirlos se mantuvieron en diferentes carpetas relacionadas con su respectivo escenario.
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Tabla 5. Pardmetros usados en cada algoritmo seleccionador.

| Algoritmo Pardmetro | Configuracién |
Correlacion Funcién f regressor
X2 Funcién chi2
RFE No. Pliegues 10
Métrica fl
Regresion logistica Solucionador Ibfgs
Penalizacién Ninguna
Bosque aleatorio No. estimadores 10
LightGBM No. estimadores 500
Nivel de estimadores 0.05
No. hojas 32
ratio de columnas 0.02
Regularizaciéon en el peso L1 3
Regularizacién en el peso L2 1
Reduccién minima para nueva particién 0.01

3.2.4. Meétricas de evaluacion

Para evaluar el rendimiento de los algoritmos se usaron las siguientes métricas:

= Exactitud, que responde a la pregunta: écudl es la proporcién de predicciones correctas?

» Precisién, que responde a la pregunta: équé proporcidn de positivos reales se han predi-

cho correctamente?

m Sensibilidad, que responde a la pregunta: iqué proporcién de predicciones positivas es

correcta?

m Métrica f1, que se utiliza para combinar las medidas de precisién y sensibilidad en un
sélo valor. Esto resulta practico porque hace mas facil el poder comparar el rendimiento

combinado de la precisién y la exhaustividad entre varias soluciones.

= Pérdida de Hamming, responde a la pregunta: équé proporcién de predicciones fue inco-

rrecta?

Estas métricas se describen a detalle en la Seccién . Ahora bien, el resultado que se re-
portard y discutird a lo largo de este trabajo es la media arménica (para mas detalle, véase
la Seccién ). Esta es una manera de mezclar las calificaciones de las métricas ya que la dis-
persién de éstas toman juego en su calculo con la finalidad de obtener una mejor calificacién

genérica, o bien, tomar una mejor decisién considerando todos los resultados. No se consideré
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Hamming loss en el célculo, ya que esta métrica se considera que esta implementada en la
exactitud. Consecuentemente, los resultados especificos para cada métrica se presentan en

los Apéndices.

3.2.5. Validaciéon cruzada

Posteriormente se procedié a realizar entrenamientos por medio de validacién cruzada pa-
ra analizar cudl de los conjuntos de caracteristicas (correlacién, X2, RFE, regresién logistica,
bosque aleatorio y lightGBM) era méas eficiente de acuerdo a distintos algoritmos con la media
arménica de las distintas métricas. Los parametros usados en el algoritmo de validacién fue-
ron 10 pliegues con los clasificadores de SVM lineal, bosque aleatorio, MLP, arbol de decision y
Naive Bayes, los cuales son recomendaciones de distintos articulos (Yiu, 2020; Browne, 2000;
Raul Garreta, 2013; Edwards, 2018; Abraham et al., 2014; Pal, 2005; Ali et al., 2012; Suykens
y Vandewalle, 1999; Zhao et al., 2012). Particularmente, el clasificador de Naive Bayes es utili-
zado como referencia ya que no se esperan buenos resultados de su desempefo, mientras que
al clasificador SVM se le asignd un kernel lineal por cuestiones de tiempo de ejecucién, porque
con otros kernels o ntcleos en multiples conjuntos excedia el tiempo determinado para llevar
estas actividades (menos de un mes) al considerar el nUmero de elementos que se manejaban

por conjunto y el nimero de caracteristicas que contiene cada punto.

Estas a actividades se llevaron a cabo por medio del lenguaje de programacién python con
las bibliotecas de sklearn (libreria con clasificadores y métricas), pandas (para manipulacion
de grandes volumenes de informacién), numpy (para llevar a cabo operaciones matematicas
de manera mas sencilla) y time (para tomar el tiempo con el cual se llevaron a cabo las clasi-

ficaciones).

Tabla 6. Pardmetros de clasificadores usados en validacién cruzada en el primer escenario. La configuracién 1 repre-
senta un tipo de configuracién que se usé en el clasificador, la segunda configuracién es una versién alterna utilizada
sélo para algunos algoritmos.

Algoritmo Configuracién 1 Configuracién 2
SVM Kernel lineal —
Bosque aleatorio 100 arboles 200 arboles
MLP 50 capas ocultas | 100 capas ocultas
Arbol de decisién | Mejor particién | Particién aleatoria
Naive Bayes sin parametros —

Para el experimento doble binario y el experimento multiclase se usé el 70% de los datos
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para la validacién cruzada. Dados los resultados arrojados durante el primer escenario, se to-
m¢é la decisidon de descartar los clasificadores SVM y MLP. La discusién respecto a esta decisién
se lleva a cabo en el Capitulo [l Ademas, se implementé la métrica de Hamming loss porque

indica el porcentaje de error. Los clasificadores utilizados se muestran en la Tabla[7]

Tabla 7. Pardmetros de clasificadores usados en la validacién cruzada del segundo y tercer escenario. La configuracién
1 representa un tipo de configuracién que se usé en el clasificador, la segunda configuracién es una versién alterna
que se usé en caso de estar rellena de informacién la casilla.

Algoritmo Configuracién 1 | Configuracién 2
Bosque aleatorio 100 arboles 200 arboles
Arbol de decisién | Mejor particién | Particién aleatoria

Naive Bayes sin parametros —

En el segundo escenario fue necesario generar un segundo conjunto independiente para
las pruebas ya que los resultados obtenidos fueron inusualmente buenos. Para obtener dicho
nuevo conjunto independiente, se generd de la misma manera que el primero, pero si el punto
aleatorio tomado se encontraba en el primer conjunto independiente, se tomaba otro aleatorio.

Asi sucesivamente hasta obtener un conjunto totalmente distinto.

Particularmente para el tercer escenario, se consideraron originalmente dos tipos de pro-
medios, macro y micro. Sin embargo, se descarté la idea de usar el promedio micro, ya que

los datos estaban balanceados y las clases contaban con el mismo peso.

3.3. Prueba con conjuntos independientes de datos

Posteriormente a los entrenamientos, se probaron las mejores combinaciones de clasificadores-
conjunto de caracteristicas obtenidos durante la validacién cruzada con el 30% de los datos

restantes.

3.4. Equipo computacional

Las especificaciones de la computadora usada para los experimentos son los siguientes:

s Computadora: DELL G7 7588.

= Procesador: Intel(R) Core(TM) i7-8750H CPU @ 2.20GHz 2.21 GHz.



= Memoria RAM: 16 GB.

m Sistema operativo: Windows 10 Home (ver. 20H2).

38



39

Capitulo 4. Resultados y discusiones: Construccion de

series sintéticas y conjunto de datos

En este capitulo se presentan los resultados de la construccién de la base de datos de series
sintéticas y los conjuntos obtenidos a partir de ella. Ademas se presentan las interpretaciones
e implicaciones de dichos resultados, como afectan y como se refleja al operar en la vida diaria

en el mercado de divisas.

4.1. Base de datos historica de series sintéticas

Dado que no existe una base de datos de series sintéticas en la literatura con la cual
comparar, este fue uno de los objetivos principales del presente proyecto, sobre todo, porque
en el FOREX usualmente los inversionistas evitan revelar las estrategias mas productivas y sus
hallazgos. En la Figura [9] se muestra una fraccién de la base de datos de series sintética en
la cual se puede observar la divergencia de precios entre pares sintéticos con respecto al par
original (NZDUSD, representado en negro). En dicha figura, al generar el NZDUSD por medio
del délar australiano, la ineficiencia del mercado se hace presente de manera prominente
respecto al resto de las divisas (EUR, GBP, CAD, CHF y JPY) que parecen no distar mucho del

par original.
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Figura 9. Comparacion entre pares sintéticos en un periodo de tiempo arbitrario. El tiempo esta a nivel de minuto.

Observe que dicho gréfico, en ese periodo arbitrario, revela la existencia de oportunidades
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de arbitraje triangular con el par sintético del délar australiano. También se puede estimar que
las ventanas de oportunidad duran aproximadamente desde cinco minutos hasta ocho horas.
Sin embargo, con el resto de pares sintéticos no se tiene claro el nimero de oportunidades ni

la duracion.

En caso de llevarse a cabo operaciones de arbitraje doble triangular se necesitarian al
menos dos series sintéticas divergentes respecto al precio original. Sin embargo, en este punto
no es posible saber que otra serie sintética pueda llevar a cabo el arbitraje doble triangular. Lo
ideal es que a simple vista se logre observar dos series sintéticas diverger como en el caso del

ddlar australiano.

4.2. Normalizacion de base de datos historica de series sintéticas

Una vez normalizada la base de datos de series sintéticas (Figura[10), es posible apreciar
de una mejor manera que el par sintético del AUD dista del precio original considerablemente
durante dos dias para ese periodo arbitrario en la base de datos: Existen diferencias de precios
tanto por encima como por debajo del precio original, las cuales se pueden denominar como
diferencias positivas y diferencias negativas. La amplitud es de aproximadamente 8 pips en
los puntos mas altos y bajos, mientras que se conserva una duracién de entre cinco minutos a
guinientos en el mejor de los casos. Ademds, se puede observar que el JPY y CHF divergen del

precio original (linea negra), pero ya no en gran medida.
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Figura 10. Grafico normalizado de pares sintéticos en un periodo de tiempo arbitrario.
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Sin embargo, esto nos da la idea que entre el minuto 1000 y 1500 pudo haber existido una
oportunidad de arbitraje doble triangular con las series sintéticas del AUD y CAD. Para resolver
este problema que se tiene de identificacién de oportunidades de arbitraje triangular (sencillo
o doble) se emplea el umbral de operacién, del cual se presenta resultados en la siguiente

seccion.

4.3. Umbral de operaciones

Las lineas negras en la Figura[l1]representan los umbrales de operacion positivo y negativo
(el cual fue generado con las ecuaciones y [19). Recordemos que estos sirven como un
margen de seguridad de operacién, lo que significa que existe menor riesgo de perder alguna
operacion con arbitraje triangular fuera de los umbrales. Las series sintéticas ubicadas en la
parte superior presentan oportunidades de venta, mientras que las series debajo del umbral
son oportunidades de compra. Ahora bien, las series sintéticas ubicadas dentro del umbral son

de alto riesgo, ya que su precio es cercano al original (el precio del NZDUSD).
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Figura 11. Grafico normalizado de pares sintéticos con umbrales superiores e inferiores en dos horas arbitrarias de
la base de datos histérica. Periodo de tiempo dentro del intervalo mostrado en los graficos [9]y [10] Cerca del minuto
150450, existe una oportunidad de arbitraje triangular con cobertura vendiendo la serie sintética del AUD y comprando
la serie sintética de CAD gracias al minimo relativo fuerte que presenta el CAD cerca del dicho minuto.

Por otro lado, si se examina los pares sintéticos inferiores, la serie con mayor oportunidad
de compra es el délar canadiense. En este caso la mejor oportunidad de arbitraje triangular

aparece cerca del minuto 150450 ya que el délar canadiense tiene un pico fuerte mientras
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gue el délar australiano se encuentra en los puntos mas altos de precio alcanzado en esos dos
dias. Esto quiere decir que el mejor punto para abrir ambas operaciones de arbitraje triangular
sucede en el minuto 150450 aproximadamente mientras que el cierre de ambas operaciones
podria ser, idealmente, posterior al minuto 150550, cuando ambas divisas estan practicamente
dentro del umbral. Nétese que la serie sintética del CAD estuvo oscilando en el umbral inferior
mientras que la serie sintética del AUD se mantuvo fuera del umbral superior durante un largo
periodo de tiempo.

4.4. Etiquetado

La Tabla |8 muestra que de un total de 4,131,361 puntos por serie sintética a lo largo de los
diez afos a nivel de minuto, se tienen aproximadamente 33500 maximos y minimos relativos,
o bien, cerca del 0.8% de puntos por serie sintética son méximos y minimos relativos. Esto
podria interpretarse como aproximadamente cuatro oportunidades de arbitraje triangular por
dia, las cuales son suficientes considerando que es una estrategia neutra, o sea con bajo nivel
de riesgo. Ademéds, dado que dichas oportunidades funcionan también para operar con arbi-

traje triangular, entonces el nimero de oportunidades se incrementa potencialmente al doble.

Tabla 8. Despliegue de ubicacién de puntos por serie sintética.

Divisa Tipo de Dentro del Debajo del Arriba del Minimos Maximos Total
Cambio Umbral Umbral Umbral Relativos Relativos
AUD Bid 3297722 125874 671407 6707 29651 4131361
AUD Ask 2222712 1013013 836278 34030 25328 4131361
EUR Bid 3380278 3978 731661 163 15281 4131361
EUR Ask 2258490 1050605 766826 34919 20521 4131361
GBP Bid 3445921 1231 675262 16 8931 4131361
GBP Ask 2258702 1074078 744218 35519 18844 4131361
CAD Bid 3801149 322214 5490 2462 46 4131361
CAD Ask 2256046 770701 1049640 20372 34602 4131361
CHF Bid 3915627 204684 8825 2163 62 4131361
CHF Ask 2246821 766576 1064370 19583 34011 4131361
JPY Bid 3997113 120815 9075 4278 80 4131361
JPY Ask 2259039 782899 1035996 20533 32894 4131361
|Pr0medio | 2944968,333| 519722,3333 633254 15062,08333 18354,25
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Tabla 9. Despliegue porcentual de ubicaciéon de puntos por serie sintética. Los valores en negro indican los valores
mas altos, en rojo indican los més bajos.

Divisa Tipo de Dentro del Debajo del Arriba del Minimos Méaximos Total
Cambio Umbral Umbral Umbral Relativos Relativos
AUD Bid 79,82% 3,05% 16,25% 0,16% 0,72% 100,00%
AUD Ask 53,80% 24,52% 20,24% 0,82% 0,61% 100,00%
EUR Bid 81,82% 0,10% 17,71% 0,00% 0,37% 100,00%
EUR Ask 54,67% 25,43% 18,56% 0,85% 0,50% 100,00%
GBP Bid 83,41% 0,03% 16,34% 0,00% 0,22% 100,00%
GBP Ask 54,67% 26,00% 18,01% 0,86% 0,46% 100,00%
CAD Bid 92,01% 7,80% 0,13% 0,06% 0,00% 100,00%
CAD Ask 54,61% 18,65% 25,41% 0,49% 0,84% 100,00%
CHF Bid 94,78% 4,95% 0,21% 0,05% 0,00% 100,00%
CHF Ask 54,38% 18,56% 25,76% 0,47% 0,82% 100,00%
JPY Bid 96,75% 2,92% 0,22% 0,10% 0,00% 100,00%
JPY Ask 54,68% 18,95% 25,08% 0,50% 0,80% 100,00%

En la tabla se mantiene los precios de compra y venta (bid y ask) por separado. Esto
tiene una sencilla explicacién aplicada a la vida real: cuando uno busca comprar o vender
alguna divisa, el precio depende del tipo de operacién, asi como en las casas de cambio. No
es lo mismo cambiar pesos mexicanos a dolares americanos que de dolares americanos a
pesos mexicanos. Este tren de pensamiento lleva a que la mejor estrategia es vender caro
y comprar barato, lo que en términos de este proyecto significa, vender lo mas alto fuera
del umbral superior y comprar lo mas bajo fuera del umbral inferior respectivamente. Dicho
esto, para detectar las oportunidades de compra con el precio mas bajo, en la Tabla [9] se
utiliza la informacién de las divisas con tipo de cambio bid. Al ordenar los pares sintéticos
con mas oportunidades de compra se tiene: AUD con 0.16 %, JPY con 0.1%, CAD con 0.06% y
CHF con 0.05%. Nétese que el EUR y GBP, no presentan oportunidades de compra, mientras
que el CAD y CHF presentan porcentajes de 0.06% y 0.05%, lo que significa que existe al
menos una oportunidad de arbitraje triangular cada dos dias en cada una de estas divisas
sintéticas. Sin embargo, en la divisa sintética de AUD existe al menos una o dos oportunidades
por dia de arbitraje triangular. Por otro lado, para oportunidades de venta con el precio mas
alto, se buscan los porcentajes més altos en las divisas sintéticas con tipo de cambio ask, los
cuales son: CAD, CHF y JPY con 0.84 %, 0.82% y 0.8 %, respectivamente. Esto quiere decir que
existen mas posibilidades de operar a la venta que a la compra, ya que aqui se cuenta con un
aproximado de 9 oportunidades al dia de operar a la venta con arbitraje triangular en dichas
divisas sintéticas. Las series sintéticas de AUD, EUR y GBP, presentaron menos oportunidades

de operacién a la venta con un total aproximado de 5 a 7 oportunidades por dia. En resumen,
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existen mas oportunidades de venta que de compra con la estrategia de arbitraje triangular.
Ademis, se puede observar como la mayor cantidad de precios o puntos en la series de tiempo

se encuentran dentro del umbral.

Un detalle importante es que las oportunidades detectadas son de arbitraje triangular. Para
un arbitraje doble triangular se necesita que coincida una oportunidad de compra y una opor-
tunidad de venta. Considerando el hecho de que son escasas las de venta, las posibilidades de

arbitraje doble triangular son aln mds escasas, al menos en esos 10 afios de informacién.

4.5. Conclusiones parciales

m Se encontraron ventanas de oportunidad a la compra (0.5%) y a la venta (0.8 %), dichas
oportunidades son escasas en relacién al total de puntos de la base de datos, pero las
ventanas de oportunidad si son lo suficientemente grandes como para analizar, tomar
decisiones y operar (5 minutos), contradiciendo algunos articulos de la literatura que
afirman que dichas oportunidades duran sélo segundos (Akram et al., 2008; Ito et al.,
2012).

m Las oportunidades de arbitraje triangular son mayores al usar un par poco convencional
(NZDUSD), respecto al par mas estudiado en la literatura, EURUSD, el cual tiene en pro-
medio 0.3 % de oportunidades (Popovic y Durovic, 2014), mientras que el NZDUSD puede

llegar a tener hasta 0.8 % de oportunidades de compra-venta.

= Una ventaja de este trabajo es que se estudié las oportunidades de arbitraje triangular
en el mercado en periodos de minutos, mientras que otros articulos lo estudian a nivel
de hora y dia (Cui y Taylor, 2020; Wang et al., 2008).
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Capitulo 5. Resultados y discusidon del primer escenario:

oportunidad de operacion

En este capitulo se presentan los resultados de la seleccién de caracteristicas, entrenamien-
tos y pruebas del primer escenario. Asimismo se interpretan y discuten dichos resultados, qué

tipo de caracteristicas fueron tomadas, los mejores conjuntos, clasificadores y combinaciones.

5.1. Conjunto de caracteristicas

El detalle de los conjuntos generados puede consultarse en los Apéndices de este trabajo
(Tabla[17), ademas de cada caracteristica contenida. En la Fig.[12] se observa que los tipos de
indicadores dominantes son los de volatilidad y tendencia, mientras que los del tipo volumen y
otros se registran menos. Esto da a entender que el volumen no tiene gran influencia en el mer-
cado de divisas, al menos con respecto a operaciones de arbitraje. Por otro lado, la volatilidad
y tendencia parecen ser un factor importante para determinar la existencia de oportunidades
de arbitraje. Los conjuntos de X2 y RFE contienen Unicamente indicadores de volatilidad, sin
embargo, bosque aleatorio y lightGBM tomaron de cada tipo. En cuanto al nimero de caracte-
risticas por conjunto, el Unico patréon encontrado es que los métodos de incrustado toman la
cantidad mas grande de caracteristicas, sequido por los de envoltura. Sin embargo, los con-
juntos mas pequefios son generados por los métodos de filtro. En cuanto a los indicadores
osciladores, tienen presencia en algunos conjuntos, mds no son tan prominentes como los de
volatilidad y tendencia. El conjunto con el mayor porcentaje de caracteristicas de este tipo es

el de lightGBM, que en compensaciéon tomé pocos de volatilidad.
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Figura 12. Conjuntos de caracteristicas generados para el primer escenario y el porcentaje de tipo de indicadores

técnicos en cada uno de ellos. El niimero entre paréntesis corresponde al niUmero de caracteristicas contenido en cada
conjunto.

Entre las caracteristicas dominantes por tipo de indicador se encuentran:

Tendencia: ADX y Parabolic SAR.

Oscilador: Stochastic Oscillator.

Volatilidad: Bollinger Bands y Donchian Channel.

Volumen: ADI, Easy of Movement y Volume-price Trend.

Otros: Daily Return y Daily Log Return.

Estas caracteristicas se presentan en los conjuntos de manera recurrente en sus diferentes
versiones, sobre todo los de tendencia y volatilidad. Por otro lado, las caracteristicas que no
aparecen en los conjuntos son las siguientes:

m Oscilador: Ultimate Oscillator (UO) y Rate of Change (ROC)

= Volumen: Volume Weighted Average Price (VWAP)

Cabe mencionar que existen multiples indicadores que se usan en un sélo conjunto, en una
versién, perteneciendo a las categorias de Osciladores, Volumen y Otros. Estos indicadores
en su mayoria se encuentran en el conjunto lightGBM, el cual obtuvo el mayor nUmero de
caracteristicas. Los indicadores de KST Oscillator, Ichimoku y CCl que son pertenecientes a la

categoria de tendencia, también se utilizan una sola vez.
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5.2. Analisis con media armonica: Entrenamiento

En esta secciéon se muestran los resultados de los entrenamientos de cada clasificador
(SVM con kernel lineal, bosque aleatorio, MLP, arbol de decisién y Naive Bayes) con cada uno
de los conjuntos generados de caracteristicas. Para determinar las mejores combinaciones
clasificador-conjunto se discutirdn los resultados partiendo de cada uno de los clasificadores,
para posteriormente comparar Unicamente entre las mejores combinaciones respecto a sus

resultados en las pruebas.

Para el caso del clasificador SVM con kernel lineal, en la Figura [13]| se puede observar que
las mejores medias armdnicas fueron arrojados por los conjuntos generados por RFE, regresién
logistica y X2, en dicho orden. Ademas, cada media es menor a 0.77, lo que indica que de
manera general, usar el clasificador de SVM tiene como méaxima calificacién 77/100 y como
minimo 52/100. Sin embargo, la peor calificacién general fue dada por el conjunto de lightGBM.
Dicho esto, el mejor resultado se obtiene con el conjunto RFE con una calificacién de 0.7677.
Ahora bien, al considerar la desviacién estandar (o STD), se observa que los conjuntos de RFE
y X2 son superiores, notablemente RFE, mientras que los conjuntos con mas alta STD son los
de regresién logistica y bosque aleatorio. Por lo cual, considerando esto y la media arménica
(para mas detalle, véase la Seccién ), podria inferirse que la mejor combinacién es SVM-RFE.
Existe una mejora en la deteccién de las oportunidades de arbitraje al reducir el nimero de
caracteristicas dado que la segunda media armdénica mas baja es el conjunto TODAS. Por otro
lado, lightGBM tiene menor calificacién y un mayor STD, lo cual puede deberse a que en
dicho conjunto se hayan descartado algunas caracteristicas que sean de gran importancia
para el objetivo de este escenario. Cabe destacarse que para este clasificador, el orden de
mejores conjuntos esta dado por el tipo de seleccién (exceptuando el de TODAS): primero el
Unico conjunto dado por método de envoltura, seguido por aquellos dados por los métodos

embebidos, y al final aquellos obtenidos por un método de filtro.



48

0%

0.8

(=]

07

0.
0. 5 0. 0
06 0. 5 0. 9
0.5
0. 9 Métrica -7
04 m Media armonica
M Desviacion estandar
03
0.2
0.1
0. 0.00. 0. 0. 0. 0. 0.
0

Bosque  Chi-cuadrada Correlacion  LightGBM Regresion RFE(14) TODAS(209)
aleatorio (44) (21) (21) (97) logistica (56)

Figura 13. Resultados de clasificacién en el primer escenario con el clasificador SVM (con kernel lineal). El nimero
entre paréntesis corresponde al nUmero de caracteristicas contenido en cada conjunto.

En la Figura[14|se muestran los resultados de bosque aleatorio con la configuracién de 100
arboles (BA 100). Las peores calificaciones son arrojadas por la combinacién de dicho clasifica-
dor con los conjuntos de X2 y correlacién. Probablemente dichos conjuntos de caracteristicas
obtuvieron menores calificaciones por su baja cantidad y calidad de caracteristicas, ya que
RFE también tiene una cardinalidad baja (14). Por otro lado, las mejores calificaciones las ob-
tuvo el conjunto bosque aleatorio con un total de 0.9297, seguido por regresién logistica con
una calificacién de 0.9254. Al considerar el STD, sobresalen posteriormente los conjuntos con
calificaciones mas baja, sin embargo, los que tiene STD mas alto son lightGBM, TODAS y RFE,
en ese orden. Consecuentemente se consideraria que bosque aleatorio no es el conjunto mas
apropiado, pero la diferencia de STD entre cada uno de estos conjuntos es menor a 0.01, o
bien, de 0.003 entre bosque aleatorio y correlacién (el conjunto con mejor STD). En términos
generales se podria decir que lo anterior no afecta al desempefio de la combinacién BA100-
BA. En este caso el conjunto TODAS se encuentra entre los tres mejores conjuntos para este
clasificador (probablemente por el funcionamiento del clasificador, ya que necesita de mas
informacién). Sin embargo, no estd en primer lugar, dicho puesto se lo lleva el conjunto de
bosque aleatorio, el cual tiene un total de 44/209 caracteristicas. El nUmero de caracteristicas
es considerablemente bajo, lo que implica que si existen caracteristicas menos indispensables,
pero el conjunto de bosque aleatorio logré discriminarlas con efectividad para lograr una califi-

cacién de 0.9297 de media armdnica. Se puede observar que el orden de los mejores conjuntos
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por media armoénica estd dado por el tipo de seleccionador (exceptuando el conjunto TODAS):
primero aquellos dados por métodos embebidos, luego por método de envoltura y al final de
filtro.
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Figura 14. Resultados de clasificacién en el primer escenario con el clasificador bosque aleatorio (con 100 arboles en
los nodos). El nimero entre paréntesis corresponde al nimero de caracteristicas contenido en cada conjunto.

En la Figura se muestran los resultados de bosque aleatorio con la configuraciéon de
200 éarboles (BA200). Nuevamente, las peores calificaciones se obtienen con los conjuntos de
X2 y correlacién, y las mejores calificaciones con el conjunto bosque aleatorio con 0.9302 de
calificacién en la media armoénica. Similarmente a la figura anterior (Fig.[14), los conjuntos con
menores calificaciones se distinguen por tener una cantidad menor de caracteristicas. Ademaés,
el segundo mejor conjunto fue dado por regresién logistica con una calificacién de 0.9260. En
cuanto al STD, sobresalen los conjuntos con calificaciones mas baja, mientras que los STD mas
alto representan a los conjuntos lightGBM, TODAS y RFE. Nuevamente, la diferencia de STD
entre cada uno de estos conjuntos es menor a 0.01, o bien, de 0.004 entre bosque aleatorio y
X2 (el conjunto con mejor STD), lo cual no afecta al desempefio de la combinacién BA200-BA.
El conjunto TODAS esta entre los mejores tres conjuntos, dada la informacién requerida por
el clasificador para la construccién de los arboles. Ahora bien, se puede observar que bosque
aleatorio y regresién logistica son los conjuntos con mejor media arménica pero con mayor
cantidad de caracteristicas (desconsiderando TODAS) con un total de 44 y 56, respectivamen-
te. Esto quiere decir que dichos conjuntos contienen caracteristicas esenciales, a diferencia de

lightGBM y RFE que contienen 97 y 14, respectivamente, que caen en el caso extremo de con-
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tener demasiadas o pocas caracteristicas. Una vez mas se tiene que los métodos de seleccién
de conjuntos parecen tener un papel en las calificaciones de media armoénica (exceptuando
el de TODAS): primero los conjuntos dados por métodos embebidos, sequido por método de

envoltura y al final de filtro.
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Figura 15. Resultados de clasificacién en el primer escenario con el clasificador bosque aleatorio (con 200 arboles en
los nodos). El nimero entre paréntesis corresponde al nimero de caracteristicas contenido en cada conjunto.

Al comparar ambos clasificadores de bosque aleatorio, las mejores combinaciones de am-
bos clasificadores suceden con el conjunto de bosque aleatorio (BA100-BA y BA200-BA), mien-
tras que las peores son con X2 (BA100-X2 y BA200-X2) y correlacién (BA100-correlacién y
BA200-correlacién). Sin embargo, BA200-BA es mejor que BA100-BA por 0.01 de media ar-
mdnica y 0.0004 de STD. De manera general, el clasificador de BA200 sobresale con menor
desviacion estdndar y mejores calificaciones respecto a BA100, lo cual se debe a las distintas
configuraciones que tiene el algoritmo. Por otro lado, los conjuntos dados por métodos embebi-
dos obtuvieron la mejor calificacién, mientras que los peores fueron los arrojados por métodos
de filtrado.

En el caso del clasificador MLP con 50 capas ocultas (Fig.[L6), se tiene como mejor conjunto
RFE con 0.8545 de calificacién, seguido por bosque aleatorio con 0.8057. En contraste, la
calificacién mas baja fue obtenida por el conjunto de lightGBM, seguido por el conjunto con
todas las caracteristicas. Se puede observar que los conjuntos con calificaciones mas bajas
son aqguellos que contienen un gran ndmero de caracteristicas. Sin embargo, dichos conjuntos

tienen la menor desviacién estandar, con un valor menor a 0.007. Por otro lado, RFE (que fue
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el de mejor calificacién con este clasificador) tiene un STD de 0.0591, pero no llega al 0.1,
por lo cual no afecta en gran medida al desempefio del mejor conjunto y es algo a tener en
consideracién. En el caso de MLP, no le favorece manejar grandes conjuntos de caracteristicas
como se puede observar en el caso de TODAS y lightGBM, que constan de 209/209 y 97/209
caracteristicas, respectivamente. De hecho los conjuntos con cantidades selectas son los que
se ven beneficiados como es el caso de RFE, bosque aleatorio y correlacién. En este caso, RFE
(que contiene 14/209 caracteristicas) tiene una alta dispersién de calificaciones por pliegue
respecto al resto, la cual es considerablemente alta (aproximadamente +£6 % de calificacién).
Por lo cual, un conjunto mas apropiado es el de bosque aleatorio con una calificacién de 0.8057
y un STD de +£2 %. Cabe mencionarse que en este clasificador, no hubo un patrén particular

de mejores medias armdnicas respecto al método de seleccién usado en los conjuntos.
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Figura 16. Resultados de clasificacién en el primer escenario con el clasificador MLP (con 50 pliegues ocultos). El
nlimero entre paréntesis corresponde al nimero de caracteristicas contenido en cada conjunto.

Por otro lado, en el caso de MLP con 100 capas ocultas (Fig.[I7), el mejor conjunto es RFE
con 0.8622 de calificacién, el segundo mejor es bosque aleatorio con 0.07957 y el peor conjun-
to es el de todas las caracteristicas, seguido por lightGBM. Similarmente a la figura anterior,
los conjuntos con menor calificacién son aquellos que tienen una cantidad grande de caracte-
risticas. Ahora bien, en cuanto a los valores de STD, los valores mas bajos los obtuvo lightGBM,
TODAS y correlacién. Nétese que RFE tiene un valor de 0.0223, lo cual respecto al més bajo es
una diferencia de 0.011 y respecto al mas alto es de 0.01. Por lo anterior, de manera general,

se pretende decir que la combinacién de MLP100-RFE no se ve afectado en gran medida para
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ser la mejor combinacién. El fendmeno observado en el escenario anterior entre cantidad de
caracteristicas y el funcionamiento del clasificador MLP se repite; los conjuntos méas pequernos
se ven beneficiados y los més grandes tienen una caida de valor en media armdnica consi-
derable. Sin embargo, las calificaciones subieron ligeramente al tener mas capas ocultas (de
50 a 100 capas ocultas en los parametros) respecto su contraparte. Desde otro punto de vis-
ta, utilizar el conjunto TODAS no es conveniente. Ademdas, como en el caso de MLP50, no se

obtuvo un patrén entre medias armdnicas y método de seleccién de los conjuntos.
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Figura 17. Resultados de clasificacion en el primer escenario con el clasificador MLP (con 100 pliegues ocultos). El
ndimero entre paréntesis corresponde al nimero de caracteristicas contenido en cada conjunto.

Al comparar ambos clasificadores MLP se puede observar que los mejores conjuntos son
MLP50-BA y MLP100-RFE. Dichos conjuntos tienen calificacién de 0.8057 y 0.8622, respecti-
vamente, ademas de una diferencia de 0.06 de calificacidon posicionando la combinacién de
MLP100-RFE sobre la de MLP50-BA. Cabe destacar que BA cuenta con 44 caracteristicas, mien-
tras que RFE tan sélo 14. Adema3s, difieren en el conjunto con calificacién mas baja, ya que uno
es con lightGBM (MLP50-lightGBM) y el otro con el de todas las caracteristicas (MLP50-TODAS),
aunque si se observa el panorama general, estos conjuntos tienen las calificaciones més bajas
en ambos casos. De manera general, se puede inferir que el clasificador de MLP trabaja me-
jor con una cantidad selecta de caracteristicas, entre mayor sea la informacién, menor es su

eficiencia, asi como sucedié con los conjuntos de TODAS y lightGB.

Para el clasificador de arbol de decisién también se tienen dos versiones, los resultados del
primero se pueden observar en la Figura[L8] que corresponden al clasificador configurado para
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realizar la mejor particién posible en los nodos. Los conjuntos con mejor calificacién son bos-
que aleatorio, TODAS y regresidn logistica, en dicho orden, con bosque aleatorio en la cabecera
con un total de 0.8895. En contraste, los peores conjuntos son aquellos que tienen un menor
numero de caracteristicas, en particular los que fueron generados por los algoritmos seleccio-
nadores por filtro, X2 y correlacién. Notablemente, los conjuntos con menor media arménica
resultaron ser los que arrojaron una menor dispersién de datos. En cuanto a la desviacién
estandar, todos los conjuntos tienen un valor menor a 0.0085. Bosque aleatorio esta en los
valores medios de STD con un total 0.0072, mientras que los conjuntos con STD alto tienen va-
lores arriba de 0.0075, la cual no es una gran diferencia. Ahora bien, la cantidad de elementos
en los conjuntos afecta al funcionamiento del clasificador, por eso se puede notar una caida
en los conjuntos generados por los seleccionadores de filtro (como se mencioné previamente),
seguido por RFE (el Unico conjunto generado por un algoritmo de seleccién por envoltura) que
no tiene una calificacién mala porque la mayoria de las caracteristicas que tiene estan con-
tenidos en los conjuntos con media armdnica superior (los conjuntos dados por algoritmos de
selecciéon por método embebido). Sin embargo, el conjunto TODAS tiene una calificacién alta
(respecto a los conjuntos de regresién logistica y lightGBM), mas no supera a bosque aleatorio.
Lo anterior indica que bosque aleatorio, aparte de tener una cantidad suficiente de informa-
cién, las caracteristicas que posee son de calidad y/o relevantes para el objetivo del presente

escenario.
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Figura 18. Resultados de clasificacién en el primer escenario con el clasificador AD (con la mejor particién). El nUmero
entre paréntesis corresponde al nimero de caracteristicas contenido en cada conjunto.
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En el clasificador AD con particién aleatoria en los nodos, se obtuvieron resultados simila-
res, sin embargo, los resultados de los mejores conjuntos cambiaron ligeramente (Fig.[19). En
primer lugar se tiene a bosque aleatorio, seguido por regresién logistica y en tercero a TODAS.
Los conjuntos con bajas calificaciones son los mismos que en la configuracién anterior, X2 y
correlacién, donde correlacién tiene la menor calificacién con un total de 0.6809. La desviacion
estdndar para los conjuntos es menor a 0.01 (o bien, £1 %). Notablemente, el mas alto (RFE)
obtuvo un valor de 0.0099, mientras que los valores méas bajos fueron dados por X2, bosque
aleatorio y regresion logistica. Lo interesante de esto es que la mejor combinacién por media
armédnica, se encuentra entre las combinaciones con menor STD, lo cual favorece al conjunto
AD(mejor)-BA. Ahora bien, se puede observar que los conjuntos dados por los algoritmos de
seleccién por filtro tienen las calificaciones mds bajas, sequido por el conjunto dado por el
algoritmo de seleccién por envoltura (RFE), mientras que las calificaciones més altas fueron
dadas por los conjuntos obtenidos por los algoritmos de seleccién por métodos embebidos

(exceptuando lightGBM que es inferior a TODAS).

03

0 6 0 3 0 9 0
08 0. 4
07
0. 4
0. 9

0.6
05 Métrica ~7
04 m Media armonica

' M Desviacion estandar
0.3
0.2
0.1

0.00. 0. 0. 0. 0. 0.00: 0.

Bosque  Chi-cuadrada Correlacion  LightGBM Regresidn RFE(14) TODAS(209)
aleatorio (44) (21) (21) (97) logistica (56)

Figura 19. Resultados de clasificacién en el primer escenario con el clasificador AD (con particidn aleatoria). El nUmero
entre paréntesis corresponde al niUmero de caracteristicas contenido en cada conjunto.

Al comparar las mejores calificaciones arrojadas por el mismo clasificador pero con distintos
pardmetros, se tiene que por una diferencia de 0.01 en la media armdnica, AD(aleatorio)-BA fue
mejor que AD(mejor)-BA. De hecho, los resultados en general son parecidos, pero destacan los
del clasificador con particién aleatoria en los primeros cuatro conjuntos con mejor calificacién.

Esto indica que en cuanto a media armdnica, el clasificador con particiéon aleatoria es superior
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en este escenario. En cuanto a desviacion estandar, ambos clasificadores obtuvieron buenos
resultados, con valores menores a 0.01. Sin embargo, AD(aleatorio) destaca por tener mas
conjuntos con valores mas bajos. De manera general, se puede decir que el clasificador de
arbol de decisién funciona bien con los conjuntos dados por algoritmos de seleccién por método
embebido.

Finalmente, se presentan los resultados obtenidos por el clasificador Naive Bayes (Fig. [20).
Se puede observar que los mejores conjuntos son arrojados por correlacién y X2 (contrario a
los demas clasificadores), con un total de 0.7269 y 0.7249 respectivamente. Sin embargo, los
conjuntos con bajas calificaciones (igual o menores a 0.0473) son lightGBM, regresién logistica
y el de todas las caracteristicas. Bosque aleatorio y RFE obtuvieron calificaciones medianas
con este clasificador, aunque comparado con otros clasificadores, son bajas. Particularmente
con este clasificador se puede hacer notar que trabaja mejor con conjuntos generados por
seleccionadores de filtro, mientras que el conjunto de bosque aleatorio esta en tercera posicién
como mejor conjunto, sin embargo, su media armdnica es de 0.4830. Ahora bien, al considerar
la desviacion estandar, el valor mas alto lo tiene bosque aleatorio con 0.0575, mientras que los
valores mas bajos lo tienen X2 con un total de 0.0064 y correlacién con 0.0072. Esto favorece

la combinacién NB-correlacién ya que fue la combinacién con mejor media armédnica.
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Figura 20. Resultados de clasificacion en el primer escenario con el clasificador Naive Bayes. El nUmero entre parén-
tesis corresponde al nimero de caracteristicas contenido en cada conjunto.

El analisis anterior nos lleva a concluir que las mejores combinaciones clasificador-conjunto
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en este escenario durante los entrenamientos fueron de: SVM-RFE,BA100-BA, BA200-BA, MLP50-
BA, MLP100-RFE, AD(mejor)-BA, AD(aleatorio)-BA y NB-Correlacién. Ademas, los mejores con-
juntos fueron RFE, BA y regresidn logistica, ya que estos presentan mejores calificaciones sin
importar el clasificador de manera general. La Unica excepcién fue NB, ya que sobresalen
los conjuntos generados por métodos de filtro. Por otro lado, los peores conjuntos se puede
considerar que son los de correlacién y X2. Esto podria deberse a la poca cantidad de caracte-
risticas contenidas, ya que al comparar los indicadores en los conjuntos con los que arrojaron
una mejor calificacién, a los conjuntos de correlacién y X2 les hacian falta indicadores que
se repetian en otros conjuntos, o bien, caracteristicas dominantes. Para determinar un mejor y
peor clasificador, es necesario hacer otras consideraciones, pero esto se discutird en la seccién

siguiente.

5.2.1. Analisis con media armodnica: Pruebas

En esta seccién se muestran los resultados obtenidos con el conjunto independiente de da-
tos para cada una de las combinaciones clasificador-conjunto de caracteristicas seleccionado
en la etapa anterior. Para determinar la mejor de dichas combinaciones se comparan primero
los entrenamientos con las pruebas de cada combinacién, para después incluir el tiempo de

prueba como factor para seleccionar la mejor combinacién durante las pruebas.

En la Tabla se tienen las mejores combinaciones clasificador-conjunto propuestos en
la seccién anterior. En ella se puede apreciar una comparacién de los resultados obtenidos
durante las etapas de entrenamiento y prueba. En particular, los resultados durante la prueba
son similar o un poco mas bajos que los resultados durante los entrenamientos. Existen casos
en los que las calificaciones obtenidas durante la prueba superan a las de entrenamiento, sin
embargo, es por menos de 0.5 %, lo cual no supone un problema. Dicho esto, se puede observar
gue las combinaciones con calificaciones mas altas son las de BA100-BA y BA200-BA, seguido
por AD(mejor)-BA y AD(aleatorio)-BA. Ademds, las calificaciones més bajas son dados por SVM
y NB. Por otro lado, las combinaciones con desviaciéon estandar mas alto son los propuestos
junto con el clasificador de MLP. Nétese que las calificaciones obtenidas en las combinaciones
con dicho clasificador son méas bajas las de AD. Las combinaciones con dispersién de datos

mas baja son AD(aleatorio)-BA, SVM-RFE, AD(mejor)-BA y NB-correlacién, en ese orden.

Finalmente se tiene el tiempo de clasificacién el cual cobra suma relevancia para el pro-
blema propuesto en este proyecto, ya que por como se definieron los maximos y minimos

relativos, no debe de tomar mas de 5 minutos en llevar a cabo la tarea, por esto, las combi-
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Tabla 10. Tabla comparativa entre las mejores combinaciones durante las etapas de entrenamiento (uyg) y prueba
(Hp) en el primer escenario. Nétese que o es la desviacién estdndar obtenida en la etapa de entrenamiento, mientras
que Tp se refiere al tiempo de clasificacién en pruebas.

Combinacion U o Hp Tp (min.)
SVM-RFE 76.77% | £0.6% | 76.89% | 1.7268
BA100-BA 92.97% | £0.86% | 92.42% | 9.1021
BA200-BA 93.02% | £0.82% | 92.48% | 18.1804
MLP50-BA 80.57% | £2.04% | 78.24% | 49.0992

MLP100-RFE 86.22% | £2.23% | 86.84% | 49.0802

AD(mejor)-BA 88.95% | £0.72% | 88.42% | 0.9930

AD(aleatorio)-BA | 89.06% | £0.59% | 88.47% | 0.0979

NB-correlacion | 72.69% | £0.72% | 72.70% | 0.0169

naciones relacionadas con los clasificadores de MLP y BA son automaticamente descartados,

mientras que las mejores combinaciones en cuestiéon de tiempo son NB, AD(aleatorio)-BA y

AD(mejor)-BA. Tomando en cuenta todas la media armdnica, desviacién estandar y tiempo,

las mejores combinaciones son AD(mejor)-BA y AD(aleatorio)-BA, siendo el segundo la mejor

opcién.

En la Fig. se puede apreciar Unicamente los resultados obtenidos durante las pruebas.

En ella se hace notar que los clasificadores de BA y MLP tardan mas de lo esperado, mientras

que en calificaciones no destacan SVM y MLP. En general, el desempefio de MLP fue bastante

mediocre para el tiempo que tardé y SVM fue rdpido, mas no lo suficientemente bueno, por

esto, dichos clasificadores se omitirdn en futuros escenarios.
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Figura 21. Resultados de las mejores combinaciones clasificador-conjunto durante la prueba en el primer escenario.
El nmero entre paréntesis corresponde al nimero de caracteristicas contenido en cada conjunto. El primer renglén de
algoritmos se refiere al conjunto, mientras que el segundo renglén de algoritmos se refiere al clasificador involucrado.

Por otro lado, se demuestra que arrojar buenas calificaciones, como en el caso de las com-
binaciones pertenecientes a los clasificadores de bosque aleatorio, si no se realiza la clasifica-
ciones en el tiempo requerido para el problema, no es una buena combinacién. Esto denota
que, en cuestién de tiempo, los clasificadores de SVM, AD y NB son excelentes, mientras que
por calificacidn, los mejores son bosque aleatorio y arbol de decision.

Otro aspecto a mencionar es que el conjunto de bosque aleatorio estad presente en ca-
si todas las combinaciones, posiciondndolo como el mejor conjunto para este escenario. De
manera general, se puede observar que AD es de los mejores clasificadores para este pro-
blema en cualquiera de sus dos variantes, mientras que por velocidad y calificacién, la mejor
combinacién es AD(aleatorio)-BA.

5.3. Conclusiones parciales

En esta seccién se presentan las conclusiones adquiridas para el primer escenario, en el

cual el problema es la identificaciéon de oportunidades de arbitraje.
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Los seleccionadores de filtro arrojan los conjuntos menos 6ptimos para el problema plan-
teado en este proyecto, seguido por los conjuntos dados por métodos de envoltura, mien-
tras que los mejores son generados por métodos embebidos como lo es el conjunto de

bosque aleatorio.

Los conjuntos de RFE y bosque aleatorio tienen el desemperio méas destacable en combi-
nacién con casi todos los clasificadores propuestos, mientras que el rendimiento general

mas bajo lo tiene los conjuntos de X2 y correlacién.

Durante las pruebas se mostré que los clasificadores mas lentos son MLP y bosque alea-
torio, por otro lado, los méas veloces son SVM, NB y arbol de decisién. De estos, MLP,
SVM y NB no presentaron buenas calificaciones de media arménica en ninguna de las

dos etapas respecto al resto de los clasificadores.

En los conjuntos tienden a dominar los indicadores de tipo volatilidad y tendencia, a su
vez, los menos frecuentes son los de tipo volumen y otros. Esto implica que las oportuni-
dades de arbitraje son identificadas de una mejor manera con la volatilidad y tendencia,

por otro lado, el volumen tiene poco efecto a esta herramienta y/o estrategia.

Con los resultados presentes y el analisis dado, la mejor combinacién para el primer

escenario es AD(aleatorio)-BA.
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Capitulo 6. Resultados y discusion del segundo escena-
rio: tipo de operacion en oportunidades de

arbitraje

En este capitulo se presentan los resultados de la seleccién de caracteristicas, entrena-
mientos y pruebas del segundo escenario, el cual pretende determinar si una oportunidad de
operacién de arbitraje en el mercado de divisas es compra o venta. Asimismo se interpretan y
discuten dichos resultados, qué tipo de caracteristicas fueron tomadas, los mejores conjuntos,

clasificadores y combinaciones.

6.1. Conjunto de caracteristicas

El detalle de los conjuntos generados puede consultarse en los Apéndices de este trabajo
(Tabla [32)), ademas de cada caracteristica contenida. En la Figura se puede observar que
el tipo de caracteristica dominante es volatilidad, seguido por los indicadores de tendencia. En
este escenario tienen menos presencia los indicadores de volumen, osciladores y otros. Dicho
escenario busca determinar con gran eficiencia el tipo de operacién que se pueda llevar a cabo
sobre las oportunidades encontradas, lo que implica que para determinar si es una compra o
una venta en una operacién de arbitraje, la tendencia y la volatilidad del mercado tendran un
gran peso en la decision. En general, el nUmero de caracteristicas obtenidos por conjunto fue
menor respecto al escenario anterior, por lo que se puede inferir que no se requiere de tanta
informacién para valorar el tipo de operacién. Por otro lado, la proporcién de indicadores to-
mados por conjunto se respeta. Ademas, el mayor nimero lo tuvieron los conjuntos generados

por métodos embebidos, seguido de los métodos de envoltura y al final los de filtro.
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Figura 22. Conjuntos de caracteristicas generados para el segundo escenario y el porcentaje de tipo de indicadores
técnicos en cada uno de ellos. El nmero entre paréntesis corresponde al nimero de caracteristicas contenido en cada
conjunto.

En particular, los indicadores dominantes en los conjuntos son los siguientes:

m Tendencia: MACD

» Volatilidad: Bollinger Bands y Donchian Channel
Por el contrario, los indicadores sin utilizar fueron:

m Tendencia: ADX, Vortex Indicator, DPO, KST Oscillator e Ichimoku.

m Osciladores: Money Flow Index, True Strenght Index, Ultimate Oscillator, Stochastic Osci-
llator, Williams %R, Awesome Oscillator, KAMA y ROC.

m Volatilidad: Average True Range.
= Volumen: ADI, OBV, CMF, Force Index, EoM, NVI y VWAP.

m Otros: Cumulative Return.

Observe que la mayor parte de los indicadores no usados pertenecen a las categorias de
osciladores y volumen. Los indicadores de dichas categorias parecen ser mas presentes en los
conjuntos de manera porcentual, pero es por la cardinalidad de elementos por conjunto.
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6.2. Analisis con media armonica: Entrenamiento

En esta seccién se discute la eficiencia de los clasificadores de bosque aleatorio, arbol de
decisiéon y Naive Bayes (NB) en el segundo escenario. Para determinar las mejores combina-
ciones clasificador-conjunto de caracteristicas se toman las calificaciones mas altas (media

arménica) por clasificador, para posteriormente comparar entre el mejor de cada uno.

Para el clasificador Bosque Aleatorio (BA) con la configuracién de 100 arboles (Fig.
las calificaciones més bajas fueron dadas por los conjuntos generados por los algoritmos de
seleccién por filtrado (X2 y correlacién). Por otro lado, las mejores calificaciones fueron dadas
por el resto de los conjuntos, con una calificacién perfecta de 1/1. Sin embargo, la diferencia
entre las calificaciones mas bajas y mas altas es menor a 1%. Esto da pie a usar cualquier
conjunto ante estos resultados. Ademas, la desviacién estandar es nula en los conjuntos con
calificacién de 1, solamente los conjuntos de X2 y correlacién tienen un STD diferente de 0,
la cual es menor a 2.5%. En este caso, parece no haber distincién entre usar todas o un
subconjunto de caracteristicas, por lo cual, lo ideal es optar por el conjunto con menor nimero
de caracteristicas y con calificacién de 1, o sea, bosque aleatorio, el cual tiene un total de siete

caracteristicas.
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Figura 23. Resultados de clasificacién en el segundo escenario con el clasificador bosque aleatorio (con 100 arboles
en los nodos). El nimero entre paréntesis corresponde al nUmero de caracteristicas contenido en cada conjunto.

Este mismo fenédmeno de buenas calificaciones se repite para el clasificador de BA con 200
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arboles (Fig.[24), con una diferencia practicamente nula respecto a su versién con 100 arboles,
ya gue el conjunto de correlacién cambia en 0.0001 de valor de media armoénica y difiere en
0.001 de STD. De manera similar, podemos concluir que lo mejor es optar por el conjunto con

menor nimero de caracteristicas, bosque aleatorio, con un total de siete.
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Figura 24. Resultados de clasificacién en el segundo escenario con el clasificador bosque aleatorio (con 200 arboles
en los nodos). El nimero entre paréntesis corresponde al nUmero de caracteristicas contenido en cada conjunto.

Asi mismo, con el clasificador de arbol de decisién con la mejor particién en los nodos
(Figura [25), se puede observar que los conjuntos generados por algoritmos de filtro son los
que difieren de las medias armdnicas y desviaciones estandar excelentes. Por otro lado, parece
no haber problema alguno con usar el total o parcial nUmero de caracteristicas, alentando a
nuevamente usar el conjunto de bosque aleatorio que contiene tan sélo siete caracteristicas
de un total de 44.
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Figura 25. Resultados de clasificacién en el segundo escenario con el clasificador AD (con la mejor particién). El
nimero entre paréntesis corresponde al nimero de caracteristicas contenido en cada conjunto.

Con la variante de particién aleatoria en los nodos (Figura [26), se obtiene la misma con-
clusién que con la variante de mejor particién en los nodos, ya que los resultados son practi-
camente iguales, la Unica distincién aparente es la desviacién estandar del conjunto de corre-
laciéon que incrementa por 0.0026 y la media armdnica que incrementa por 0.0002. De estos
resultados se puede inferir que el conjunto indicado para usar es el de bosque aleatorio por
su buen desempefio, nula dispersién entre los multiples pliegues de validacién cruzada y el

numero de caracteristicas.
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Figura 26. Resultados de clasificaciéon en el segundo escenario con el clasificador AD (con particién aleatoria). El
nUmero entre paréntesis corresponde al nimero de caracteristicas contenido en cada conjunto.

Ahora bien, para el clasificador de Naive Bayes (Figura [27), las mejores calificaciones son
dadas por los conjuntos de bosque aleatorio, correlaciéon y lightGBM, mientras que las mas
bajas corresponden a X2, RFE, regresién logistica y TODAS. El dato que hace la distincién entre
los mejores conjuntos es la desviacién estandar, ya que bosque aleatorio arrojé un valor de
0, mientras que el resto es superior a 0. Por otro lado, este clasificador da la oportunidad en
segundo lugar al conjunto de correlacién con un STD practicamente nulo (0.001) y una media
armonica de 1/1. Ademas, dicho conjunto contiene tan sélo cinco caracteristicas, que si bien
es menor que la cardinalidad del conjunto de bosque aleatoria, no vale la pena incrementar en
0.001 la desviacién estandar por calcular dos caracteristicas menos, cuando dichas caracteris-

ticas no toman mas de 0.1 segundos en ser calculadas.
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Figura 27. Resultados de clasificacién en el segundo escenario con el clasificador Naive Bayes. El nUmero entre
paréntesis corresponde al nimero de caracteristicas contenido en cada conjunto.

Los graficos anteriores indican que en este caso es mejor guiarse por el nimero de carac-
teristicas ya que los valores de media arménica son practicamente los mismos con un valor de
1, mientras que la desviacién estdndar es casi o igual a 0. Los conjuntos con baja calificacién
son los de correlacién y X2, mientras que el mejor conjunto en todos los clasificadores fue el de
bosque aleatorio. Por lo tanto, para determinar con mayor precisién y rigor la mejor combina-
cién, se debe analizar la posible interaccién de este conjunto con cada uno de los clasificadores

durante las pruebas en la siguiente seccién.

6.2.1. Analisis con media armodnica: Pruebas

En esta seccién se muestran los mejores resultados de cada uno de los clasificadores (en-
trenados en la etapa anterior) con su mejor conjunto, o bien, la mejor combinacién. La mejor
combinacién durante el segundo escenario es determinada primero al comparar los entrena-
mientos con las pruebas de cada una de las mejores combinaciones, después se toman en
consideracién el tiempo como factor para determinar la mejor combinacién durante las prue-

bas.

En la Tabla [11] se observa que las calificaciones obtenidas tanto en las pruebas como en
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los entrenamientos fueron practicamente perfectas, la desviacion estandar es de 0, pero las
combinaciones difieren en la cantidad de tiempo con la cual llevaron a cabo la tarea pertinente
al escenario. En este caso, todos los tiempos son menores a medio segundo. Sin embargo,
sobre todos ellos destaca la combinacidn AD(aleatorio)-BA, la cual pudo determinar si una
operaciéon es compra o venta con una efectividad del 100% en tan solo 0.0035 minutos, o

bien, menos de medio segundo.

Tabla 11. Tabla comparativa entre las mejores combinaciones durante las etapas de entrenamiento (uyg) y primera
prueba (Hp1) en el primer escenario. Nétese que o es la desviacidon estdndar obtenida en la etapa de entrenamiento,
mientras que Tp1 se refiere al tiempo de clasificacién en la primera prueba.

Combinacién UyE o Hp1 | Tp1 (min.)
BA100-BA 100% | £0% | 100% | 0.254741
BA200-BA 100% | £0% | 100% | 0.508826

AD(mejor)-BA 100% | £0% | 100% | 0.011234

AD(aleatorio)-BA | 100% | £0% | 100% | 0.003561
NB-BA 100% | £0% | 100% | 0.004047

En la Fig. se puede apreciar los resultados de dicha prueba sin la presencia de los
resultados del entrenamiento. Dicha figura acentla el descarte de los conjuntos relacionados
con el clasificador de BA que cuentan con los tiempos mas altos (BA100-BA y BA200-BA), que
comparados con el resto no son tardados por ser todos menores a medio minuto. Los resultados
anteriores parecen ser demasiado buenos, por lo cual se realizé una segunda prueba con un
conjunto independiente de datos distinto al primero (ver Seccién [3.2.5).
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Figura 28. Resultados de las mejores combinaciones clasificador-conjunto durante la etapa de pruebas en el segundo
escenario. Primera prueba. El nUmero entre paréntesis corresponde al nimero de caracteristicas contenido en cada
conjunto. El primer renglén de algoritmos se refiere al conjunto, mientras que el segundo renglén de algoritmos se
refiere al clasificador involucrado.

Los resultados obtenidos en la tabla anterior se repiten en la segunda prueba (Tabla [12):
Las medias armdnicas durante los entrenamientos y pruebas fue del 100% y la desviacién
estdndar para cada combinacién tiene un valor de 0%. Nuevamente la diferencia esta en los
tiempos de clasificacién, en la cual se hacen presentes como mejores las combinaciones de
AD(aleatorio)-BA y NB-BA.

Tabla 12. Tabla comparativa entre las mejores combinaciones durante las etapas de entrenamiento (uyg) y segunda
prueba (Hpz) en el segundo escenario. Nétese que o es la desviacion estdndar obtenida en la etapa de entrenamiento,
mientras que Tp; se refiere al tiempo de clasificacién en la segunda prueba.

| Combinacién | wpe | o | Hpz | Tpz (min.) |
BA100-BA 100% | £0% | 100% | 0.254758
BA200-BA 100% | £0% | 100% | 0.508867
AD(mejor)-BA 100% | £0% | 100% | 0.011241
AD(aleatorio)-BA | 100% | £0% | 100% | 0.003536
NB-BA 100% | £0% | 100% | 0.004066

Estas observaciones se confirman con la Figura la cual plasma dicha informaciéon y
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presenta resultados similares a los de la figura anterior. Sin embargo, al comparar los tiempos

en la Tabla[13] se puede observar una minima diferencia.
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Figura 29. Resultados de las mejores combinaciones clasificador-conjunto durante la etapa de pruebas en el segundo
escenario. Segunda prueba. El nimero entre paréntesis corresponde al niUmero de caracteristicas contenido en cada
conjunto. El primer renglén de algoritmos se refiere al conjunto, mientras que el segundo renglén de algoritmos se

refiere al clasificador involucrado.

Lo anterior demuestra que no es una tarea complicada determinar el tipo de operacién que

se realizard al usar la herramienta de arbitraje. De hecho, esto es posible al usar indicadores

de volatilidad y tendencia, tal cual es el caso del conjunto de bosque aleatorio, al incluir algin

indicador como Bollinger Bands para determinar si se comprard o vendera.

Tabla 13. Tabla comparativa de tiempos entre pruebas del segundo escenario. Los subindices P1 y P2 corresponden

a prueba 1y prueba 2, respectivamente.

Combinacién Tp1 (Min.) | Tpz (Min.) | Diferencia
BA100-BA 0.254741 | 0.254758 | 0.000017
BA200-BA 0.508826 | 0.508867 | 0.000041

AD(mejor)-BA 0.011234 | 0.011241 | 0.000007

AD(aleatorio)-BA | 0.003561 | 0.003536 | 0.000025
NB-BA 0.004047 | 0.004066 | 0.000019
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En este escenario, debido al desempefio similar de las combinaciones es un tanto compli-
cado determinar cuales son los peores y mejores conjuntos y clasificadores. Sin embargo, se
aprovechd el factor tiempo para tomar una decisién, aunque al comparar entre ambas prue-
bas, la diferencia era minima. Dicho esto, el mejor conjunto en general es bosque aleatorio
ya gue incluso el clasificador de NB que no es tan bueno, trabajé bien. En cuanto a peores y
mejores clasificadores, ninguno fue realmente malo, incluso NB arrojé buenas combinaciones,
pero el clasificador de arbol de decisién con particién aleatoria es superior para este escenario.
En contexto, el problema parece demasiado sencillo, pero estos clasificadores entrenados sélo
tienen sentido después de obtener resultados con el primer escenario.

6.3. Conclusiones parciales

En esta seccién se presenta de manera puntual las conclusiones parciales que se adqui-
rieron al plantearse el problema de identificacién de tipo de oportunidad de operacién con
arbitraje. Notese que estos resultados son validos Unicamente tras obtener dichas oportunida-
des en el primer escenario.

» Determinar el tipo de operacién (compra o venta) con el arbitraje triangular como estra-
tegia es una tarea sencilla de acuerdo a los resultados presentados en cada una de las

etapas (1 entrenamiento y 2 pruebas).

m Persiste la poca eficacia de los conjuntos dados por los métodos de filtro respecto al
resto de los conjuntos, aunque su desempefio general no fue malo. Por otro lado, los
conjuntos de RFE, bosque aleatorio, lightGBM, regresién logistica y TODAS son los que
mejor funcionan con los clasificadores propuestos, sin embargo, destaca el conjunto de
bosque aleatorio por la baja cantidad de elementos en él.

= En cuanto a clasificadores, el mas lento en ambas pruebas fue el de bosque aleatorio,
mientras que el mas rapido fue NB, pero destaca arbol de decisién en desempefio gene-

ral.

m Los conjuntos generados tienden a contener indicadores de tipo volatilidad y tendencia,
mientras que los indicadores menos frecuentes pertenecen a la categoria de osciladores,
volumen y otros. Esto denota que para determinar el tipo de operacién con la estrategia
de arbitraje triangular, lo ideal es trabajar con la volatilidad y tendencia.

= Por Ultimo, dados los resultados y el analisis presentado en este capitulo, es posible
concluir que la mejor combinacién para el segundo escenario es AD(aleatorio)-BA.
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Capitulo 7. Resultados y discusidn del tercer escenario:
oportunidades de operacion con etiquetado

multiclase

En este capitulo se presentan los resultados de la seleccién de caracteristicas, entrenamien-
tos y pruebas del tercer escenario. Asimismo se interpretan y discuten dichos resultados, qué

tipo de caracteristicas fueron tomadas, los mejores conjuntos, clasificadores y combinaciones.

7.1. Conjunto de caracteristicas

Los conjuntos generados pueden consultarse en los Apéndices de este trabajo (Tabla ,
ademas de cada caracteristica contenida y sus detalles. Como se muestra en la Fig. en
los conjuntos obtenidos para el tercer escenario se tiene una mayor presencia de indicadores
osciladores, comparado con los escenarios anteriores. Sin embargo, los tipos dominantes con-
tindan siendo los de volatilidad y tendencia. Esto quiere decir que para determinar una oportu-
nidad y el tipo de operacion que se llevara a cabo, toma mucha relevancia el momento, impetu
o0 impulso que tiene el precio. Por otro lado, el volumen nuevamente tiene poca presencia. Es-
to puede que se deba a la misma volatilidad del mercado, pero no existen evidencias de esta
afirmacién. El nimero de caracteristicas utilizadas incrementé considerablemente respecto a
los escenarios anteriores, sin embargo, la proporcién de elementos por tipo de seleccionador

se respetd. Implicando que para llevar esta doble tarea se necesita mas informacion.
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Figura 30. Conjuntos de caracteristicas generados para el tercer escenario y el porcentaje de tipo de indicadores
técnicos en cada uno de ellos. El nimero entre paréntesis corresponde al nUmero de caracteristicas contenido en
cada conjunto.
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Las caracteristicas que aparecen con mas frecuencia son las que se presentan a continua-

cion:

Tendencia: Parabolic SAR.

Osciladores: RSI.

Volatilidad: Bollinger Bands y Donchian Channel.

Volumen: ADI y Ease of Movement.

Otros: Daily Log Return

Por el contrario, las caracteristicas menos frecuentes o sin presencia en los conjuntos del

tercer escenario son:

m Tendencia: ADX
m Osciladores: Ultimate Oscillator

= Volumen: VWAP

Gracias al gran nimero de caracteristicas en regresién logistica y lightGBM, hay indicadores
gue son usados una Unica vez en dichos conjuntos, como Chaikin Money Flow, Negative Volume

Index, entre otros pertenecientes a la categoria de volumen, osciladores y otros.

7.2. Analisis con media armonica: Entrenamiento

Similarmente a los dos capitulos anteriores, se procederd a determinar las mejores combi-
naciones clasificador-conjunto de caracteristicas, discutiendo los resultados partiendo de cada
uno de los clasificadores con la finalidad de tomar la mejor combinacién. Para la etapa de prue-
bas, se comparara Unicamente los resultados entre las mejores combinaciones encontradas en
esta seccién. Cabe mencionar que en este escenario se cuenta con los mismos clasificadores

gue en el escenario anterior: bosque aleatorio, arbol de decisién y Naive Bayes.

El clasificador de bosque aleatorio con 100 arboles (Figura obtuvo buenas calificacio-
nes con los conjuntos de regresiéon logistica, TODAS y bosque aleatorio. Particularmente, la
mejor calificacién fue dada por el primero con un valor de 0.9494, mientras que los conjun-
tos con calificaciones mas bajas fueron X2 y correlacién con valor debajo de 0.82. En cuanto
a la desviacién estandar no hay una diferencia significativa. Ya que todos los valores oscilan

entre 0.0034 a 0.0054. Sin embargo, el valor més bajo se lo lleva X2, y el més alto fue dado
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por el conjunto de bosque aleatorio. Por otro lado, el conjunto de regresién logistica contiene
108/209 caracteristicas, posiciondndolo como el subconjunto con la cardinalidad méas grande,
lo que implica que es mejor utilizar dicho subconjunto en lugar del conjunto TODAS, dada la
calificacién de media arménica y su STD (que respecto a TODAS tiene una diferencia de 0.001).
Asi, la mejor combinacién es BA100 - regresidn logistica. Cabe destacar ademas que, con res-
pecto al primer escenario, los mejores conjuntos siguen siendo generados por los métodos de

envoltura y embebidos.
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Figura 31. Resultados de clasificacidn en el tercer escenario con el clasificador bosque aleatorio (con 100 arboles en
los nodos). El nimero entre paréntesis corresponde al nimero de caracteristicas contenido en cada conjunto.

Similarmente, BA con 200 &rboles obtuvo el resultado més alto con regresién logistica con
una puntuacién de 0.9495, seguido por los conjuntos TODAS y regresién logistica. Los conjun-
tos con menor calificacién fueron aquellos generados por los métodos de filtrado, con un valor
de 0.81. Observe que, el conjunto de regresién logistica tiene el peor valor de STD respecto
al resto de los conjuntos, sin embargo, dicho valor (0.005) no es lo suficientemente alto. En
general, todos los conjuntos tienen un STD bajo, lo cual no afecta al desempefio del conjunto.
En cuanto al nimero de caracteristicas, la diferencia entre usar todas ellas (209) y usar el
conjunto de regresién logistica (108) es grande en cantidad, pero en calificacién no es tanta
(0.0002 de diferencia de media armdnica), mientras que en STD difieren por 0.0009. Asi, la
mejor combinacién es dada por BA200 - regresidn logistica. Nuevamente, los peores conjuntos

son aquellos generados por los algoritmos de seleccién con método de filtrado.
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Figura 32. Resultados de clasificacidn en el tercer escenario con el clasificador bosque aleatorio (con 200 arboles en
los nodos). El nimero entre paréntesis corresponde al nimero de caracteristicas contenido en cada conjunto.

Al comparar ambos clasificadores de bosque aleatorio, se puede observar que la mejor ca-
lificacién es de BA200-regresidn logistica, con una diferencia de 0.0001 sobre BA100-regresion
logistica, lo cual no es significativa. En general, mantienen calificaciones y desviaciones estan-
dar similares. Por otro lado, el clasificador BA trabaja bien con conjuntos de cardinalidad alta,
mientras que aquellos de cardinalidad baja adquieren un desempefio relativamente pobre res-
pecto al resto de los conjuntos.

Por otro lado, el clasificador de arbol de decisién con la mejor particién (Fig. obtuvo
un buen desempefio con el conjunto de regresién logistica (con un total de 0.9163), mientras
gue el desempefio mas bajo fue dado por los conjuntos generados por medio de algoritmos de
seleccidn por filtro. Esto da la idea de que un conjunto con suficiente informacién puede tener
un buen aprovechamiento ya que incluso el conjunto TODAS obtuvo un desempefio alto. Sin
embargo, con los conjuntos de X2 y correlacidn (que tienen menos caracteristicas), el clasifica-
dor no tiene un desemperio bueno o media armdnica superior a 0.9. En cuanto a la desviacién
estdndar todos los valores son menores a 0.0046, exceptuando el conjunto de correlacién que
tiene un valor de 0.01, pero en general STD no afecta en gran medida al desempefo de los
conjuntos gracias a que es bajo en promedio. Al comparar el conjunto TODAS con regresion
logistica, se puede apreciar una ligera mejoria por parte de este ultimo. En cuanto a la desvia-
cién estandar, le gana también en estabilidad y la reduccién de términos es significativa (poco

menos de la mitad). Asi, el mejor conjunto para este clasificador es el de regresién logistica.
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Figura 33. Resultados de clasificacidn en el tercer escenario con el clasificador AD (con la mejor particién). El nUmero
entre paréntesis corresponde al nimero de caracteristicas contenido en cada conjunto.

Con respecto a su contra parte con particién aleatoria (Figura 34), se puede observar que
regresion logistica obtuvo la calificacién més alta con 0.9186 en media arménica, seguido por
TODAS y bosque aleatorio. Las calificaciones méas bajas fueron de X2 y correlacién con 0.81. En
si, el comportamiento fue idéntico al de la figura anterior, pero con una mejoria en los conjuntos
buenos y empeoramiento en los conjuntos de desempefio bajo. Ahora bien, el STD incrementdé
para casi todos los conjuntos, excepto por el generado por bosque aleatorio y correlacién. Sin
embargo, no fue de manera exuberante, sino minima (0.001 aproximadamente), lo cual se
interpreta como un 0.1 %. En general, la mejor combinacién continta siendo con el conjunto
de regresion logistica: la reduccién de caracteristicas respecto al conjunto general incrementa
su desempefo en 0.002, lo cual no es demasiado, pero se obtienen con casi la mitad de las

caracteristicas, ahorrando una considerable cantidad de tiempo.
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Figura 34. Resultados de clasificacidn en el tercer escenario con el clasificador AD (con particién aleatoria). El nUmero
entre paréntesis corresponde al niUmero de caracteristicas contenido en cada conjunto.

Al comparar los clasificadores de arbol de decisién, se puede observar que ambos trabajan
bien con el conjunto de regresién logistica. En general, las mejores calificaciones son dadas
por los conjuntos generados por los métodos de envoltura y embebidos, mientras que las mas
bajas son dadas por los conjuntos generados por los métodos de filtro. Ahora bien, se puede
notar un incremento en el STD de X2, lightGBM, regresién logistica, RFE y TODAS, en el cla-
sificador con particién aleatoria. No obstante, decrementa con bosque aleatorio y correlacién.
Fuera de eso, al comparar los mejores conjuntos en ambos clasificadores, se observa una lige-
ra mejoria por parte del clasificador con particiéon aleatoria en la media armdnica por un total

de 0.0023, por lo demads, se mantienen cambios minimos en general.

En la Figura se aprecia que el clasificador de Naive Bayes tiene una calificacién de
0.8511 con el conjunto de bosque aleatorio (calificacién més alta de media armdnica), segui-
do por X2 y correlacién. Después de esos conjuntos, el desempefio general cae en un 50%,
esto debido a la cantidad y calidad de caracteristicas que manejan los conjuntos. Aunado a
este hecho se encuentra el funcionamiento particular de este clasificador, el cual compara la
probabilidad de pertenencia a una clasificaciéon dada la incidencia de una caracteristica, sin
importar el resto de ellas. En cuanto a la desviacién estandar se puede apreciar que los con-
juntos de bajo desempefio tienen un STD bajo (exceptuando el conjunto de regresién logistica,
lo cual podria deberse al tipo de caracteristicas contenidas o al método con el que fue gene-

rado, ya que es el Unico obtenido por método de envoltura). Por otro lado, los conjuntos con
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desempefio supuestamente alto tienen un STD elevado, con un valor aproximado de £1%. En
particular, se puede apreciar como el conjunto TODAS fue el que tuvo peor desempefio junto
con lightGBM, por lo que sin duda reducir grandemente la cantidad de caracteristicas favorecié
al desempefio del clasificador. De esta manera, es posible concluir que, para este clasificador,

la mejor combinacién es con bosque aleatorio.
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Figura 35. Resultados de clasificacién en el tercer escenario con el clasificador Naive Bayes. El nimero entre parén-
tesis corresponde al nimero de caracteristicas contenido en cada conjunto.

De acuerdo al anélisis anterior, se tiene que las mejores combinaciones de conjuntos por ca-
da clasificador son las siguientes: AD(aleatorio)-regresidn logistica, AD(mejor)-regresién logis-
tica, BA100-regresion logistica, BA200-regresion logistica y N.Bayes-B.A. Dicho esto, el mejor
conjunto observado es el de regresién logistica por trabajar mejor con casi todos los clasifi-
cadores (con la excepcién de N. Bayes), mientras que los conjuntos menos éptimos para este
escenario son X2 y correlacién por las bajas calificaciones en cada uno de los graficos mostra-
dos con anterioridad mas la dispersién de los datos que se aprecia por la desviacién estandar.
Ahora bien, para determinar un mejor y peor clasificador, es necesario revisar las pruebas y su

tiempo de ejecucién durante dicha etapa.
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7.2.1. Analisis con media armodnica: Pruebas

En esta seccidon se consideran Unicamente los mejores resultados de cada uno de los clasi-
ficadores de la etapa anterior (bosque aleatorio, arbol de decisién y NB) con su mejor conjunto.
Para determinar la mejor combinacién durante el tercer escenario se comparan los resultados
arrojados en los entrenamientos con los de pruebas de cada una de las mejores combina-
ciones. Ademaés, se toma en consideracién el tiempo como factor para determinar la mejor

combinacién durante las pruebas.

En la Tabla se puede observar que los valores de media armoénica obtenidos durante
los entrenamientos en todos los casos es superior a los valores de las pruebas. Ademas, las
combinaciones tienen un excelente desempefio (en su mayoria una media armdnica superior
a 91%). De hecho, la mejor combinacién a partir de la media arménica es BA200-regresién
logistica con un total de 94.95 % en la primera fase y con 94.62 durante la segunda. En cuanto
al tiempo, las combinaciones asociadas al clasificador BA no son éptimos por la definicién dada
de maximos y minimos relativos en este trabajo. Asi, se tiene que las Unicas combinaciones
factibles son AD(mejor)-regresién logistica, AD(aleatorio)-regresién logistica y NB-BA. Dicho
esto, el mejor tiempo lo tiene NB-BA, pero al tomar en cuenta la media armédnica, sin duda es
mejor AD(aleatorio)-regresion logistica. De hecho, esta Ultima combinacién tiene el valor mas
bajo de STD, por lo cual parece ser el clasificador-conjunto indicado para el objetivo de este

escenario.

Tabla 14. Tabla comparativa entre las mejores combinaciones durante las etapas de entrenamiento (uyg) y prueba
(Hp) en el tercer escenario en términos de media armdnica. Nétese que o es la desviacidon estandar obtenida en la
etapa de entrenamiento, mientras que Tp se refiere al tiempo de clasificacién en pruebas.

Combinacién MHE o Hp Tp (min.)
BA100-regresion logistica 94.94% | +£0.52% | 94.59% 16.63
BA200-regresion logistica 9495% | £0.56% | 94.62% | 33.25

AD(mejor)-regresion logistica | 91.63% | +0.29% | 91.17% 3.33
AD(aleatorio)-regresion logistica | 91.86% | £0.0046 % | 91.25% 0.23
NB-BA 85.11% +1.6% 85.08 % 0.02

En la Figura se observa de manera mas clara que el clasificador de BA tiene una alta cali-
ficacién, pero un tiempo de ejecucién que no favorece al problema. Por otro lado, el clasificador
NB adquirié la calificacién més baja de todas, dejando al clasificador AD como el mas indicado.
Al comparar los tiempos de las combinaciones de este Ultimo clasificador, es facil determinar
cual es preferible por la diferencia de tiempo de ejecuciéon (3 segundos aproximadamente de

diferencia).
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Figura 36. Resultados de las mejores combinaciones clasificador-conjunto durante la etapa de prueba en el tercer
escenario. El nimero entre paréntesis corresponde al nUmero de caracteristicas contenido en cada conjunto. El primer
renglén de algoritmos se refiere al conjunto, mientras que el segundo renglén de algoritmos se refiere al clasificador
involucrado.

Asi, se concluye que la mejor combinacién es la de AD(aleatorio)-regresién logistica. De
hecho, solamente se acentué la ineficiencia en tiempo del clasificador de bosque aleatorio, ya
que en calificacién arrojé los mejores resultados. Por otro lado, el clasificador de arbol de de-
cisién obtuvo resultados buenos en un tiempo excelente. En cuanto al clasificador de NB, fue
un buen punto de referencia. Si consideramos un mejor conjunto para este escenario, dicho
conjunto es regresién logistica por su prevalencia, a diferencia del primer y segundo escenario
donde el conjunto de bosque aleatorio fue el mejor. En general, este escenario, donde se com-
binan las tareas de los dos escenarios anteriores (deteccién de oportunidades y determinacién

de tipo de operacién en oportunidades de arbitraje) obtuvo excelentes resultados.

7.3. Conclusiones parciales

En esta seccién se presentan las conclusiones parciales de manera puntual del problema
planteado en el tercer escenario que consta de identificacién de oportunidades de operacién de
arbitraje y el tipo de operacién a realizar en dichas oportunidades. Nétese que este problema
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es una combinacion de los dos escenarios anteriores.

m Los seleccionadores de filtro arrojan los conjuntos menos convenientes para el problema
planteado en este proyecto (exceptuando el caso en el que se usa el clasificador de NB).
Ademas, los conjuntos generados por métodos de envoltura y embebidos son los que
presentan un desempefio sobresaliente general en cuanto a valores de media armdénica

se refiere.

= El clasificador més lento es bosque aleatorio, mientras que los mas veloces son los de NB
y arbol de decisién. Ahora bien, entre todos ellos destaca AD con particién aleatoria por

su velocidad y calificaciones, ya que NB obtuvo valores bajos de media arménica.

m Las mejores calificaciones son dadas por las combinaciones del clasificador de bosque
aleatorio. Sin embargo, este clasificador es demasiado lento para el problema propuesto
(como se menciond en el punto anterior), por lo cual, no es posible operar en el merca-
do de manera efectiva con la definicién de méximos y minimos relativos dado en este

trabajo.

= Los conjuntos, como en los escenarios anteriores, adquirieron mas indicadores de vola-
tilidad y tendencia, mientras que los pertenecientes a volumen y otros son pocos. Esto
confirma la eficacia de esta clase de indicadores técnicos para identificar operaciones y

el tipo de operacién de arbitraje triangular.

= Durante el tercer escenario, el conjunto de regresién logistica es el que tiene un mejor
desempefio con cualquier tipo clasificador propuesto. Asi mismo, la mejor combinacién es
AD(aleatorio)-regresion logistica, sequido por AD(mejor)-regresion logistica, por el buen

desempefio general que tuvieron.
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Capitulo 8. Epilogo

8.1. Resumen

El arbitraje financiero es una herramienta en el mercado de divisas que a través del tiempo
ha perdido el interés a los ojos de inversionistas y a su vez etiquetada como poco eficiente
por la existencia de oportunidades demasiado escasas. Sin embargo, se encontraron venta-
nas de oportunidad en un par de divisas poco convencional (NZDUSD), respecto a otros pares
mds estudiados como lo es EURUSD, por decir un ejemplo. Dichas ventanas de oportunidad
a la compra constan del 0.5% y a la venta del 0.8%. Aungue estos nUmeros reflejan bajas
oportunidades a simple vista, en relacién a la base de datos pueden ser suficientes por dia.
Ademas, estas oportunidades cuentan con un margen de tiempo lo suficientemente grande
para analizar, tomar decisiones y operar (aproximadamente 5 minutos). Ahora bien, un factor
importante de esta investigacion es que las oportunidades de arbitraje triangular fueron estu-
diadas en el mercado en periodos de minutos, cuando lo usual es estudiarlas a nivel de hora y
dia.

Al visualizar como un ‘punto’ cada periodo y sus valores en relacién al precio en la base
de datos, las oportunidades de arbitraje triangular se etiquetaron respecto al resto de "puntos’
del mercado y un umbral que serviria como margen de disminucién de pérdidas al operar en
el mercado. Se consideraron tres escenarios, por lo que en cada uno de ellos se manejé un

etiquetado distinto.

En el primer escenario se buscé identificar las oportunidades respecto al resto de los pun-
tos de la base de datos sin importar si era una compra o una venta, por lo cual se usaron dos
etiquetas (oportunidad o no oportunidad). En este escenario se obtuvieron seis conjuntos de
caracteristicas obtenidos tras usar algoritmos seleccionadores, dichos conjuntos fueron nom-
brados de acuerdo al algoritmo utilizado: correlacién, chi-cuadrada, RFE, regresién logistica,
bosque aleatorio y lightGBM. Posteriormente se validd la eficacia de dichos conjuntos por me-
dio de la técnica de validacién cruzada en combinacién de distintos algoritmos de clasificacién:
Maquina de soporte vectorial o SVM con kernel lineal, bosque aleatorio o BA (generando 100
y 200 arboles), perceptrén multicapa o MLP (con 50 y 100 capas ocultas), arbol de decisién o

AD (con particién aleatoria y la mejor) y Naive Bayes.

Los resultados obtenidos del primer escenario mostraron que los seleccionadores de filtro
arrojan los conjuntos menos convenientes, ya que las calificaciones de dichos conjuntos con

los clasificadores fueron bajas. Sin embargo, los conjuntos generados por métodos embebidos
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fueron realmente buenos. En particular, los conjuntos de RFE y BA tienen un desempefo des-
tacable con cada clasificador. Durante las pruebas los clasificadores més lentos fueron MLP y
BA, mientras que los més veloces fueron SVM, NB y AD. Se observé también que MLP, SVM y
NB no tienen un desempefio bueno respecto al resto. Dado que los resultados de los clasifica-
dores MLP y SVM durante el primer escenario mostraron un desempeio pobre en relacién con
la media arménica, desviacién estadndar y tiempo, éstos fueron descartados para escenarios
posteriores. Al analizar los conjuntos, dominan los indicadores de tipo volatilidad y tendencia.
Por otro lado, los menos frecuentes son de tipo volumen y otros. Esto da a entender que para la
identificacidon de oportunidades de arbitraje en el mercado, los indicadores de volumen y otros
tienen poco efecto o influencia, seguido por los osciladores, contrario a los de volatilidad y ten-
dencia, que juegan un papel importante para dicha estrategia. Finalmente, los resultados de
entrenamiento y pruebas indicaron que la mejor combinacién para identificar oportunidades
de arbitraje triangular en el mercado de divisas fue el clasificador AD con particién aleatoria

con el conjunto de caracteristicas de BA generado para el primer escenario.

El segundo escenario funcioné como una continuacién del primero, tras identificar dichas
oportunidades de inversién. Se buscé definir si las oportunidades correspondian a una com-
pra o una venta, por lo que se usaron dos etiquetas (compra o venta). En dicho escenario se
volvieron a generar los conjuntos de caracteristicas, pero a partir del mejor conjunto del es-
cenario anterior (BA). Se encontré que determinar el tipo de operacién es una tarea sencilla,
al obtener resultados excelentes validados incluso mediante pruebas con dos conjuntos inde-
pendientes. Los conjuntos generados por métodos de filtro fueron poco eficientes respecto a
los demds pese a que su desempefio general no fue malo. Los conjuntos restantes (RFE, bos-
que aleatorio, lightGBM, regresion logistica y TODAS) tuvieron un desempeno excelente con
cada clasificador propuesto en tiempo y media armdnica, por lo que se definié al mejor por
la cardinalidad de los conjuntos. Lo anterior establecié al conjunto BA como el méas apropiado
para la tarea planteada en este escenario por su desempefio y baja cantidad de elementos.
En cuanto a clasificadores, el mas lento en ambas pruebas fue BA, mientras que el mas rapido
fue NB, pero AD lo supera por realizar la tarea en un tiempo considerablemente bajo y tener
un desempeio general mejor. Ahora bien, al analizar los conjuntos generados durante este es-
cenario, resulta claro que para determinar el tipo de operacién, los indicadores de volatilidad
y tendencia aquieren un rol mas importante. Esta Ultima afirmacién es un tanto obvia ya que
los indicadores de tendencia por su funcionamiento y naturaleza revelan el tipo de operacién.
Por otro lado, los de categoria oscilatorios, volumen y otros no muestran mucha presencia en
los conjuntos, quiza si de manera porcentual, pero al observar su cardinalidad se revela que
estos contienen a lo mucho 1 elemento en general. Por ultimo, al analizar los resultados del
entrenamiento y las pruebas se concluye que la mejor combinacién es dada por el clasificador

AD (con particién aleatorio) y el conjunto de caracteristicas BA.
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El tercer escenario es una combinacién de los dos escenarios previos, en el que se buscd
identificar la oportunidad e inmediatamente definir si era compra o venta, por ello se maneja-
ron tres etiquetas en este escenario: no oportunidad, oportunidad de compra y oportunidad de
venta. Los conjuntos generados por seleccionadores de filtro no tuvieron un desempefio bueno
para el problema planteado en este escenario. Mientras que los conjuntos generados por mé-
todos de envoltura y embebidos fueron sobresalientes en cuanto a media armdnica. Por otro
lado, en cuanto a velocidad para clasificar, el mejor fue NB, seguido por AD y al Gltimo BA. En
cuanto a desempenfo de clasificacién, el mejor fue BA, luego AD, y por ultimo NB. Esto nos deja
con AD con particién aleatoria como el mejor clasificador, ya que su tiempo de clasificacién a
pesar de no ser el del puesto nimero uno, fue excelente y sus calificaciones son mejores que
las de NB. El clasificador de BA tiene buenas calificaciones, pero para el problema planteado
resulta muy lento por la manera en que se definieron los méaximos y minimos relativos. Re-
cuerde que se tiene una restriccién de cinco minutos, lo cual no lo hace buen candidato. Este
escenario confirmé que los indicadores de volatilidad y tendencia son esenciales para la de-
teccién de oportunidades en arbitraje triangular, de acuerdo a la cantidad de estos indicadores
contenida en los conjuntos generados. Ahora bien, los indicadores osciladores no tienen una
presencia fuerte, pero son més numerosos que los de volumen y otros. Finalmente, el conjunto
de regresidn logistica destacé sobre el de BA a diferencia de los escenario anteriores, que junto
con el clasificador AD con particién aleatoria los posiciona como la mejor combinacién. Si se
quisiera incrementar el desempeno sacrificando un poco de tiempo (estando aln dentro de los
cinco minutos), se podria optar por la combinacién de AD con la mejor particién y el conjunto

de caracteristicas de regresién logistica.

8.2. Conclusion principal

Identificar el tipo de operacién a realizar con arbitraje triangular no es una tarea complica-
da, el detalle estd en predecir dichas oportunidades. Sin embargo, existen suficientes oportu-
nidades durante el dia que, de acuerdo a la teoria y una buena identificacién de las mismas,
el riesgo que se corre al operar con arbitraje es bajo. Esto podria estar influenciado por usar
un par de divisas poco convencional y haber trabajado con periodos de un minuto en la base
de datos. Los tres escenarios anteriores presentaron resultados positivos, sin embargo, entre
los primeros dos y el tercer escenario, lo mas efectivo es clasificar con multiple etiqueta. Con
ello se incrementa la cardinalidad del conjunto de caracteristicas, pero esta dentro del margen
de tiempo deseado y cuenta con un mejor desempefio. En cuanto al tipo de caracteristica,
en todos los escenarios sobresalen los indicadores de volatilidad y tendencia. Los indicadores

oscilatorios no fueron descartados del todo, selecciondandose algunos. Sin embargo, los que
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mostraron baja o nula presencia son los de volumen y otros. Ahora bien, en cuanto a los selec-
cionadores de caracteristicas, los conjuntos generados con métodos de filtro no destacaron,
sobresalieron los que fueron obtenidos por métodos embebidos y por envoltura, en particular,
RFE, BA y regresién logistica. Por otro lado, al considerar Unicamente la media arménica, el
mejor clasificador es BA, pero es sumamente lento para el problema planteado. En velocidad,
se tiene como mejor clasificador a NB, pero su resultados fueron pésimos. Esto llevé a destacar
como mejor clasificador al AD, en particular si tiene como pardmetro particién aleatoria en los
nodos. Finalmente, se concluye que la mejor combinacién es AD (aleatorio)-regresion logistica
implementando un multiple etiquetado.

8.3. Trabajo futuro

Los aspectos a considerar para continuar este trabajo es un cuarto escenario donde se
consideren cinco etiquetas: puntos dentro del umbral, sobre el umbral (excluyendo méximos
relativos), debajo del umbral (excluyendo minimos relativos), maximos relativos y minimos re-
lativos. Lo anterior debido a que los puntos debajo y sobre el umbral que excluyen méximos
y minimos relativos pueden generar ruido para la identificacién de las mejores oportunidades
de operacién arbitraje triangular. Ahora bien, los indicadores usados como caracteristicas en
realidad son pocos en relacién a los indicadores existentes ya que continuamente se estan
desarrollando nuevos, por lo cual se podrian considerar otros menos populares o convencio-
nales. Incluso, se debe considerar el hecho de que se usaron cantidades dispares de tipo de
caracteristicas. Otro aspecto sumamente importante, es que estos resultados son efectivos
Unicamente en el par NZDUSD, por lo que se podria generalizar el método y ampliar la inves-
tigacién con otros pares de divisas, idealmente, pares no convencionales o menos estudiados.
Finalmente, el avance continuo de la ciencia invita a probar otros algoritmos de seleccién,

clasificacién e incluso otro método para validar el desempefio de las combinaciones.
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Apéndice I: Aprendizaje maquina
En este apartado se encuentra la teoria utilizada de aprendizaje maquina a lo largo del trabajo.

El aprendizaje maquina es una herramienta para convertir la informacién en conocimiento
(Raul Garreta, 2013). En los ultimos 50 afios, ha habido una explosiéon de datos. Esta gran
cantidad de datos es inUtil a menos que la analicemos y encontremos los patrones ocultos en
su interior. Las técnicas de aprendizaje maquina se utilizan para encontrar automaticamente
patrones dentro de datos complejos que de otro modo tendriamos dificultades para descubrir.
Dichos patrones ocultos y el conocimiento sobre un problema se pueden usar para predecir

eventos futuros y realizar todo tipo de toma de decisiones complejas.

La mayoria desconoce que ya interactuamos con aprendizaje maquina todos los dias (Ed-
wards, 2018). Cada vez que buscamos en Google algo, escuchamos una cancién o incluso to-
mamos una foto, el Aprendizaje Mdquina o Machine Learning, se esta convirtiendo en parte del
motor detrds de él, constantemente aprendiendo y mejorando de cada interaccién. También
estd detrds de los avances que cambian el mundo, como la deteccién del cancer, la creacién

de nuevos medicamentos y automéviles auténomos.

Para aprender las reglas que rigen un fenémeno, las maquinas tienen que pasar por un
proceso de aprendizaje, probar diferentes reglas y aprender qué tan bien funcionan (Yiu, 2020).

De ahi el nombre de Aprendizaje Maquina.

Existen multiples formas de aprendizaje automatico (Edwards, 2018); aprendizaje supervi-
sado, no supervisado, semi-supervisado y de refuerzo. En este trabajo se hace uso de aprendi-
zaje supervisado, esta técnica ayuda a deducir una funcién a partir de datos de entrenamiento.
Cada forma de aprendizaje maquina tiene enfoques diferentes, pero todos siguen el mismo

proceso y teoria.

Terminologia

= Conjunto de datos: conjunto de ejemplos de datos que contienen caracteristicas impor-

tantes para resolver el problema (Raul Garreta, 2013).

= Caracteristicas: Datos importantes que nos ayudan a comprender un problema. Estos se
introducen en un algoritmo de machine learning para ayudarlo a aprender (Raul Garreta,
2013).

= Modelo: La representaciéon (modelo interno) de un fenémeno que un algoritmo de machi-
ne learning ha aprendido (Raul Garreta, 2013). Aprende esto de los datos que se mues-

tran durante el entrenamiento. El modelo es el resultado que se obtiene después de
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entrenar un algoritmo. Por ejemplo, un algoritmo de arbol de decisién seria entrenado y

produciria un modelo de arbol de decisién.

Proceso
Los algoritmos de aprendizaje automatico son como un bucle finito, ya que se detienen cuando
el objetivo final, que depende del tipo de algoritmos, se cumple (Raul Garreta, 2013; Kramer,
2016; Edwards, 2018; Hackeling, 2014). Dichos algoritmos llevan a cabo un procedimiento

como este:

1. Recopilacion de datos: Obtener los datos de los que aprendera el algoritmo.

2. Preparacién de datos: Procesar los datos para obtenerlos en el formato 6ptimo, extrayen-

do caracteristicas importantes y reduciendo la dimensionalidad.

3. Entrenamiento: También conocida como la etapa de ajuste, agui es donde el algoritmo
de aprendizaje maquina realmente aprende mostrandole los datos que se han recopilado

y preparado.
4. Evaluacién: Prueba el modelo para ver qué tan bien funciona.

5. Ajuste: Se adecua el modelo para maximizar su rendimiento.

Seleccion de caracteristicas
Existen tres motivos esenciales por los cuales no le damos todas las caracteristicas a un al-
goritmo, por lo cual debemos pasar previamente por un proceso de seleccién (Raul Garreta,
2013; Agarwal, 2019).

= El sobreajuste. A medida que aumenta la dimensionalidad del espacio de caracteristi-
cas, las configuraciones de nimeros pueden crecer exponencialmente y, por lo tanto, el

numero de configuraciones cubiertas por una observacién disminuye.

= La navaja de Ockham. Queremos que nuestros modelos sean simples y explicables. Per-

demos esta facilidad y simpleza cuando tenemos muchas caracteristicas.

= La calidad de la entrada, es la calidad de la salida. La mayoria de las veces, tendremos
muchas caracteristicas no informativas. La entrada de baja calidad producird una salida

de baja calidad.

Hay muchas maneras de seleccionar caracteristicas, pero la mayoria de los métodos se

pueden dividir en tres grupos principales (Agarwal, 2019).

1. Basado en filtro: especificamos algunas métricas y en funcién de las caracteristicas de
ese filtro. Un ejemplo de tal métrica podria ser correlacién / chi-cuadrado.
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2. Basado en envoltura: Consideran la seleccién de un conjunto de caracteristicas como un

problema de blsqueda. Ejemplo: eliminacién de funciones recursivas.

3. Embebidos o Incrustados: Utilizan algoritmos que tienen métodos de seleccién de funcio-
nes incorporados. Por ejemplo, Lasso y bosque aleatorio (también conocido como Ran-

dom Forest o RF) tienen sus propios métodos de seleccién de funciones.

En este proyecto se usaron los siguientes seleccionadores de caracteristicas: correlacién,

chi-cuadrada, eliminacién recursiva de caracteristicas, Lasso, bosque aleatorio y Light GBM.

Correlacion
Este es un método basado en filtros (Agarwal, 2019). Correlacién es un término estadistico
gue, en el uso comun, se refiere a qué tan cerca estan dos variables de tener una relacién
lineal entre si (Hall, 1999). Las caracteristicas con alta correlacién dependen mas linealmente
y, por lo tanto, tienen casi el mismo efecto en la variable dependiente. Entonces, cuando dos

caracteristicas tienen una alta correlacién, podemos descartar una de las dos caracteristicas.

Antes de tratar de entender el p valor, necesitamos saber sobre la hipétesis nula (Hall,
1999). La hipdtesis nula es una afirmacién general de que no hay relacién entre dos fenémenos
medidos. El p valor o el valor de probabilidad es un valor de probabilidad para un modelo
estadistico dado que, si la hipétesis nula es cierta, un conjunto de observaciones estadisticas
mas comUnmente conocidas como resumen estadistico es mayor o igual en magnitud a los
resultados observados (Biesiada y Duch, 2007; Agarwal, 2019). En otras palabras, el p valor
indica la probabilidad de encontrar una observacién bajo el supuesto de que una hipdtesis

particular es verdadera. Esta probabilidad se usa para aceptar o rechazar esa hipétesis.

La eliminacién de diferentes caracteristicas del conjunto de datos tendra diferentes efectos
sobre el valor de probabilidad para el conjunto de datos (Hackeling, 2014; Biesiada y Duch,
2007; Hall, 1999). Podemos eliminar diferentes caracteristicas y medir el p valor en cada caso.
Estos valores de probabilidad medidos se pueden usar para decidir si mantener una caracte-

ristica o no.

XZ
Este es otro método basado en filtros (Agarwal, 2019). En este método, calculamos la métrica
de chi-cuadrado entre el objetivo y la variable numérica y solo seleccionamos la variable con
los valores méximos de chi-cuadrado (Hackeling, 2014; Kramer, 2016). La chi-cuadrada esta

definida de la siguiente manera:
5 Oi—E?
X = Z —F (20)
]

donde O; es el nimero de observaciones en la clase i y E; es el nimero de observaciones
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esperadas en la clase i.

Eliminacion recursiva de caracteristicas
Este es un método basado en envoltura (Shieh y Yang, 2008; Hackeling, 2014). Los métodos
de envoltura consideran la seleccién de un conjunto de caracteristicas como un problema de

blsqueda (Kramer, 2016).

El objetivo de la eliminacién de caracteristicas recursivas (RFE, por sus siglas en inglés)
es seleccionar caracteristicas considerando recursivamente conjuntos de caracteristicas cada
vez més pequefios (Hackeling, 2014; Shieh y Yang, 2008). Primero, el estimador se entrena
en el conjunto inicial de caracteristicas y la importancia de cada caracteristica se obtiene a
través de un atributo. Luego, las caracteristicas menos importantes se eliminan del conjunto
actual de caracteristicas. Ese procedimiento se repite de forma recursiva en el conjunto actual
de caracteristicas hasta que finalmente se alcanza el nimero deseado de caracteristicas para

seleccionar.

Se puede usar cualquier estimador con el método (Shieh y Yang, 2008). En este caso,
usamos Regresién Logistica, y el RFE usarad como atributo el coeficiente del objeto de Regresién

Logistica.

Regresion logistica
Este es un método embebido o incrustado (Agarwal, 2019). Los métodos embebidos utilizan
algoritmos que tienen métodos de seleccién de funciones incorporados. Por ejemplo, regresién
logistica tiene su propio método de seleccidén de caracteristicas:
Kk
lel-l, donde w; es el pardmetro en la clase i. (21)
i=1
El regularizador de Lasso o simplemente Lasso, es la funcién incorporada en el algoritmo de
regresion logistica, este obliga a que muchos pesos de caracteristicas sean cero, usa la norma
L1 como regularizador y cuanto mayor sea el valor de alfa, menos caracteristicas tendran un

valor distinto de cero (Hackeling, 2014).

Bosque aleatorio
También podemos usar bosque aleatorio para seleccionar caracteristicas basadas en su impor-
tancia (Agarwal, 2019).

Para conocer el funcionamiento del algoritmo de bosque aleatorio, revisese las secciones

y que hablan sobre arboles de decisién y bosque aleatorio respectivamente.

Calculamos la importancia de la caracteristica utilizando impurezas de nodo en cada arbol
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de decision (Hackeling, 2014; Agarwal, 2019). En el bosque aleatorio, la importancia de la
caracteristica final es el promedio de toda la importancia de la caracteristica del arbol de

decision.

LightGBM
Light Gradient Boosting Machine, o simplemente LightGBM, es una estructura de potenciacién
de gradiente que utiliza algoritmos de aprendizaje basados en arboles (Hackeling, 2014; Agar-
wal, 2019). Esta disefiado para distribuir y ser eficiente con las siguientes ventajas (Ke et al.,
2017):

Mayor velocidad de entrenamiento y mayor eficiencia.

= Menor uso de memoria.

Mejor precisién.

Soporte de aprendizaje paralelo y GPU.

Capaz de manejar datos a gran escala.

LightGBM tiene el prefijo light debido a su alta velocidad, puede manejar gran tamafio de
datos y requiere menos memoria para ejecutarse. LightGBM genera un creciente arbol ver-
ticalmente, mientras que otros algoritmos de aprendizaje basados en éarboles crecen arboles
horizontalmente (Ke et al., 2017). Significa que LightGBM crece en forma de arbol mientras
gue otros algoritmos crecen en términos de nivel. Elegira la hoja con pérdida maxima delta pa-
ra crecer (leaf-wise, como se muestra en la Figura[37). Al cultivar la misma hoja, el algoritmo

puede reducir mas pérdida que un algoritmo de /evel-wise (construccién de hojas level-wise
en la Figura [38).

Figura 37. Algoritmo de construccién de hojas en Light GBM: Leaf-Wise.
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Sem e

Figura 38. Algoritmo de construccién de hojas en otros algoritmos de aprendizaje basado en arboles: Level-Wise.

Los experimentos de comparacién en conjuntos de datos publicos muestran que Light GBM
puede superar los marcos de refuerzo existentes tanto en eficiencia como en precisién, con
un consumo de memoria significativamente menor (Ke et al., 2017). Ademas, los experimen-
tos paralelos muestran que Light GBM puede lograr una aceleracién lineal mediante el uso
de multiples maquinas para el entrenamiento en entornos especificos. No es aconsejable usar
LGBM en pequefios conjuntos de datos. Light GBM es sensible al sobreajuste y puede sobre-

ajustar facilmente datos pequefios.

Validacion cruzada
La validacién cruzada es una técnica que ayuda a estimar el rendimiento fuera de la muestra
de un modelo y evita el sobreajuste (Yiu, 2020). El sobreajuste sucede cuando entrenamos
tanto nuestro modelo con los datos existentes que pierde la capacidad de generalizar. Los
modelos que se generalizan bien son los que pueden adaptarse con éxito a los nuevos datos,
especialmente los que no se parecen a ninguna de las observaciones que el modelo ha visto
hasta ahora. Entonces, si un modelo sobreajustado no puede generalizar, es muy probable
gue tenga un rendimiento erratico cuando se pone en produccién y realmente se queda sin

muestra (Raul Garreta, 2013; Kramer, 2016). Las causas mas comunes de sobreajuste son:

» Correlaciones espurias: Si observamos con atencién, encontraremos fuertes correlacio-
nes. Si ajustamos nuestro modelo con factores que estén falsamente correlacionados con
lo que estemos tratando de predecir, no se generalizara bien. Por ejemplo, podriamos en-
contrar que el precio de peso mexicano esta altamente correlacionado con el precio de la
pizza en Ensenada. Pero lo mas probable es que se deba al azar, no a nada real, y seria

negligente apostar dinero en esa correlacién.

= Uso excesivo del conjunto de prueba: Es realmente dificil de evitar por completo esto.
Si un modelo no funciona bien en nuestro conjunto de prueba (el conjunto de prueba
es la parte de nuestros datos que conservamos para poder evaluar cémo el modelo se
generaliza en los nuevos datos), lo modificaremos hasta que encontremos una configu-
racién. Eso funciona bien tanto en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto de
prueba. La implicacién de hacer esto es que el conjunto de prueba ya no es una estima-
cién imparcial del rendimiento de nuestro modelo fuera de la muestra; después de todo,
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comenzamos a tomar decisiones de modelado utilizando el conjunto de prueba.

= Un conjunto de entrenamiento sesgado: Nuestros datos de entrenamiento rara vez se-
ran verdaderamente representativos de la poblacién que estamos tratando de modelar.
Por lo tanto, debemos ser conscientes de que estamos practicamente garantizados de
encontrarnos con datos que nuestro modelo encuentra completamente desconocidos en
algin momento. Y si bien debemos hacer todo lo posible para que las caracteristicas de
nuestra muestra coincidan con las de la poblacién general, también debemos conocer
las areas donde la muestra no es suficiente, ya que los datos de estas areas representan
el mayor riesgo para nuestro modelo. Si nuestra muestra es representativa de solo una
pequefa porcién de nuestra poblacién, entonces nuestro modelo tendrd un desempefio

pobre con el tiempo.

La validacion cruzada es una técnica que nos permite producir un conjunto de pruebas
utilizando el conjunto de entrenamiento con el apoyo de métricas para asignar un puntaje
en determinadas areas (Yiu, 2020). Es decir, nos permite simular los efectos de “salir de la
muestra” utilizando solo nuestros datos de entrenamiento, para que podamos tener una idea
de qué tan bien generaliza nuestro modelo. Sin validacién cruzada, el proceso de modelo

tradicional se ve como en la Fig.[39]

Entrenar en esta parte

de los datos

Figura 39. Divisién de conjunto de datos tradicional.

Entrenamos en la parte azul hasta que sentimos que nuestra modelo estd listo para enfren-
tar la naturaleza. Luego lo calificamos en el conjunto de prueba (la parte dorada). El inconve-
niente de la forma tradicional es que solo tenemos una oportunidad. En el momento en que
probamos nuestro modelo en el conjunto de prueba, hemos comprometido nuestros datos de

prueba.

La validacién cruzada simula cémo podria funcionar nuestro modelo en el conjunto de prue-

ba sin usar realmente el conjunto de prueba (Browne, 2000).

Nos centraremos en un tipo especifico de validacién cruzada llamada k-Pliegues o k-iteraciones
(por lo tanto, cuando se diga validacion cruzada, nos referiremos a la validacién cruzada de
k-Pliegues) (Browne, 2000). La validacién cruzada de k-iteraciones divide nuestros datos de

entrenamiento en K pliegues o subsecciones. Luego entrenamos y probamos nuestro modelo
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K veces para que todos y cada uno tengan la oportunidad de ser el conjunto de pseudo prueba,

lo que llamamos el conjunto de validacién (como se muestra en la Fig. [40).

Iteracion 1 Iteracion 2 Iteracion 3
Pliegue 1 Pliegue 1 Pliegue 1
Pliegue 2 Pliegue 2 Pliegue 2
Pliegue 3 Pliegue 3 Pliegue 3

@ @ o

@ @ e

@ [ ] ]
Pliegue k Pliegue k Pliegue k

Entrenamiento Prueba

Figura 40. Divisidon de conjunto de datos en validacién cruzada.

lteracion k

Pliegue 1

Pliegue 2

Pliegue 3

Pliegue k

Por ejemplo, suponga que algunos datos los hemos dividido en un conjunto de entrenamien-

to y un conjunto de prueba. Nuestra principal preocupacion es la precisién de las predicciones

fuera de muestra de nuestro modelo (qué tan bien se generaliza). Por lo tanto, hemos decidido

no considerar el conjunto de pruebas hasta el final (para que podamos darle a nuestro modelo

una calificacion intelectualmente honesta).

Pero a medida que ajustamos y refinamos nuestro modelo, todavia queremos tener una

idea de cémo los cambios que estamos haciendo podrian afectar su rendimiento de muestra.

Entonces se realiza la validacién cruzada de la siguente manera tomando como ejemplo 3

pliegues (o bien, K = 3):

= Decidimos ejecutar una validacién cruzada de 3 pliegues, lo que significa que dividimos

nuestros datos de entrenamiento en 3 pliegues del mismo tamafio.

= En la primera ejecucién de nuestra validacién cruzada, el pliegue 1 se mantiene. Por lo

tanto, entrenamos en los datos que no estan en pliegue 1, y luego validamos en plie-

gue 1. Esto significa que ajustamos nuestro modelo usando los datos de entrenamiento

que no son del pliegue 1, y luego calculamos y registramos qué tan bien predichas las

observaciones de la variable dependiente en el pliegue 1. Crucialmente, en la ejecucién
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1 no utilizamos ninguno de los datos en pliegue 1 durante el entrenamiento de nuestro

modelo.

= En la ejecucién 2, el pliegue 2 se mantiene. Ahora el pliegue 1, que anteriormente era
nuestro conjunto de validacién, se ha convertido en parte de nuestro conjunto de entre-
namiento. Ajustamos nuestro modelo usando los datos en el pliegue 1 y el pliegue 3, y lo

calificamos usando el pliegue 2.

= Después de que concluye la ejecucién 3, ahora tenemos tres valores (ya que cada pliegue
tiene un turno para mantenerse). El promedio de los tres nos da una estimacién decente
con el puntaje respecto a alguna métrica que se haya elegido inicialmente. Esto nos da

una idea de cémo se comporta fuera de la muestra nuestro modelo.

La validacién cruzada se puede utilizar para comparar los resultados de diferentes proce-
dimientos de clasificaciéon predictiva (Browne, 2000; Kramer, 2016; Yiu, 2020). Por ejemplo,
supongamos que tenemos un detector que nos determina si una cara pertenece a una mujer
0 a un hombre y consideramos que han sido utilizados dos métodos diferentes, por ejem-
plo, maquinas de soporte vectorial (SVM) y k-vecinos mds cercanos (K-NN), ya que ambos nos
permiten clasificar las imagenes. Con la validacién cruzada podriamos comparar los dos proce-
dimientos y determinar cudl de los dos es el més preciso. Esta informacién nos la proporciona
la tasa de error que obtenemos al aplicar la validacién cruzada por cada uno de los métodos

planteados y las métricas.

La validacién cruzada de k-iteraciones nos permite evaluar también modelos en los que se
utilizan varios clasificadores (Browne, 2000; Yiu, 2020). Continuando con el ejemplo anterior,
si tenemos un detector que nos determina si en una imagen aparece un hombre o una mu-
jer, y éste utiliza cuatro clasificadores binarios para detectarlo, también podemos utilizar la
validacién cruzada para evaluar su precisién. Si tenemos un total de 20 datos (imagenes), y
utilizamos el método validacién cruzada con 4-iteraciones, se llevaran a cabo cuatro iteracio-
nes, y en cada una se utilizardn unos datos de entrenamiento diferentes, que seran analizadas
por cuatro clasificadores, que posteriormente evaluardn los datos de prueba. De este modo
por cada muestra obtendremos cuatro resultados, y si hacemos la media entre los resultados
de cada clasificador y entre las cuatro iteraciones realizadas, obtendremos el valor resultante

final.

Clasificadores
La clasificacion es el proceso de predecir la clase de puntos de datos dados (Hackeling, 2014).
Las clases a veces son objetivos, etiquetas o categorias. Un modelo predictivo de clasificacién
se encarga de aproximar una funcién de mapeo (f) de variables de entrada (X) a variables

de salida discretas (y). Por ejemplo, la deteccién de spam en los proveedores de servicios de
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correo electrénico puede identificarse como un problema de clasificacién. Esta es una clasi-
ficacién binaria, ya que solo hay dos clases de etiquetas: spam y no spam. Un clasificador
utiliza algunos datos de entrenamiento para comprender como las variables de entrada dadas
se relacionan con la clase. En este caso, los correos electrénicos no deseados y no conocidos
deben usarse como datos de capacitacion. Cuando el clasificador se entrena con precision, se

puede usar para detectar un correo electrénico desconocido.

La clasificaciéon pertenece a la categoria de aprendizaje supervisado donde los objetivos
también proporcionan los datos de entrada (Edwards, 2018; Kramer, 2016). Hay muchas apli-
caciones en clasificacién en muchos dominios, como aprobacién de crédito, diagndstico mé-
dico, marketing de objetivos, etc. Hay dos tipos de aprendizajes en la clasificacion, perezosos
(en inglés, lazy learner) y ansiosos (en inglés, eager learner) (Grimaldi et al., 2006; Verbeke
etal., 2014).

Los algoritmos de aprendizaje perezoso simplemente almacenan los datos de entrenamien-
to y esperan hasta que aparezca un dato de prueba (Grimaldi et al., 2006). Cuando lo hace, la
clasificacién se realiza con base en los datos mas relacionados en los datos de entrenamiento
almacenados. En comparaciéon con los algoritmos de aprendizaje ansioso, los perezosos tienen
menos tiempo de entrenamiento, pero mds tiempo para predecir. Ejemplos de algoritmos de

aprendizaje perezoso: k-vecino mas cercano, razonamiento basado en casos.

Los algoritmos de aprendizaje ansioso construyen un modelo de clasificacién basado en
los datos de entrenamiento dados antes de recibir datos para la clasificacién (Verbeke et al.,
2014). Debe poder comprometerse con una sola hipdétesis que cubra todo el espacio de la
instancia. Debido a la construcciéon del modelo, los algoritmos de aprendizaje ansioso tardan
mucho tiempo en entrenar y menos tiempo para predecir. Ejemplos de algoritmos de aprendi-

zaje ansioso: Arbol de decisién, Naive Bayes, Redes neuronales artificiales.

Hay muchos algoritmos de clasificacién disponibles, y no es posible concluir cual es superior
a otro (Grimaldi et al., 2006; Verbeke et al., 2014). Depende de la aplicacién y la naturaleza
del conjunto de datos disponible. Por ejemplo, si las clases son linealmente separables, los
clasificadores lineales como la regresién logistica, y el discriminante lineal de Fisher, pueden
superar a los modelos sofisticados y viceversa. En este proyecto se usaron los siguientes clasi-
ficadores: SVM lineal, bosque aleatorio, perceptrén multicapa (MLP), arbol de decisiéon y Naive

Bayes.

Maquina de soporte vectorial
SVM o Maquina Soporte Vectorial es un modelo para problemas de clasificacién y regresién
(Abraham et al., 2014). Puede resolver problemas lineales y no lineales. Funciona bien para

muchos problemas practicos. La idea de SVM es simple: el algoritmo crea una linea o un hi-
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perplano que separa los datos en clases. De acuerdo con el algoritmo SVM, encontramos los
puntos mas cercanos a la linea de ambas clases. Estos puntos se denominan vectores de so-
porte (Abraham et al., 2014; Kramer, 2016; Edwards, 2018). Ahora, calculamos la distancia
entre la linea y los vectores de soporte. Esta distancia se llama margen. Nuestro objetivo es
maximizar el margen. El hiperplano para el que el margen es maximo se le conoce como hi-
perplano éptimo. Por lo tanto, SVM intenta establecer un limite de decisién de tal manera que
la separacién entre las dos clases sea lo mdas amplia posible. La manera mas simple de realizar
la separacién es mediante una linea recta, un plano recto o un hiperplano N-dimensional. Un

ejemplo de esto se puede apreciar en la Figura[41]en la gréfica izquierda.
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Figura 41. Conjunto de puntos linealmente separable (A) y conjunto de puntos linealmente no separable (B) por
medio de SVM lineal.

Desafortunadamente los universos a estudiar no se suelen presentar en casos idilicos de
dos dimensiones, sino que un algoritmo SVM debe tratar con (Abraham et al., 2014; Kramer,
2016; Hackeling, 2014; Edwards, 2018; Raul Garreta, 2013):

1. Mas de dos variables predictoras.
2. Curvas no lineales de separacion (véase Fig.[41] grafica derecha).
3. Casos donde los conjuntos de datos no pueden ser completamente separados.

4. Clasificaciones en mas de dos categorias.

Debido a las limitaciones computacionales de las maquinas de aprendizaje lineal, éstas no
pueden ser utilizadas en la mayoria de las aplicaciones del mundo real (Abraham et al., 2014).
La representacién por medio de funciones Kernel ofrece una solucién a este problema, proyec-

tando la informacién a un espacio de caracteristicas de mayor dimensién el cual aumenta la
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capacidad computacional de las maquinas de aprendizaje lineal. Es decir, mapear el espacio

de entrada X a un nuevo espacio de caracteristicas de mayor dimensionalidad (Figura [42).
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Figura 42. Diferencia de SVM usando kernel lineal, RBF y polinomial de grado 3 (imagen recuperada y adaptada de
https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html).

De acuerdo a Alexandre Abraham y colaboradores (2014), las ventajas de la SVM son:

m Efectivo en espacios de altas dimensiones.

= Sigue siendo efectivo en casos donde el nimero de dimensiones es mayor que el nimero

de muestras.

» Utiliza un subconjunto de puntos de entrenamiento en la funcién de decisién (llamados

vectores de soporte), por lo que también es eficiente en la memoria.

» Versatil: se pueden especificar diferentes funciones de Kernel para la funcién de decisién.
Se proporcionan nlcleos comunes, pero también es posible especificar nlcleos persona-
lizados.

Las desventajas, de acuerdo a distintos autores, de los SVM incluyen (Abraham et al., 2014;
Kramer, 2016; Hackeling, 2014):

= Si el nUmero de caracteristicas es mucho mayor que el nimero de muestras, es reco-
mendable evitar el ajuste excesivo al elegir las funciones del nucleo y el término de

regularizacién es crucial.
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= Los SVM no proporcionan directamente estimaciones de probabilidad, estas se calculan

utilizando una costosa validacion cruzada.

Arbol de decisién
Los arboles de decisién (DT, por sus siglas en inglés) son un método de aprendizaje supervisado
no paramétrico utilizado para la clasificacién y la regresién (Pal, 2005). Los arboles de decisién
aprenden de los datos para aproximar una curva sinusoidal con un conjunto de reglas de
decisién si-entonces-otro. Cuanto mas profundo es el arbol, mas complejas son las reglas de

decisién y mas se ajusta el modelo.

El arbol de decisién crea modelos de clasificacién o regresién en forma de estructura de
arbol (Ali et al., 2012). Desglosa un conjunto de datos en subconjuntos cada vez mas pequefios,
mientras que al mismo tiempo se desarrolla un arbol de decisién asociado. El resultado final
es un arbol con nodos de decisién y nodos hoja como se puede ver en la Figura[43] Un nodo de
decisién tiene dos o0 mas ramas. El nodo hoja representa una clasificacién o decisién. El nodo
de decisién superior en un arbol que corresponde al mejor predictor, es llamado nodo raiz. Los

arboles de decisidon pueden manejar datos categéricos y numéricos.

ZLa persona es disciplinada
en la escuela?

¢ Saca buenas

NO/ calificaciones? \3|

¢ Busca aclarar . Entrega todos los
dudas? trabajos?

NC/\ sl NO/\ S

Indisciplinado Disciplinado Indisciplinado Disciplinado

Figura 43. Arbol de decisién simple.

De acuerdo a Pal, Ali y colaboradores (Pal, 2005; Ali et al., 2012), las ventajas de los arboles

de decisién son:

= Simple de entender e interpretar. Los arboles pueden ser visualizados.

= Requiere poca preparacién de datos. Otras técnicas a menudo requieren la normalizacién

de datos, se deben crear variables ficticias y eliminar los valores en blanco.
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» E| costo computacional es logaritmico en la cantidad de puntos de datos utilizados para

entrenar el arbol.
= Capaz de manejar datos numéricos y categéricos.
= Capaz de manejar problemas de salida multiple.

= Utiliza un modelo de caja blanca. Si una situacién dada es observable en un modelo, la
explicacién de la condicién se explica facilmente por la légica booleana. Por el contrario,
en un modelo de caja negra (por ejemplo, en una red neuronal artificial), los resultados
pueden ser mas dificiles de interpretar.

= Posible validar un modelo utilizando pruebas estadisticas.

m Funciona bien incluso si sus supuestos son violados de alguna manera por el modelo

verdadero a partir del cual se generaron los datos.

Las desventajas, de acuerdo a Pal, Ali y colaboradores (Pal, 2005; Ali et al., 2012), son:

m Se pueden crear arboles demasiado complejos que no generalizan bien los datos (sobre-
ajuste).

= Los arboles de decisién pueden ser inestables. Pequefas variaciones en los datos pueden
generar un arbol completamente diferente. Este problema se mitiga mediante el uso de

arboles de decisién dentro de un conjunto.

= Un arbol de decisién éptimo es NP-completo bajo varios aspectos de la optimizaciéon e
incluso para conceptos simples. En consecuencia (Abraham et al., 2014), los algoritmos
practicos de aprendizaje del &rbol de decisiones se basan en algoritmos heuristicos don-
de se toman decisiones localmente 6ptimas en cada nodo. Tales algoritmos no pueden

garantizar la devolucién del arbol de decisién globalmente 6ptimo.

= Hay conceptos que son dificiles de aprender porque los arboles de decisién no los expre-

san facilmente. Por ejemplo: XOR, problemas de paridad, etc.

m Se pueden crear arboles sesgados si algunas clases dominan. Por lo tanto, se recomienda
equilibrar el conjunto de datos antes de ajustarlo con el &rbol de decisién.

Bosque aleatorio
Random forest o bosque aleatorio, consiste en una gran cantidad de arboles de decisiéon indivi-
duales que operan en conjunto (Pal, 2005; Ali et al., 2012). Cada arbol individual en el bosque
aleatorio da una prediccién de clase y la clase con mds votos se convierte en la prediccién de
nuestro modelo. En la Figura se puede apreciar como el bosgue aleatorio estda compuesto

por diversos arboles de decisién.
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A) B)

Figura 44. Comparacion entre arbol de decisién (A) y bosque aleatorio (B).

De acuerdo a Pal, Ali y colaboradores (Pal, 2005; Ali et al., 2012), las ventajas del bosque
aleatorio:

= Se basa en el algoritmo de bagging y utiliza la técnica Ensemble Learning. Crea tantos
arboles en el subconjunto de datos y combina la salida de todos los arboles. De esta
manera, reduce el problema de sobreajuste en los arboles de decisién y también reduce

la varianza y, por lo tanto, mejora la precisién.
= Puede usarse para resolver problemas de clasificacién y regresién.
= Funciona bien con variables categéricas y continuas.
= Puede manejar automaticamente los valores faltantes.

= No se requiere escalamiento de caracteristicas, ya que utiliza un enfoque basado en
reglas en lugar del célculo de distancia.

= Maneja los parametros no lineales de manera eficiente.
= Suele ser robusto para los valores atipicos y puede manejarlos automaticamente.

m Es muy estable. Incluso si se introduce un nuevo punto de datos en el conjunto de datos,
el algoritmo general no se ve afectado mucho ya que los nuevos datos pueden afectar a
un arbol, pero es muy dificil que afecte a todos los arboles.

» Es comparativamente menos afectado por el ruido.

Las desventajas, de acuerdo a Pal, Ali y colaboradores (Pal, 2005; Ali et al., 2012), de dicho
algoritmo son:
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= Complejidad: Random Forest crea muchos arboles (a diferencia de un solo arbol en caso
de arbol de decisién) y combina sus resultados. Para hacerlo, este algoritmo requiere
mucha mas potencia y recursos computacionales. Por otro lado, el arbol de decisién es

simple y no requiere tantos recursos computacionales.

= Periodo de entrenamiento mas largo: Bosque aleatorio requiere mucho mas tiempo para
entrenar en comparacién con los arboles de decisién, ya que genera muchos arboles y
toma la decisién sobre la mayoria de los votos.

Perceptron multicapa
Un perceptrén es un clasificador lineal; es decir, es un algoritmo que clasifica la entrada al
separar dos categorias con una linea recta (Suykens y Vandewalle, 1999). Un perceptrén mul-
ticapa (MLP) es un algoritmo de aprendizaje supervisado que aprende una funcién f : R — R™
entrenando en un conjunto de datos, donde n es el nimero de dimensiones de entrada y n es
el nUumero de dimensiones de salida. Dado un conjunto de caracteristicas X = x1,X2,..., Xn Y
un objetivo y, puede aprenderse un aproximador de funcién no lineal para clasificacién o re-
gresién. Es diferente de la regresién logistica, en que entre la capa de entrada y la de salida,
puede haber una o mds capas no lineales, llamadas capas ocultas. La Figura muestra un

MLP de una capa oculta con salida escalar.

Capa de Capa Capa de

Entrada Oculta Salida
Entrada 1

@ S SRenae—
Entrada 2 @
> @ \ salida
Entrada 3 — @ —
Entrada n /@
— ()

Figura 45. Diagrama de un MLP y sus capas.

La capa mas a la izquierda, conocida como capa de entrada, consta de un conjunto de
neuronas Xx;|xi, X2, ..., Xm que representa las caracteristicas de entrada. Cada neurona de la
capa oculta transforma los valores de la capa anterior con una suma lineal ponderada wixi +
W2X2 + ... + WmXm, seguido de una funcién de activacién no lineal g : R — R (por ejemplo, la
funcién tangente hiperbdlica). La capa de salida recibe los valores de la Ultima capa oculta y
los transforma en valores de salida.
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De acuerdo a Zhao y colaboradores (Zhao et al., 2012), las ventajas del MLP son:

m Capacidad para aprender modelos no lineales.

m Capacidad para aprender modelos en tiempo real.

Las desventajas del MLP, dado el trabajo de Zhao, Suykens y colaboradores (Zhao et al., 2012;
Suykens y Vandewalle, 1999), son:

= Tiene una funcién de pérdida no convexa donde existe mas de un minimo local. Por lo
tanto, diferentes inicializaciones de peso al azar pueden conducir a una precisién de

validacion diferente.

» Requiere ajustar una cantidad de hiperpardmetros, como la cantidad de neuronas, capas

e iteraciones ocultas.

m Es sensible al escalado de caracteristicas.

Naive Bayes

Naive Bayes o Bayeasiano Ingenuo, es un clasificador probabilistico fundamentado en el teore-
ma de Bayes y algunas hipétesis simplificadoras adicionales (Rish, 2001). Es a causa de estas
simplificaciones, que se suelen resumir en la hipétesis de independencia entre las variables
predictoras, que recibe el apelativo de naive, es decir, ingenuo. En términos simples, un cla-
sificador Naive Bayes supone que la presencia de una caracteristica particular en una clase
no estd relacionada con la presencia de ninguna otra caracteristica, representado matemati-
camente en la Ecuacién 22}

P(A|B) = w (22)

P(B)

Para otros modelos de probabilidad, los clasificadores de Naive Bayes se pueden entrenar
de manera muy eficiente en un entorno de aprendizaje supervisado (Rish, 2001; Mukherjee
y Sharma, 2012). En muchas aplicaciones practicas, la estimaciéon de pardmetros para los
modelos Naive Bayes utiliza el método de méxima verosimilitud, en otras palabras, se puede
trabajar con el modelo de Naive Bayes sin aceptar probabilidad bayesiana o cualquiera de los

métodos bayesianos.

Los algoritmos ingenuos de Bayes se utilizan principalmente en el anélisis de sentimientos,
el filtrado de spam, los sistemas de recomendacién, etc. (Mukherjee y Sharma, 2012). Son
rapidos y faciles de implementar, pero su mayor desventaja es que los predictores o caracte-
risticas deben ser independientes (Vaidya y Clifton, 2004). En la mayoria de los casos de la
vida real, los predictores son dependientes, lo que dificulta el rendimiento del clasificador. Una

ventaja del clasificador de Naive Bayes es que solo se requiere una pequefia cantidad de datos
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de entrenamiento para estimar los parametros (las medias y las varianzas de las variables)
necesario para la clasificacién (Vaidya y Clifton, 2004; Mukherjee y Sharma, 2012; Rish, 2001).
Como las variables independientes se asumen, solo es necesario determinar las varianzas de

las variables de cada clase y no toda la matriz de covarianza.

Métricas y desempeiio
Después de hacer selecciéon de caracteristicas, implementar un modelo y obtener algunos
resultados en forma de probabilidad o clase, el siguiente paso es descubrir qué tan efectivo es

el modelo basado en algunas métricas utilizando conjuntos de datos de prueba.

La eleccién de métricas es muy importante. Influye en como se mide y compara el rendi-
miento de los algoritmos de aprendizaje automatico (de Vazelhes et al., 2019). En este escrito
revisaremos las métricas que se emplearon: Exactitud, precisién, sensibilidad, métrica f (f1) y
hamming loss.

En un modelo binario de clasificacion, podemos considerar dos clases: 'Positiva’ y 'Negati-
va’' (de Vazelhes et al., 2019). Para evaluar este modelo, se puede calcular su precisién, como
la proporcién entre las predicciones correctas que ha hecho el modelo y el total de prediccio-
nes. Sin embargo, aunque en ocasiones resulta practico por su facilidad de calculo, otras veces
es necesario profundizar un poco mas y tener en cuenta los tipos de predicciones correctas e
incorrectas que realiza el clasificador. Por esto, es importante conocer primeramente la 'Matriz

de Confusion’.

La matriz de confusién de un problema de clase n es una matriz nxn en la que las filas
se nombran segun las clases reales y las columnas, segun las clases previstas por el modelo
(Hackeling, 2014). Sirve para mostrar de forma explicita cudndo una clase es confundida con

otra, de ahi el nombre. Por eso, permite trabajar de forma separada con distintos tipos de error.

Resultado de la prediccion

Positvo  Negativo
Positivo TP FN TP+ FN
Valor
actual
Negativo FP TN FP+ TN

Figura 46. Matriz de confusién para un clasificador binario.
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En la matriz de confusién de la Figura[46] se puede ver los nombres genéricos cuando usa-
mos la nomenclatura inglesa: Verdaderos Negativos = True Negative (TN), Verdadeors Positivos
= True Positive (TP), Falsos Positivos = False Positive (FP), Falsos Negativos = False Negative
(FN).

El que sea Positivo (Positive) o Negativo (Negative) se refiere a la prediccién. Si el modelo
predice 1 entonces serd positivo, y se predice 0 serd negativo. Las etiquetas Verdadero (True)

o Falso (False) se refiere si la prediccién es correcta o no.

Exactitud
La métrica de exactitud, o en inglés, accuracy, indica el nimero de elementos clasificados
correctamente en comparacién con el nimero total de articulos (Jeni et al., 2013). Sin embargo,
la métrica de exactitud tiene limitaciones: no funciona bien con las clases no balanceadas, o
bien, clases que pueden tener muchos elementos de la misma clase e incluir algunas otras

clases.
TP+ TN

. (23)
TP+TN+FP+FN

Accuracy =

Precision
La métrica de precisién representa el nimero de verdaderos positivos que son realmente po-
sitivos en comparacién con el nimero total de valores positivos predichos (Davis y Goadrich,
2006).
TP

Precision = —. (24)
TP+ FP

Sensibilidad
La métrica de sensibilidad, exhaustividad, o en inglés, recall, muestra la cantidad de verda-
deros positivos que el modelo ha clasificado en funcién del nimero total de valores positivos
(Davis y Goadrich, 2006).
TP

Recall= ——. (25)
TP+FN

Métrica-f
La métrica f, o f1, se utiliza para combinar las medidas de precisién y sensibilidad en un sélo
valor (Davis y Goadrich, 2006). Esto es practico porque hace mas facil comparar el rendimiento
combinado de la precisidn y la sensibilidad (Jeni et al., 2013). f1 se calcula haciendo la media

armoénica entre la precisién y la sensibilidad:

precision * recall
*

fl=2

precision + recall’
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Pérdida de Hamming
La pérdida de hamming, o hamming loss en inglés, indica el nimero de elementos clasificados

erréneamente en comparacién con el nimero total de articulos (Dembczyniski et al., 2010).

HL =1 — accuracy. (27)

Métricas para clasificacion multiclase

Algunas métricas se definen esencialmente para tareas de clasificaciéon binaria (por ejem-
plo, f1). En estos casos, de forma predeterminada solo se evalla la etiqueta positiva (Hacke-
ling, 2014). Al extender una métrica binaria a problemas multiclase o multietiqueta, los datos
se tratan como una coleccién de problemas binarios, uno para cada clase (de Vazelhes et al.,
2019). Hay varias maneras de promediar calculos métricos binarios en el conjunto de clases,
cada uno de los cuales puede ser Util en algln escenario. En este trabajo nos enfocaremos en

los promedios de micro y macro.

El promedio macro simplemente calcula la media de las métricas binarias, dando el mismo
peso a cada clase (Hackeling, 2014). Por ejemplo, la sensibilidad con promedio macro se da de

la siguiente manera:
recally + recall;

Reca”macro = > . (28)

En problemas donde las clases poco frecuentes son importantes, el promedio macro puede ser
un medio para resaltar su desemperio (Hackeling, 2014). Por otro lado, la suposicién de que
todas las clases son igualmente importantes a menudo es falsa, de modo que el promedio de

macro enfatizard en exceso el rendimiento tipicamente bajo en una clase poco frecuente.

El promedio micro le da a cada par de clase de muestra una contribucién igual a la métrica
general (excepto como resultado del peso de la muestra) (Hackeling, 2014). Por ejemplo, la
sensibilidad con promedio micro se da de la siguiente manera:

TP+ TP
TP1+FN1+TP2+FNy'

Reca“micro = (29)

En lugar de sumar la métrica por clase, esto suma los dividendos y divisores que componen
las métricas por clase para calcular un cociente global (Hackeling, 2014). Se puede preferir el
promedio micro en entornos de multietiquetas y multiclase donde se debe ignorar una clase

mayoritaria.

Media armodnica

La media arménica (representada como H) de una cantidad n finita de ndmeros es igual al
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inverso (Uribe y Alvarez, 1978), de la media aritmética de los inversos de dichos valores. Esta
media se caracteriza por ser sensible a la dispersién de los datos. Ademas, no esté definida en
el caso de que exista algun valor nulo. La media arménica es representada de manera general

con la ecuacién siguiente:

H= ——. (30)

Por ejemplo, al tener dos pares de calificaciones x; =1, y;3 = 100, x =50.5y y, = 50.5,
la media aritmética de x1 y y1, se puede calcular con la Ecuacién es 50.5, mientras que
la media aritmética del par x> y y> también lo es. Ahora bien, la media arménica del par x1 y
¥1, que se puede calcular con la Ecuacién es 1.98, y la media armdnica del segundo par es

50.5. Lo cual nos da un resultado acorde a la dispersién de las calificaciones.

) o X1+X2+ ...+ Xnp
media aritmética = . (31)
n
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Apéndice Il
En este apartado se encuentran los acrénimos usados en el documento.

Tabla 15. Tabla de acrénimos de los indicadores técnicos manejados en el presente trabajo.

Indicador técnico Acrénimo
Moving Average Convergence Divergence MACD
Average Directional Movement Index ADX
Vortex Indicator Vi
Trix TRIX
Mass Index MI
Commodity Channel Index CcCl
Detrended Price Oscillator DPO
KST Oscillator KST
Ichimoku Kinko Hyo Ichimoku
Parabolic Stop And Reverse Parabolic SAR
Money Flow Index MFI
Relative Strength Index RSI
True strength index TSI
Ultimate Oscillator uo
Stochastic Oscillator SR
Williams %R WR
Awesome Oscillator AO
Kaufman’s Adaptive Moving Average KAMA
Rate of Change ROC
Average True Range ATR
Bollinger Bands BB
Keltner Channel KC
Donchian Channel DC
Accumulation/Distribution Index ADI
On-Balance Volume OBV
Chaikin Money Flow CMF
Force Index FI
Ease of Movement EoM, EMV
Volume-price Trend VPT
Negative Volume Index NVI
Volume Weighted Average Price VWAP
Daily Return DR
Daily Log Return DLR
Cumulative Return CR

Los acrénimos de las divisas pueden combinarse para formar un "par de divisas", por ejem-
plo: NZDUSD que se lee délar neozelandés-ddélar americano.



Tabla 16. Tabla de acrénimos de cada una de las divisas manejadas en el presente trabajo.

Divisa Acrénimo
Délar americano usD
Délar neozelandés NZD
Délar australiano AUD
Libra esterlina GBP
Délar canadiense CAD
Franco suizo CHF
Yen japonés JPY
Délar de singuapur SGD
Euro EUR

Apéndice Ill: Escenario 1
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En este apartado se encuentran los resultados detallados de los entrenamientos y pruebas del

primer escenario de la fase de experimentacién.

Tabla 17. Conjuntos de caracteristicas generados para el primer escenario.

Conjunto Tipo de indicador Indicador Versién
Correlacién (21) Tendencia ADX 0,2,3y4
Tendencia Parabolic SAR 1
Volatilidad Bollinger Bands 0,4y5
Volatilidad Donchian Channel Oal5
X2 (21) Volatilidad Bollinger Bands 0,2,3,4y5
Volatilidad Donchian Channel Oal5
R.F.E. (14) Volatilidad Bollinger Bands 0,4y5
Volatilidad Dochian Channel 0,1,4y5
Regresién Tendencia MACD 0
logistica (56) Tendencia Mass Index 0
Tendencia ADX 0,2,3y4
Tendencia Trix 1,4y5
Tendencia DPO 0,4y5
Tendencia Parabolic SAR 0,2,3y5
Oscilador Stochastic Oscillator 0
Oscilador Williams %R 0
Oscilador KAMA 0
Volatilidad ATR Oal5
Volatilidad Donchian Channel Oal5
Volatilidad Bollinger Bands 0,2,3,4y5
Volumen ADI 0
Volumen Ease of Movement 0




Conjunto Tipo de indicador Indicador Versién
Volumen Volume-price Trend 0
Bosque Tendencia MACD 1,2,3y5
aleatorio (44) Tendencia Trix 2
Tendencia CCl 1,3y4
Tendencia Parabolic SAR 0,1,2,4y5
Oscilador Stochastic Oscillator 0
Oscilador RSI Oal5
Volatilidad Bollinger Bands ly?2
Volatilidad Keltner Channel 1,2,y5
Volatilidad Donchian Channel 0,1,2,4y5
Volumen Volume-price Trend 0
Otros Daily Return 0
Otros Daily Log Return 0
LightGBM (97) Tendencia MACD 0
Tendencia Mass Index 0
Tendencia KST Oscillator 0
Tendencia Ichimoku Kinko Hyo 0
Tendencia Vortex Indicator 0,1,2,4y5
Tendencia Parabolic SAR 0,2,3y4
Tendencia ADX Oal5
Tendencia Trix Oal5
Tendencia CcCl Oal5
Tendencia DPO Oal5
Oscilador True Strenght Index 0
Oscilador Stochastic Oscillator 0
Oscilador Williams %R 0
Oscilador Awesome Oscillator 0
Oscilador Money Flow Index 0
Oscilador RSI Oal5
Volatilidad Bollinger Bands 1
Volatilidad Donchian Channel 1
Volatilidad ATR Oal5
Volumen ADI 0
Volumen On-Balance Volume 0
Volumen Chaikin Money Flow 0
Volumen Force Index 0
Volumen Volume-price Trend 0
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Conjunto Tipo de indicador Indicador Versién
Volumen Negative Volume Index 0
Volumen Ease of Movement 0,2,3,4y5
Otros Daily Return 0
Otros Daily Log Return 0
Otros Cumulative Return 0

Tabla 18. Resultados de entrenamiento en escenario 1 con el conjunto de correlacién.

Conjunto: CORRELACION
f1 Sensibilidad Precision Exactitud
Alg. n o n o n o n o
SVM (Lineal) 0.6399 0.2933 0.755 0.3794 0.6331 0.2345 0.676 0.0938]
B.A. 100 0.7374 0.0065 0.7749 0.0163 0.7035 0.0075 0.7241 0.0053
B.A. 200 0.7396 0.0066 0.7802 0.0162 0.7033 0.0069 0.7254 0.0053
M.LP. 50 0.7485 0.031 0.8135 0.0744 0.6955 0.0119 0.728 0.0201
M.L.P. 100 0.7399 0.0184 0.7832 0.0488 0.7033 0.0141 0.7256 0.0111]
A.D. (Mejor) 0.6785 0.0062 0.6678 0.0133 0.6898 0.0065 0.6837 0.0044
A.D. (Aleatorio) 0.678 0.0077 0.6659 0.0136 0.6908 0.0075 0.6838 0.0062]
N. Bayes 0.7214 0.0093 0.6931 0.0176 0.7524 0.0052 0.7325 0.0059

Tabla 19. Resultados de entrenamiento en escenario 1 con el conjunto de X2,

Conjunto: CHI-CUADRADA
f1 Sensibilidad Precision Exactitud
Alg. n o n o n o n o
SVM (Lineal) 0.7225 0.008 0.7367 0.0245 0.6612 0.0065 0.6541 0.0042]
B.A. 100 0.7222 0.008 0.7962 0.0235 0.6614 0.007 0.654 0.0045
B.A. 200 0.7222 0.0068 0.796 0.0221 0.6614 0.007 0.654 0.0038]
M.LP. 50 0.727 0.0268 0.7867 0.0508 0.6776 0.0284 0.705 0.026
M.L.P. 100 0.7294 0.0318 0.7994 0.0585 0.6713 0.0288 0.7036 0.0286]
A.D. (Mejor) 0.7217 0.0067 0.7945 0.022 0.6613 0.007 0.6937 0.0037]
A.D. (Aleatorio) 0.7217 0.0067 0.795 0.022 0.6613 0.007 0.6937 0.0037]
N. Bayes 0.7199 0.0075 0.6943 0.0181 0.748 0.0126 0.73 0.0056]

Tabla 20. Resultados de entrenamiento en escenario 1 con el conjunto de R.F.E.

Conjunto: R.F.E.
f1 Sensibilidad Precision Exactitud
Ae- K o K o K o K o
SVM (Lineal) 0.795 0.0045 0.9996 0.0006 0.66 0.0068 0.7422 0.0078|
B.A. 100 0.914 0.009 0.9665 0.0117 0.8673 0.0183 0.509 0.0101]
B.A. 200 0.9145 0.0095 0.968 0.0115 0.867 0.0187 0.9094 0.0106|
M.LP. 50 0.8622 0.0577 0.9555 0.0893 0.7915 0.0557 0.8469 0.0605
M.L.P. 100 0.8635 0.0255 0.8997 0.0765 0.8349 0.0284 0.861 0.0198|
A.D. (Mejor) 0.8666 0.0082 0.8586 0.0137 0.8753 0.0169 0.8679 0.0085
A.D. (Aleatorio) 0.8625 0.0101 0.8518 0.0182 0.8741 0.0174 0.8643 0.0097
N. Bayes 0.2885 0.0198 0.2003 0.0174 0.5213 0.0536 0.5068 0.0151]




Tabla 21. Resultados de entrenamiento en escenario 1 con el conjunto de regresién logistica.

Conjunto: REGRESI ON LOGISTICA
f1 Sensibilidad Precision Exactitud
Ale- K o K o K o K o
SVM (Lineal) 0.7641 0.2866 0.8921 0.3466 0.6778 0.1259 0.726 0.0924
B.A. 100 0.9268 0.0082 0.9606 0.0111 0.8956 0.0168 0.9241 0.0089
B.A. 200 0.9274 0.008 0.9627 0.0118 0.895 0.0164 0.9246 0.0086|
M.L.P. 50 0.7364 0.0283 0.8088 0.0672 0.69 0.0135 0.7176 0.0186|
M.L.P. 100 0.7006 0.0292 0.7154 0.0464 0.7009 0.0227 0.7039 0.0278|
A.D. (Mejor) 0.8818 0.0063 0.8699 0.011 0.8945 0.0131 0.8834 0.0064
A.D. (Aleatorio) 0.8853 0.0064 0.8738 0.0169 0.8934 0.0128 0.8866 0.0057]
N. Bayes 0.0188 0.0416 0.01 0.0225 0.8775 0.2029 0.5048 0.0112]

Tabla 22. Resultados de entrenamiento en escenario 1 con el conjunto de bosque aleatorio.

Conjunto: BOSQUE ALEATORIO
f1 Sensibilidad Precision Exactitud
Ale- K o K o K o K o
SVM (Lineal) 0.6879 0.3066 0.7502 0.3606 0.662 0.2516 0.7114 0.1371]
B.A. 100 0.9311 0.0084 0.9662 0.0128 0.8987 0.0163 0.9284 0.0089
B.A. 200 0.9316 0.008 0.968 0.0124 0.8981 0.016 0.9289 0.0085
M.L.P. 50 0.8091 0.0236 0.8428 0.0528 0.7809 0.0168 0.8024 0.0179
M.L.P. 100 0.8008 0.0237 0.8438 0.0581 0.7628 0.014 0.7907 0.0181]
A.D. (Mejor) 0.8889 0.0074 0.8792 0.0167 0.8993 0.0153 0.8902 0.007]
A.D. (Aleatorio) 0.8901 0.0061 0.882 0.0155 0.8989 0.0138 0.8912 0.0058]
N. Bayes 0.4103 0.0854 0.29501 0.0926 0.7169 0.0498 0.587 0.0424

Tabla 23. Resultados de entrenamiento en escenario 1 con el conjunto de lightGBM.

Conjunto: IGHTGEM
f1 Sensibilidad Precision Exactitud
Alg. n o n o n o n o
SVM (Lineal) 0.5136 0.2352 0.6541 0.3295 0.533 0.0932 0.543 0.0602]
B.A. 100 0.922 0.0108 0.9473 0.0128 0.8983 0.0177 0.9198 0.0112]
B.A. 200 0.9226 0.0109 0.9492 0.0132 0.8977 0.0175 0.9203 0.0113
M.LP. 50 0.1574 0.287 0.2117 0.4398 0.4698 0.0568 0.4396 0.0034
M.L.P. 100 0.4139 0.2869 0.6014 0.455 0.4749 0.0475 0.4998 0.0048]
A.D. (Mejor) 0.8789 0.0075 0.8662 0.0132 0.8922 0.0162 0.8806 0.0076)
A.D. [Aleatorio) 0.8786 0.0071 0.8689 0.0148 0.8889 0.0074 0.88 0.0061]
N. Bayes 0.0248 0.0378 0.013 0.0204 0.7371 0.1186 0.5053 0.0101]

Tabla 24. Resultados de entrenamiento en escenario 1 con el conjunto de todas las caracteristicas.

Conjunto: TODAS
f1 Sensibilidad Precision Exactitud
Ae- K o K o K o K o
SVM (Lineal) 0.6345 0.1836 0.6604 0.2576 0.6692 0.0314 0.666 0.0609
B.A. 100 0.9256 0.0095 0.9567 0.0119 0.8968 0.0172 0.9231 0.0101]
B.A. 200 0.9266 0.01 0.9589 0.0121 0.8966 0.0176 0.924 0.0106|
M.LP. 50 0.4036 0.2853 0.5967 0.4404 0.4875 0.0473 0.4398 0.0038|
M.L.P. 100 0.2129 0.2824 0.3052 0.4334 0.4641 0.0723 0.49591 0.0059
A.D. (Mejor) 0.8818 0.0078 0.8681 0.0142 0.8963 0.0157 0.8837 0.0078|
A.D. (Aleatorio) 0.8846 0.0068 0.8734 0.0156 0.8966 0.0148 0.8862 0.0065
N. Bayes 0.0248 0.0378 0.013 0.0204 0.7371 0.1186 0.5053 0.0101]
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Tabla 25. Resultados de prueba en escenario 1 con el conjunto de correlacién.

Correlacion
Alg. f1 |Sen5ibi|idad |Preci5i6n |Exactitud |Minut05
SVM 0.6397 0.7683 0.6376 0.6967 4.3343
B.A. 100 0.7367 0.7718  0.7049  0.7243  3.1998
B.A. 200 0.7379 0.7756 0.7039 0.7246  6.5993
MLP 50 0.7488 0.8217 0.6509 0.7266  8.5842
MLP 100 0.74 0.7778  0.7077  0.7276 16.0947
A.D. (Mejor) 0.6773 0.6661 0.6891 0.6827 0.199
A.D. [Aleatorio) | 0.6786 0.666 0.6919 0.6847  0.0417
N. Bayes 0.7211 0.691 0.7543 0.7329 0.0169

Tabla 26. Resultados de prueba en escenario 1 con el conjunto de X2.

Chi-Cuadrada
Alg. f1 |Sen5ibi|idad Precision |Exactitud |Minut05
SVM 0.7219 0.7928 0.663 0.6945  1.2899
B.A. 100 0.7233 0.7946 0.6641 0.6962 0.5843
B.A. 200 0.7251 0.7984 0.6645 0.6575  1.1547
MLP 50 0.7287 0.7863 0.6811 0.7079  2.2826
MLP 100 0.7212 0.7639 0.6853 0.7057  3.2005
A.D. (Mejor) 0.7249 0.7981 0.6645 0.6574  0.0201
A.D. [Aleatorio) | 0.7243 0.7981 0.6645 0.6574  0.0177
N. Bayes 0.7207 0.6931 0.7511 0.7315  0.0161]

Tabla 27. Resultados de prueba en escenario 1 con el conjunto de R.F.E.

R.F.E.
Alg. f1 |Sen5ibi|idad Precision |Exactitud |Minut05
SVM 0.7959 0.9996  0.6612  0.7437 1.7268|
B.A. 100 0.9109 0.9633 0.8642 0.9057  5.3206
B.A. 200 0.9117 0.9659 0.8636 0.9064 10.6087|
MLP 50 0.8527 0.9609  0.7705  0.8348 48.0992
MLP 100 0.883 0.964 0.8194 0.8733 49.0802
A.D. (Mejor) 0.8596 0.84338 0.87 0.8612 0.318
A.D. [Aleatorio) | 0.8574 0.8451 0.8707 0.8535 0.0333
N. Bayes 0.2732 0.1877 0.508 0.5014  0.0122]

Tabla 28. Resultados de prueba en escenario 1 con el conjunto de regresién logistica.

Regresion logistica
Alg. f1 |Sen5ibi|idad |Preci5i6n |Exactitud |Minut05
SVM 0.606 0.6843 0.6201 0.673  7.7057
B.A. 100 0.9218 0.9542  0.8918 0.913 11.5057|
B.A. 200 0.9219 0.9551 0.8912 0.919 22.3544
MLP 50 0.7432 0.7837 0.7097 0.731 16.7799
MLP 100 0.7431 0.7846  0.7176  0.7379 20.8437
A.D. (Mejor) 0.8766 0.8647 0.8891 0.8783 1.4459
A.D. [Aleatorio) | 0.8734 0.8662 0.8914 0.8801 0.1273
N. Bayes 0.02 0.0106 0.67  0.5044  0.0349
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Tabla 29. Resultados de prueba en escenario 1 con el conjunto de bosque aleatorio.

Bosque aleatorio
Alg. f1 |Sen5ibi|idad |Preci5i6n |Exactitud |Minut05
SVM 0.6265 0.7083 0.5781 0.6871 6.9343
B.A. 100 0.9257 0.9604  0.8936  0.9228 5.1021
B.A. 200 0.9262 0.9615 0.8937 0.9234 18.1304
MLP 50 0.7884 0.8367 0.7474 0.7764 16.0208
MLP 100 0.7946 0.8539  0.7451  0.7804 19.9826
A.D. (Mejor) 0.8835 0.8724 0.8953 0.885 0.993
A.D. [Aleatorio) | 0.8841 0.8743 0.8545 0.8854  0.0979
N. Bayes 0.439 0.3801 0.7466 0.6273  0.0289

Tabla 30. Resultados de prueba en escenario 1 con el conjunto de lightGBM.

LightGBM
Alg. f1 |Sen5ibi|idad |Preci5i6n |Exactitud |Minut05
SVM 0.3971 0.4142 0.514 0.5337 10.4175
B.A. 100 0.9171 0.9395 0.8961 0.9151 19.7842
B.A. 200 0.9172 0.9406  0.8951 0.915 39.6135
MLP 50 0.2255 0.3073 0.4747 0.5002 17.4323
MLP 100 0.4267 0.598 0.4387 0.5015 22.1813|
A.D. (Mejor) 0.8745 0.85%6  0.8902  0.8766 4.0082
A.D. (Aleatorio) | 0.8705 0.8596 0.8819 0.8722  0.3366|
N. Bayes 0.0233 0.0125 0.7208 0.5051  0.0591]

Tabla 31. Resultados de prueba en escenario 1 con el conjunto de todas las caracteristicas.

Todas las caracteristicas
Alg. f1 Sensibilidad |Preci5i6n |Exactitud |Minut05
SVM 0.6744 0.8243 0.6186 0.6568 14.8472
B.A. 100 0.9201 0.9491 0.893 0.9175 24.9748
B.A. 200 0.9205 0.9511 0.8921 0.9178 50.2164
MLP 50 0.2285 0.3106 0.4802 0.4585 23.785
MLP 100 0.4759 0.6856 0.5183 0.5024 29.3158
A.D. (Mejor) 0.8783 0.8638 0.8937 0.8803 6.4375
A.D. (Aleatorio) | 0.878 0.8649 0.892 0.8793  0.5887|
N. Bayes 0.0239 0.0125 0.7208 0.5051 0.1237
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Apéndice IV: Escenario 2
En este apartado se encuentran los resultados detallados de los entrenamientos y pruebas del

segundo escenario de la fase de experimentacion.

Tabla 32. Conjuntos de caracteristicas generados para el segundo escenario.

Conjunto Tipo de indicador Indicador Versién
Correlacién (5) Tendencia Ccl 1
Tendencia Parabolic SAR 1
Oscilador RSI 1
Volatilidad Donchian Channel 1
X2 (5) Volatilidad Donchian Channel | 0,1,2,4y5
R.F.E. (38) Tendencia MACD 0,1,2,4y5
Tendencia Ccl 1,3y4
Tendencia Parabolic SAR 0,1,3y5
Oscilador RSI Oal5
Volatilidad Bollinger Band ly?2
Volatilidad Keltner Channel 0,1,2y5
Volatilidad Donchian Channel | 0,1,2,4y5
Otros Daily Return 0
Otros Daily Long Return 0
Regresién Tendencia MACD 1,2y5
logistica (23) Tendencia Parabolic SAR 1
Volatilidad Bollinger Band ly?2
Volatilidad Keltner Channel 0,1,2y5
Volatilidad Donchian Channel Oyl
Volumen Volume-price Trend 0
Otros Daily Return 0
Otros Daily Long Return 0
Bosque Tendencia MACD 1,2y5
aleatorio (7) Volatilidad Bollinger Bands ly?2
Volatilidad Donchian Channel 1
LightGBM (12) Tendencia MACD ly?2
Volatilidad Bollinger Bands ly?2
Volatilidad Keltner Channel 0,1y2
Volatilidad Donchian Channel 1




Tabla 33. Resultados de entrenamiento en escenario 2 con el conjunto de correlacién.

Conjunto: CORRELACION
f1 Sensibilidad Precision Exactitud Pérdida de Hamm.
Alg. n o n o n o n o n o
B.A. 100 0.9953 0.012863 0.9925 0.021436 0.9975 0.003945 0.9954 0.01248 0.0046 0.01248
B.A. 200 0.9953 0.012529 0.9929 0.020831 0.9979 0.003914 0.9955 0.012169 0.0045 0.012169
A.D. (Mejor) 0.9955 0.011855 0.9932 0.01943 0.9979 0.004006 0.9956 0.011543 0.0044 0.011543
A.D. [Aleatorio) 0.9957 0.014602 0.9938 0.024772 0.9977 0.003978 0.9958 0.014084 0.0042 0.014084
N. Bayes 0.9985 0.001417 1 0.000756 0.997 0.002308 0.9985 0.00142 0.0015  0.00142]

Tabla 34. Resultados de entrenamiento en escenario 2

con el conjunto de X2,

Conjunto: CHI-CUADRADA
f1 Sensibilidad Precision Exactitud Pérdida de Hamm.
Ale- K o K o K o K o K o
B.A. 100 0.9906 0.025491 0.9841 0.047375 0.9985 0.001779 0.9913 0.02345 0.0087 0.02345
B.A. 200 0.9906 0.025486 0.9841 0.047375 0.9985 0.001763 0.9913 0.023446 0.0087 0.023446
A.D. (Mejor) 0.9906 0.025486 0.9841 0.047375 0.9985 0.001763 0.9913 0.023446 0.0087 0.023446
A.D. (Aleatorio) 0.9906 0.025486 0.9841 0.047375 0.9985 0.001763 0.9913 0.023446 0.0087 0.023446|
N. Bayes 0.9905 0.025797 0.984 0.048021 0.9984 0.001544 0.9912 0.023709 0.0088 0.023709

Tabla 35. Resultados de entrenamiento en escenario 2 con el conjunto de R.F.E.

Conjunto: R.F.E.
f1 Sensibilidad Precision Exactitud Pérdida de Hamm.
Ale- B o B o B o B o B o
B.A. 100 1 o 1 o 1 o 1 o o 0j
B.A. 200 1 o 1 o 1 o 1 o o 0|
A.D. {Mejor) 1 ] 1 ] 1 ] 1 ] ] 0
A.D. {Aleatorio) 1 0.000157 1 0.000227 1 0.000258 1 0.000157 0 0.000157
N. Bayes 0.9905 0.025753 0.9841 0.047946 0.9984 0.001544 0.9912 0.023671 0.0088 0.023671

Tabla 36. Resultados de entrenamiento en escenario 2 con el conjunto de regresion logistica.

Conjunto: REGRESION LOGISTICA
fi Sensibilidad Precision Exactitud Pérdida de Hamm.
Al K o K o K o K o K o
B.A. 100 1 o 1 o 1 o 1 o o 0)
B.A. 200 1 o 1 o 1 o 1 o o 0|
A.D. (Mejor) 1 0 1 0 1 0 1 0 0 0|
A.D. {Aleatorio) 1 o 1 o 1 o 1 o o 0)
N. Bayes 0.9904 0.025927 0.9839 0.04824 0.9984 0.001944 0.9911 0.023818 0.0089 0.023818

Tabla 37. Resultados de entrenamiento en escenario 2 con el conjunto de bosque aleatorio.

Conjunto: BOSQUE ALEATORIO
f1 Sensibilidad Precision Exactitud Pérdida de Hamm.
Alg. u a u a u a u a u a
B.A. 100 1 o 1 o 1 o 1 o o 0j
B.A. 200 1 o 1 o 1 o 1 o o 0j
A.D. (Mejor) 1 0 1 0 1 0 1 0 0 0
A.D. {Aleatorio) 1 o 1 o 1 o 1 o o 0j
N. Bayes 1 0 1 0 1 0 1 0 0 0
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Tabla 38. Resultados de entrenamiento en escenario 2 con el conjunto de lightGBM.

Conjunto: LIGHTGBM
f1 Sensibilidad Precision Exactitud Pérdida de Hamm.
Alg. o n o n o n o n o
B.A. 100 1 0 1 0 1 0 1 0 0 0
B.A. 200 1 o 1 o 1 o 1 o o 0|
A.D. (Mejor) 1 ] 1 ] 1 ] 1 ] ] 0
A.D. (Aleatorio) 1 0 1 0 1 0 1 0 0 0
N. Bayes 0.9985 0.002242 1 0 0.997 0.004451 0.9985 0.00226 0.0015  0.00226

Tabla 39. Resultados de entrenamiento en escenario 2 con el conjunto de todas las caracteristicas.

Conjunto: TODAS
f1 Sensibilidad Precision Exactitud Pérdida de Hamm.
Alg. o n o n o n o n o
B.A. 100 1 o 1 o 1 o 1 o o 0j
B.A. 200 1 0] 1 0] 1 0] 1 0] 0] 0
A.D. (Mejor) 1 ] 1 ] 1 ] 1 ] ] 0
A.D. [Aleatorio) 1 7.56E-05 1 0.000151 1 o 1 7.56E-05 0 7.56E-05
N. Bayes 0.99505 0.024854 0.9841 0.046662 0.9982 0.001547 0.9912 0.022881 0.0088 0.022881

Tabla 40. Resultados de la primera prueba en escenario 2 con el conjunto de correlacion.

Correlacion
Alg. f1 Sensiblidad |Precision Exactitud P. Hamming |Minutos
B.A. 100 0.995033068| 0.992714898| 0.997527822| 0.995160071| 0.004839929| 0.270365973
B.A. 200 0.995116168| 0.992916562| 0.997480403| 0.995235694| 0.004764306| 0.523188754
A.D. (Mejor) 0.995384174| 0.993244265| 0.997661344| 0.995487774| 0.004512226| 0.007964428]
A.D. (Aleatorio) | 0.994358005| 0.991630955| 0.997338097| 0.994529871| 0.005470129| 0.00272543
N. Bayes 0.998578614| 0.99974792| 0.997413937| 0.99857575| 0.00142425| 0.003412096

Tabla 41. Resultados de la primera prueba en escenario 2 con el conjunto de X2,

Chi-Cuadrada
Alg. f1 Sensiblidad |Precision Exactitud P. Hamming |Minutos
B.A. 100 0.990472934| 0.983816486| 0.998492467| 0.991152004| 0.008847996| 0.118850011
B.A. 200 0.990460335| 0.983816486| 0.99846726 0.9911354 0.0088606| 0.234198101
A.D. (Mejor) 0.990460335| 0.983816486| 0.99846726 0.99113594 0.0088606| 0.002920262]
A.D. (Aleatorio) | 0.950460335| 0.983816486| 0.99846726 0.99113594 0.0088606| 0.00272071]
N. Bayes 0.990344143| 0.983992942| 0.998091648| 0.991038568| 0.008961432| 0.003403123

Tabla 42. Resultados de la primera prueba en escenario 2 con el conjunto de R.F.E.

R.F.E.
Alg. f1 Sensiblidad |Precision Exactitud P.H g |[Minutos
B.A. 100 1 1 1 1 0| 0.485184956
B.A. 200 1 1 1 1 0| 0.983155564
A.D. (Mejor) 1 1 1 1 0| 0.037851457
A.D. (Aleatorio) | 0.999899174| 0.999924376| 0.999874043| 0.999899168| 0.000100832| 0.008656394
N. Bayes 0.990359033| 0.98401815| 0.998091648| 0.991051172| 0.008548828| 0.012201405
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Tabla 43. Resultados de la primera prueba en escenario 2 con el conjunto de regresién logistica.

Regresion logistica
Alg. f1 Sensiblidad |Precision Exactitud P. Hamming |Minutos
B.A. 100 1 1 1 1 0| 0.380397896|
B.A. 200 1 1 1 1 0f 0.746806669
A.D. (Mejor) 1 1 1 1 0| 0.026281734
A.D. [Aleatorio) 1 1 1 1 0| 0.005252039
N. Bayes 0.990286842( 0.98389211| 0.998091629| 0.990985152| 0.009011848| 0.008183149

Tabla 44. Resultados de la primera prueba en escenario 2 con el conjunto de bosque aleatorio.

Bosque aleatorio
Alg. f1 Sensiblidad |Precision Exactitud P. Hamming |Minutos
B.A. 100 1 1 1 1 0| 0.254747049
B.A. 200 1 1 1 1 0| 0.508804349
A.D. (Mejor) 1 1 1 1 0| 0.011168031
A.D. (Aleatorio) 1 1 1 1 0| 0.003535553
N. Bayes 1 1 1 1 0| 0.004043885

Tabla 45. Resultados de la primera prueba en escenario 2 con el conjunto de lightGBM.

LightGBM
Alg. f1 Sensiblidad |Precisién Exactitud P. Hamming |Minutos
B.A. 100 1 1 1 1 0| 0.319177159
B.A. 200 1 1 1 1 0| 0.630821323
A.D. (Mejor) 1 1 1 1 0| 0.016362035
A.D. (Aleatorio) 1 1 1 1 0| 0.00373406
N. Bayes 0.998256169 1| 0.996528372| 0.998248046| 0.001751954| 0.004930949

Tabla 46. Resultados de la primera prueba en escenario 2 con el conjunto de todas las caracteristicas.

Todas las caracteristicas
Alg. f1 Sensiblidad |Precision Exactitud P.H g |Minutos
B.A. 100 1 1 1 1 0| 0.496263723
B.A. 200 1 1 1 1 0| 0.975209355
A.D. (Mejor) 1 1 1 1 0| 0.042506421]
A.D. (Aleatorio) | 0.999574786( 0.999949584 1| 0.999974792| 2.5208E-05) 0.01003956
N. Bayes 0.98990499] 0.984194605| 0.996932049| 0.990559617| 0.009440383| 0.013602626

Tabla 47. Resultados de la segunda prueba en escenario 2 con el conjunto de correlacién.

Correlacion
Alg. f1 Sensiblidad |Precision |Exactitud |P. Hamming [Minutos
B.A. 100 0.995 0.9927| 0.93975 0.9952 0.0048| 0.2704)
B.A. 200 0.9951 0.9929 0.9975 0.9952 0.0048| 0.5232]
A.D. (Mejor) 0.9954 0.9932 0.9977 0.9955 0.0045 0.008
A.D. (Aleatorio) | 0.5944 0.9916| 0.9973 0.9945 0.0055| 0.0027
N. Bayes 0.9986 0.9997 0.9974 0.9986 0.0014| 0.0034

Tabla 48. Resultados de la segunda prueba en escenario 2 con el conjunto de X2,

Chi-Cuadrada
Alg. f1 Sensiblidad |Precision |Exactitud |P. Hamming [Minutos
B.A. 100 0.9905 0.9838 0.9985 0.9912 0.0088| 0.1189
B.A. 200 0.9905 0.9838 0.9985 0.9911 0.0089| 0.2342
A.D. (Mejor) 0.9905 0.9838 0.9985 0.9911 0.0089| 0.0029
A.D. (Aleatorio) | 0.9905 0.9838 0.9985 0.9911 0.0089| 0.0027
M. Bayes 0.9903 0.984 0.9981 0.991 0.009| 0.0034
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Tabla 49. Resultados de la segunda prueba en escenario 2 con el conjunto de R.F.E.

R.F.E.
Alg. f1 Sensiblidad |Precision |Exactitud |P. Hamming |Minutos
B.A. 100 1 1 1 1 0| 0.4852]
B.A. 200 1 1 1 1 0| 0.9832
A.D. (Mejor) 1 1 1 1 o| 0.0379
A.D. [Aleatorio) | 0.9939 0.9999 0.9999 0.9999 0.0001| 0.0087
N. Bayes 0.9904 0.984| 0.9381| 0.9911 0.0083| 0.0122]

Tabla 50. Resultados de la segunda prueba en escenario 2 con el conjunto de regresién logistica.

Regresion logistica
Alg. f1 Sensiblidad |Precision |Exactitud |P. Hamming [Minutos
B.A. 100 1 1 1 1 0] 0.3804
B.A. 200 1 1 1 1 0| 0.7468
A.D. (Mejor) 1 1 1 1 o| o0.0263
A.D. [Aleatorio) 1 1 1 1 0| 0.0053
N. Bayes 0.9903 0.9839 0.9981 0.991 0.009| 0.0082

Tabla 51. Resultados de la segunda prueba en escenario 2 con el conjunto de bosque aleatorio.

Bosque aleatorio
Alg. f1 Sensiblidad |Precision |Exactitud |P. Hamming [Minutos
B.A. 100 1 1 1 1 0| 0.2547
B.A. 200 1 1 1 1 0| 0.5088
A.D. (Mejor) 1 1 1 1 o| 0.0112]
A.D. (Aleatorio) 1 1 1 1 0| 0.0035
N. Bayes 1 1 1 1 0 0.004

Tabla 52. Resultados de la segunda prueba en escenario 2 con el conjunto de lightGBM.

LightGBM
Alg. f1 Sensiblidad |Precision |Exactitud [P. Hamming [Minutos
B.A. 100 1 1 1 1 0] 0.3192
B.A. 200 1 1 1 1 0| 0.6308
A.D. (Mejor) 1 1 1 1 o| 0.0164
A.D. [Aleatorio) 1 1 1 1 0| 0.0038
N. Bayes 0.9983 1 0.9965 0.9982 0.0018| 0.0049

Tabla 53. Resultados de la segunda prueba en escenario 2 con el conjunto de todas las caracteristicas.

Todas las caracteristicas
Alg. f1 Sensiblidad |Precision |Exactitud |P. Hamming |Minutos
B.A. 100 1 1 1 1 0| 0.4963
B.A. 200 1 1 1 1 0| 0.9752
A.D. (Mejor) 1 1 1 1 o| 0.0425
A.D. (Aleatorio) 1 0.9999 1 1 0 0.01]
N. Bayes 0.9899 0.9842 0.9969 0.9906 0.0094| 0.0136




Apéndice V: Escenario 3

del tercer escenario de la fase de experimentacién.

Tabla 54. Conjuntos de caracteristicas generados para el tercer escenario.

Conjunto Tipo de indicador Indicador Versién
Correlacién (21) Tendencia CcCl Oal5
Tendencia Parabolic SAR ly?2
Tendencia RSI Oal5
Volatilidad Bollinger Bands 5
Volatilidad Donchian Channel Oal5
X2 (21) Tendencia Parabolic SAR ly?2
Volatilidad Bollinger Bands 0,4y5
Volatilidad Donchian Channel 0,1,3,4y5
R.F.E. (32) Tendencia MACD ly?2
Tendencia Mass Index 0
Tendencia DPO 0,3y4
Oscilador RSI 3y4
Oscilador KAMA 0
Volatilidad Bollinger Bands ly?2
Volatilidad Dochian Channel ly?2
Volatilidad Keltner Channel 0,1,2,y3
Volumen ADI 0
Volumen Ease of Movement 0
Volumen Volume-price Trend 0
Regresién Tendencia MACD 0
logistica (108) Tendencia Mass Index 0
Tendencia KST 0
Tendencia Ichimoku 0
Tendencia Trix 0,2,3,4y5
Tendencia DPO 0,1,3,4y5
Tendencia Parabolic SAR 0,1y2
Oscilador RSI Oal5
Oscilador True Strenght ldex 0
Oscilador Stochastic Oscillator 0
Oscilador Williams %R 0
Oscilador Awesome Oscillator 0
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Conjunto Tipo de indicador Indicador Versién
Oscilador KAMA 0
Volatilidad Bollinger Bands Oal5
Volatilidad Dochian Channel Oal5
Volatilidad Keltner Channel Oal5
Volumen ADI 0
Volumen On-Balance Volume 0
Volumen Force Index 0
Volumen Negative Volume Index 0
Volumen Volume-price Trend 0
Bosque Tendencia MACD ly?2
aleatorio (29) Tendencia Ccl 1l,2y4
Tendencia Parabolic SAR ly3
Oscilador RSI 0,1,2y4
Oscilador Awesome Oscillator 0
Volatilidad Bollinger Bands ly?2
Volatilidad Keltner Channel 0,1y2
Volatilidad Donchian Channel 0,1,3y4
Otros Daily Log Return 0
LightGBM (100) Tendencia MACD 0
Tendencia Mass Index 0
Tendencia KST Oscillator 0
Tendencia Ichimoku 0
Tendencia ADX Oal5
Tendencia Trix Oal5
Tendencia Ccl Oal5
Tendencia DPO Oal5
Tendencia Parabolic SAR 0,2,3,4y5
Oscilador True Strenght Index 0
Oscilador Ultimate Oscillator 0
Oscilador Stochastic Oscillator 0
Oscilador Williams %R 0
Oscilador Awesome Oscillator 0
Oscilador Money Flow Index Oal5
Oscilador RSI Oal5
Volatilidad Bollinger Bands 1
Volatilidad Donchian Channel ly5
Volatilidad ATR Oal5
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Conjunto Tipo de indicador Indicador Versién
Volumen ADI 0
Volumen On-Balance Volume 0
Volumen Chaikin Money Flow 0
Volumen Force Index 0
Volumen Volume-price Trend 0
Volumen Negative Volume Index 0
Volumen Ease of Movement Oal5

Otros Daily Return 0
Otros Daily Log Return 0
Otros Cumulative Return 0

Tabla 55. Resultados de entrenamiento en escenario 3 con el conjunto de correlacién.

Conjunto: CORRELACION
f1 Sensibilidad Precision Exactitud  Pérdida de Hamm
Alg. n a N a u a u a u o

B.A. 100 0.8128 0.0042 0.8222 0.0046 0.8241 0.0054 0.8222 0.0046 0.1778 0.0046]
B.A. 200 0.8136 0.0034 0.8233 0.0038 0.826 0.0048 0.8233 0.0038 0.1767 0.0038]
A.D. (Mejor) 0.7479 0.0103 0.7476 0.0114 0.7486 0.0078 0.7476 0.0114 0.2524 0.0114
A.D. (Aleatorio) | 0.7467 0.0083 0.7463 0.0094 0.7476 0.0062 0.7463 0.0094 0.2537 0.0094]
N. Bayes 0.7187 0.0165 0.7404 0.0188 0.7411 0.0202 0.7404 0.0188 0.2596 0.0188]

Tabla 56. Resultados de entrenamiento en escenario 3 con el conjunto de X2,

Conjunto: CHI-CUADRADA

Alg.

f1 Sensibilidad
B o [ o

Precision Exactitud
[ o [ o [

Pérdida de Hamm

a

B.A. 100

B.A. 200

A.D. (Mejor)
A.D. (Aleatorio)
N. Bayes

0.8088 0.0035 0.8276 0.0033
0.8088 0.0035 0.8276 0.0033
0.8087 0.0036 0.8274 0.0033
0.8087 0.0036 0.8275 0.0034
0.8013 0.0111 0.8208 0.0132

0.8618 0.0031 0.8276 0.0033 0.1724
0.8619 0.0032 0.8276 0.0033 0.1724
0.8613 0.0034 0.8274 0.0033 0.1726
0.8613 0.0034 0.8275 0.0034 0.1725
0.8506 0.0247 0.8208 0.0132 0.1792

0.0033
0.0033
0.0033
0.0034
0.0132]

Tabla 57. Resultados de entrenamiento en escenario 3 con el conjunto de R.F.E.

Conjunto: R.F.E.

f1 Sensibilidad Precision Exactitud  Pérdida de Hamm

Ale- m o n o n o n o n o
B.A. 100 0.9461 0.004 0.9471 0.0037 0.9454 0.0029 0.5471 0.0037 0.0529 0.0037]
B.A. 200 0.9465 0.0042 0.9475 0.0039 0.9493 0.003 0.9475 0.0039 0.0525 0.0039
A.D. (Mejor) 0.913 0.0033 0.9128 0.0032 0.9138 0.004 0.9128 0.0032 0.0872 0.0032]
A.D. (Aleatorio)| 0.913 0.0038 0.9128 0.004 0.514 0.0036 0.9128 0.004 0.0872 0.004
N. Bayes 0.169 0.002 0.3337 0.0006 0.3689 0.042 0.3337 0.0006 0.6663 0.0006|
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Tabla 58. Resultados de entrenamiento en escenario 3 con el conjunto de regresién logistica.

Conjunto: REGRESION LOGISTICA
f1 Sensibilidad Precision Exactitud Pérdida de Hamm.
Ale- K o K o K o K o K o
B.A. 100 0.549 0.0054 0.9459 0.0051 0.9523 0.0042 0.9459 0.0051 0.0501 0.0051]
B.A. 200 0.9491 0.0058 0.95 0.0055 0.9524 0.0046 0.95 0.0055 0.05 0.0055
A.D. (Mejor) 0.9164 0.0028 0.9162 0.0031 0.9173 0.0021 0.9162 0.0031 0.0838 0.0031]
A.D. (Aleatorio) 0.9187 0.0044 0.9186 0.0048 0.9196 0.0031 0.9186 0.0048 0.0814 0.0048]
N. Bayes 0.1726 0.0238 0.3346 0.0118 0.3666 0.0601 0.3346 0.0118 0.6654 0.0118

Tabla 59. Resultados de entrenamiento en escenario 3 con el conjunto de bosque aleatorio.

Conjunto: BOSQUE ALEATORIO
f1 Sensibilidad Precision Exactitud Pérdida de Hamm.
Alg. n o n o n o n o n o

B.A. 100 0.9477 0.0056 0.9486 0.0052 0.951 0.0044 0.9486 0.0052 0.0514 0.0052]
B.A. 200 0.3478 0.0052 0.34588 0.0045 0.3512 0.004 0.34588 0.0045 0.0512 0.0045
A.D. (Mejor) 0.9163 0.0041 0.9161 0.0045 0.9172 0.0027 0.9161 0.0045 0.0839 0.0045
A.D. (Aleatorio) 0.9151 0.0033 0.9149 0.0034 0.9161 0.0032 0.9149 0.0034 0.0851 0.0034
N. Bayes 0.8465 0.0154 0.8558 0.0166 0.869 0.0226 0.8558 0.0166 0.1442 0.0166|

Tabla 60. Resultados de entrenamiento en escenario 3 con el conjunto de lightGBM.

Conjunto: LIGHTGBM
f1 Sensibilidad Precision Exactitud Pérdida de Hamm.
Alg. i o i o i o i o i o
B.A. 100 0.9441 0.0047 0.9445 0.0044 0.9465 0.0039 0.9445 0.0044 0.0551 0.0044
B.A. 200 0.5444 0.0044 0.9452 0.0041 0.9465 0.0036 0.9452 0.0041 0.0548 0.0041]
A.D. (Mejor) 0.9072 0.0025 0.907 0.0031 0.9079 0.0026 0.907 0.0031 0.093 0.0031]
A.D. {Aleatorio) 0.9032 0.0091 0.903 0.0096 0.904 0.0066 0.903 0.0096 0.097 0.0096]
N. Bayes 0.1718 0.0045 0.3345 0.0017 0.3672 0.0918 0.3345 0.0017 0.6655 0.0017]

Tabla 61. Resultados de entrenamiento en escenario 3 con el conjunto de todas las caracteristicas.

Conjunto: TODAS

f1 Sensibilidad Precision Exactitud  Pérdida de Hamm

Alg- B a u a u a u a u a
B.A. 100 0.9487 0.0044 0.94%6 0.0041 0.9519 0.0033 0.949%6 0.0041 0.0504 0.0041)
B.A. 200 0.9489 0.0049 0.9498 0.0046 0.9522 0.0037 0.9498 0.0046 0.0502 0.0046|

A.D. (Mejor) 0.9155 0.0044 0.9153 0.0048 0.9162 0.0033 0.9153 0.0048 0.0847 0.0043
A.D. (Aleatorio) | 0.9164 0.0049 0.9163 0.0052 0.9173 0.0038 0.9163 0.0052 0.0837 0.0052]
N. Bayes 0.1718 0.0045 0.3345 0.0017 0.3672 0.0918 0.3345 0.0017 0.6655 0.0017]

Tabla 62. Resultados de pruebas en escenario 3 con el conjunto de correlacién.

Correlacion
Alg. f1 Sensiblidad |Precision |Exactitud |P. Hamming [Minutos
B.A. 100 0.8063 0.8154 0.8155 0.8154 0.1846| 4.7343
B.A. 200 0.8067 0.8161 0.8169 0.8161 0.1839| 9.4639
A.D. (Mejor) 0.7409 0.7403 0.7421 0.7403 0.2597| 0.3766|
A.D. [Aleatorio) | 0.7405 0.7399 0.7417 0.7399 0.2601| 0.0433
N. Bayes 0.7233 0.7443 0.7463 0.7443 0.2557| 0.0117|




Tabla 63. Resultados de pruebas en escenario 3 con el conjunto de X2,

Chi-Cuadrada
Alg. f1 Sensiblidad |Precision |Exactitud |P. Hamming |Minutos
B.A. 100 0.8083 0.8274 0.8617 0.8274 0.1726| 0.4636
B.A. 200 0.8082 0.8274 0.8617 0.8274 0.1726| 0.9144
A.D. (Mejor) 0.8079 0.827 0.8607 0.827 0.173]| 0.0168|
A.D. [Aleatorio) | 0.8079 0.827 0.8606 0.827 0.173] 0.0138]
N. Bayes 0.5004 0.8201 0.8503 0.8201 0.1793| 0.0117]

Tabla 64. Resultados de pruebas en escenario 3 con el conjunto de R.F.E.

R.F.E.
Alg. f1 Sensiblidad |Precision |Exactitud |P. Hamming |Minutos
B.A. 100 0.9434 0.9444 0.9467 0.9444 0.0556| 8.1317|
B.A. 200 0.9431 0.9441 0.9465 0.9441 0.0559| 16.4889
A.D. (Mejor) 0.9085 0.9082 0.9092 0.9082 0.0918| 0.8433
A.D. (Aleatorio) | 0.909 0.9088 0.9099 0.9088 0.0912| 0.0548]
N. Bayes 0.1712 0.3335 0.3563 0.3335 0.6665 0.016

Tabla 65. Resultados de pruebas en escenario 3 con el conjunto de regresién logistica.

Regresion logistica
Alg. f1 Sensiblidad | Precision |Exactitud |P. Hamming |Minutos
B.A. 100 0.9454 0.9464 0.9487 0.9464 0.0536| 16.631
B.A. 200 0.9457 0.9467 0.9492 0.9467 0.0533| 33.2513
A.D. (Mejor) 0.9118 0.9116 0.9127 0.9116 0.0884| 3.3267
A.D. (Aleatorio) | 0.9126 0.9124 0.9135 0.9124 0.0876| 0.2265
N. Bayes 0.1781 0.3379 0.3575 0.3379 0.6621| 0.0509

Tabla 66. Resultados de pruebas en escenario 3 con el conjunto de bosque aleatorio.

Bosque aleatorio
Alg. f1 Sensiblidad |Precision |Exactitud [P. Hamming [Minutos
B.A. 100 0.9446 0.9456 0.948| 0.9456 0.0544| 6.5498)
B.A. 200 0.9447 0.9457 0.9483 0.9457 0.0543| 13.0892]
A.D. (Mejor) 0.9124 0.9122 0.9133 0.9122 0.0878| 0.6139
A.D. [Aleatorio)| 0.911 0.9107 0.9119 0.9107 0.0893| 0.0458]
N. Bayes 0.8462 0.8555 0.869 0.8555 0.1445 0.015

Tabla 67. Resultados de pruebas en escenario 3 con el conjunto de lightGBM.

LightGBM
Alg. f1 Sensiblidad |Precision |Exactitud |P. Hamming [Minutos
B.A. 100 0.9409 0.5418| 0.9432| 0.9418 0.0582| 17.9697
B.A. 200 0.941 0.9419 0.9434 0.9419 0.0581| 35.9633
A.D. (Mejor) 0.9037 0.9035 0.9045 0.9035 0.0965| 3.6504
A.D. [Aleatorio) | 0.8955 0.8952 0.8966 0.8952 0.1048 0.255
N. Bayes 0.1742 0.3352 0.3586 0.3352 0.6648| 0.0541]

Tabla 68. Resultados de pruebas en escenario 3 con el conjunto de todas las caracteristicas.

Todas las caracteristicas
Alg. f1 Sensiblidad |Precision |Exactitud |P. H ing |Minutos
B.A. 100 0.9461 0.9471 0.9495 0.9471 0.0529| 21.4153
B.A. 200 0.946 0.947 0.9454 0.947 0.053| 42.7351
A.D. (Mejor) 0.9096 0.9093 0.9106 0.9093 0.0907 6.5074
A.D. (Aleatorio) | 0.9105 0.9103 0.9115 0.9103 0.0897| 0.4902
M. Bayes 0.1742 0.3352 0.3586 0.3352 0.6648 0.098
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