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Resumen
Hoy en dia la mercadotecnia ha fomentado el interés en las inversiones, porque desde un

teléfono inteligente es facil usar aplicaciones que permiten hacer inversiones en tiempo real.
Dentro de la estrategia de inversion se encuentra un proceso para invertir dinero, buscando
siempre obtener el mayor rendimiento al menor riesgo posible; de esta manera se resuelve el
problema de como seleccionar portafolios de inversion. La primera persona que planteo el
problema de la seleccion de portafolios de inversién como un problema matematico fue Harry
Markowitz; quien, en la década de 1950; publicé un modelo que permite optimizar los
portafolios de inversién. Realizar investigacion publica en finanzas, especialmente en la
seleccion de portafolios de inversion; contribuye al aprendizaje de los interesados para
fortalecer el conocimiento del comportamiento de los negocios y con esto, tomar decisiones
solidas en el armando de carteras financieras. Teniendo como referencia el modelo del
economista H. Markowitz, junto con el uso de redes neuronales artificiales para desarrollar
una estructura que ayude a ampliar, estudiar y analizar un portafolio de inversion que cotiza
en la Bolsa Mexicana de Valores en los afios 2016 al 2022; a pesar del uso actual de redes
neuronales artificiales en los negocios, continuar con el estudio de estas, sirve para encontrar
formas nuevas de como usarlas en el andlisis del mercado. EI comportamiento de la economia
es complejo, existen severas variables que son parte de los cambios constantes de precios que
no se pueden controlar, la intencion de indagar en esta area es para inferir el comportamiento
de la bolsa; no para controlarla, sino para determinar el riesgo que implica invertir, haciendo
uso de técnicas matematicas; al final; el inversionista tiene la dltima palabra, derivado del
analisis de carteras. También mencionar; las redes neuronales son Utiles, debido a la
capacidad de aprendizaje que tienen; con esto, ayudaran a mejorar la seleccion de portafolios,
para tener el mejor rendimiento con el minimo riesgo con ayuda del programa Python 3.6.

Palabras clave: Optimizacién, Cartera, Inversion, Rendimiento.



Abstract

Today, marketing has encouraged interest in investments, because from a smartphone it
IS easy to use applications that allow investments in real time. Within the investment strategy
there is a process to invest money, always seeking to obtain the highest return at the lowest
possible risk; in this way the problem of how to select investment portfolios is solved. The
first person to pose the problem of investment portfolio selection as a mathematical problem
was Harry Markowitz; who, in the 1950s; published a model that allows optimization of
investment portfolios. Carry out public research in finance, especially in the selection of
investment portfolios; contribute to the learning of the interested parties to strengthen the
knowledge of the behavior of the businesses and with this, make solid decisions in the
construction of financial portfolios. Taking as a reference the model of the economist H.
Markowitz, together with the use of artificial neural networks to develop a structure that helps
to expand, study, and analyze an investment portfolio that is listed on the Mexican Stock
Exchange in the years 2016 to 2022; Despite the current use of artificial neural networks in
finance, continuing to study them serves to find new ways to use them in market analysis.
The behavior of the economy is complex, there are several variables that are part of the
constant changes in prices that cannot be controlled, the intention of investigating in this area
is to lower the behavior of the stock market; not to control it, but to determine the risk
involved in investing, using mathematical techniques; at the end; the investor has the last
word, derived from portfolio analysis. I also mention; neural networks are a useful tool, due
to their learning capacity; with this, they will help to improve the selection of portfolios, to

have the best performance with the minimum risk with Python 3.6 software.

Keywords: Optimization, Portfolio, Investment, Performance.



Introduccion
Los métodos de optimizacion pueden ser mejorados y no existe un modelo ideal para

seleccionar un portafolio de inversion, que maximice el rendimiento con un minimo de
riesgo, asi que, aunque existan modelos de optimizacion de carteras de inversion para la
Bolsa Mexicana, estos modelos deben estudiarse constantemente, pues las condiciones
politicas, econdémicas y sociales son dindmicas en el tiempo, ademas dia con dia se tiene
mejor infraestructura para calcular grandes cantidades de informacion. Estudiar el modelo de
optimizacion dicho por Harry Markowitz, es un buen ejercicio de introduccion al tema; para
poder hacer mejoras en vias de obtener mejores resultados, con base a las necesidades del
inversor.

Ademas, se busca analizar el portafolio de inversion, utilizando redes neuronales
artificiales, estas muestran un excelente desempefio en otras areas de la ciencia. Este trabajo
de tesis pretende contribuir de manera positiva, a la persona que desee iniciarse en la
optimizacion de portafolios de inversion para la Bolsa Mexicana de Valores, utilizando
herramientas matematicas, pues ademas de presentar, formular y resolver el modelo Harry
Markowitz, se muestra coémo se puede hacer una adecuacién del modelo agregando
herramientas de Inteligencia Artificial, con esto se calcula todos los datos historicos de
valores de las acciones de forma rapida y, con un nivel de precision . Estudiar un portafolio
de inversion implica la posibilidad de mayores ganancias econémicas 0 evitar una mala

inversion.



Antecedentes.
En 1938, John Burt Williams publicé el libro “The Theory of Investment Value”, en este

libro plantea que, para calcular el precio de una accion, se empieza por anticipar cuantas
divisiones se reportaran, después; acomodar la prediccion a la inflamacion, intereses y otras
variables que provocan incertidumbre. En 1950, Harry Markowitz; alumno de PhD en
Economia, en una universidad de Chicago, se encontraba leyendo el libro de John Burt
Williams mientras buscaba tema de tesis, y no considero que fuera correcta la estrategia
descrita anteriormente. Esto es que, Markowitz pensé que los inversionistas no consideraban
solo su beneficio potencial. Si asi lo hicieran, la mayoria compraria acciones de la compafiia
gue mejores ganancias reporta. En vez de eso Markowitz observd que la gente tiende a
diversificar sus inversiones para mitigar el riesgo. Es asi como Markowitz plante6 su
problema de tesis doctoral: establecer un modelo matematico para optimizar un portafolio de
inversion siguiendo un antiguo dicho “no introduzcas todos los huevos en la misma
canastilla”. Asi Markowitz fue la primera persona en plantear y resolver, el problema de

optimizar un portafolio de inversién utilizando herramientas propias de las matematicas [1]

2]

En el articulo de R. Lawrence, titulado: “Using Neural Networks to Forecast Stock
Market Prices” se examind el uso de las redes en los sistemas financieros. Demostrando la
eficiencia de las redes que se han utilizado para probar la hipétesis del mercado eficiente,
coémo superan las estadisticas y técnicas de regresion para pronosticar los precios de las
acciones. Menciona que, aunque las redes neuronales no son perfectas en su prediccion,
superan a todos los demas métodos y brindan la esperanza de que algun dia se pueda

comprender mejor los sistemas dinamicos y cadticos como el mercado de valores [3].

En la revista de J. Del Carpio, “Las Redes Neuronales Artificiales en las Finanzas”,
menciona que la RNA es una ecuacién matematica, elaborada de una cantidad grande de
nameros de conjuntos administrados en capas. La RNA, es vista como un sistema de
procedimiento computacional, hecho por una cantidad de factores unidos quedan

seguimiento a los datos, cambiando los resultados dinamicos, dando lugar a factores externos.



La aplicacion de las RNA en la economia es diferente. Se encuentran en la gestion de carteras,
evaluacion de bonos y acciones, atajos de arbitraje, estudio de la prediccion, correlacion,
varianza de los costos, tasa de interés y cambio. La informacion debe estar sujeta a principios
solidos: Primero los datos deben conseguirse de los mercados. Se debe preparar la
informacion de salida y entrada. El seguimiento de identificacion de la informacion
necesitada est4 en funcion del asunto que se esté estudiando; de esa manera se dice que la
RNA que pueda adivinar algun tipo serie de tiempo de factores econémicos, puede construir
usando diferentes tipos de informacién. Aun asi, de lo dificil del aprendizaje de las Redes
Neuronales, el anéalisis de la literatura permite mostrar su amplia ejecucion en el tema
econdmico, en particular, en la prediccion de variables financieras. Esto tiene que ver con el
prondstico de crisis, rendimientos, que mejores la toma de decisiones. Con esto, las Redes
Neuronales pueden usarse como utensilios complementarios en las maneras comunes de

analisis multivariante [4].

Hablando de la tesis de A. Alvarez, A. Trillos, “Apoyo a la Investigacion:
Estructuracion de Portafolios de Inversion en Acciones Usando Redes Neuronales; Uso de
los Métodos Tradicionales’; se menciono que al desarrollar un conjunto de redes neuronales
auto organizadas por Kohonen con el programa de Matlab, no fue favorable el resultado,
porque los datos no tienen muchas caracteristicas que los diferencie y por tal motivo al
momento de agrupar la red, este no los ordena l6gicamente y todos los datos los agrupa en
un mismo apartado; a raiz de estos resultados optaron por otra red neuronal artificial llamada
perceptron multicapa. La red entrenada (la multicapa) les arrojé resultados favorables. Llend
sus expectativas, pues con la teoria de portafolios de Markowitz, les dio resultados parecidos.
Al realizar el portafolio con las acciones que les arrojo la red, vieron que era mas favorable
porque dio como resultado un grupo de acciones mas rentables y por esta razon es
recomendable. Mirando los demas modelos para la estructuracion de portafolio, encontraron
que el modelo APT no es usado en un sistema economico colombiano porque su mercado de

capital es muy pequefio, solo tiene una bolsa de mercado accionario [5].



En la revista de O. Garcia, A. Morales “Las Redes Neuronales Artificiales como una
herramienta de Anélisis en la Determinacion de las Empresas que Permanecen Listadas o
Des listadas dentro de la Bolsa Mexicana de Valores”, menciona qué, es un analisis que,
mediante la RNA, decide qué negocios de la economia mexicana continuaran cotizando o,
no estaran participando. Esto con el interés de dar herramientas a expertos para la elaboracion
con carteras que estudian el riego y ganancias, dando por entendido que, méas adelante una
empresa no continue en la lista, provocaria movimientos a estos portafolios, teniendo
consecuencias diferentes a las metas organizadas al inicio. Lo previo, en este encuentro, se
determiné que, las causas financieras y sefiales bursétiles son importantes para las acciones
en la BMV para que se mantengan listadas o no. La revision checd un conjunto de 21
empresas dentro de las listas y 11 no, analizando cada una, 21 argumentos financieros y dos
sefialadores para el intervalo del afio 2005 al 2010. El resumen fue que esta investigacion del
desarrollo neuronal que se consiguid fue estructurada a 23:4:2, precisando el 97.3 % para
seleccionar a los negocios en las listas. Los resultados obtenidos con estos métodos de RNA
ensefiaron la técnica con una capacidad alta de seleccion y prediccion para la posible
permanencia de las empresas en la BMV. Sobre la busqueda se hallé que uno de tantos
sistemas neuronales es la MLP 23-4-2, con una recepcién derivada con cinco motivos
(primera: motivo de movimiento, segunda: que tan rentable, otra de generar valores y un
indicador bursatil), que genera que la RNA seleccione que empresas seguiran en el mercado.
Agregando, el sistema sale de un nivel escondido con 4 uniones o nodos ocultados, teniendo
actividades de colocacion estratégicos y Softmax, y una retirada con dos uniones 0 nodos
qué, seleccionan dentro o fuera del listado, calibrando la estancia en la BMV. La destreza de
la RNA tiene una capacidad para seleccionar cerca del 97.3 %, tomada en cuenta alta.
Concluyendo, se dice sobre qué, el arte de las redes ayuda a economistas, en la calibracion
de la estancia de las emisoras que se venden en la Bolsa, un utensilio diferente al método

comun que brinde alta certidumbre para la eleccion de seleccion involucradas con la Bolsa

[6].



Hablando de la revista de E. Carmona, “Ajuste a la Calificacion del Riesgo de Mercado
de las Acciones méas Volatiles que Conforman el indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa
Mexicana de Valores, con la Implementacion de una Red Neuronal Artificial Clasificadora ”,
menciona qué, el analisis esta relacionado con que, no existen actividades anteriores acerca
de basquedas en la comparacién de varianza o riesgo del mercado mexicano, haciéndose una
especie de RNA Clasificador con el fin de motivar el encuentro de nuevos conjuntos en la
seleccidn; diversos analisis se concentran a la comparacion de rentabilidad para las acciones.
Comenta qué, se inicia un nuevo camino para promover la busqueda en el ramo econémico,
dando una estrategia para acomodar la comparacion de lo no deseado o sea el riesgo,
economia mexicana, por lo tanto, al usar RNA como utensilios para seleccidn de riesgo de la
economia o del mercado, los involucrados tendran una opcion que los guie en la busqueda
de sus negocios para elevar sus ganancias, mejorando las decisiones. Concluyendo, con la
estructura, se ensefia el interés de las RNA como una méquina para calibrar y seleccionar la
varianza de la cartera mexicana, aplicandolo a otras areas econdmicas. La informacion de
inicio que se introdujeron a la RNA eran elegidos del sistema de VAC (Valuacion de Activos
de Capital) y la informacion final bien fundamentada por las teorias clasicas, para comparar
el riesgo del mercado. Viendo anteriormente, el procedimiento de la RNA elaborado con los
intereses de la busqueda, se solidifica al mezclar un sistema econémico que es logico y de
IA, tal como lo son las RNA; para esto el ejemplo utilizado, esta hecho por informacién de
crisis economicas como la que ocurrié en el 2004, que golped de manera significativa en los

indices mundiales de las finanzas, pero crisis del afio 2008 dafi6 a paises de primer mundo[7].



En este articulo de J. Frausto, E. Alvarez, J. Sanchez, P. Limonchi y J. Lebrun, “Andlisis
de Portafolios de Inversion para la Bolsa Mexicana de Valores”, dice que, la responsabilidad
de un analista financiero consiste en estudiar alternativas para la toma de decisiones. Para
evaluar el riesgo se requiere de una intuicion desarrollada con el apoyo de modelos derivados
de la estadistica, optimizacion y métodos heuristicos, que consideran el sentido comun. El
riesgo no sélo involucra incertidumbre, sino también oportunidades de inversion. La
incertidumbre es informacion que no puede ser determinada por completo y es dificil de
cuantificar, mientras que el riesgo es medible mediante las probabilidades de ocurrencia o
estimadores como lo es la varianza y covarianza. El hecho de que no sea deseado el riesgo
no hace que sea féacil medir.

Mencionando también qué, la Retro propagacion, conocido también como Back
propagation (por su designacién en inglés) es el método de redes neuronales (ANN, de sus
siglas en ingles Artificial Neural Networks) méas utilizado por la mayoria de los
investigadores de ANN y en particular para aplicaciones de series financieras. Sin embargo,
esta técnica es en realidad un método de entrenamiento de Redes Neuronales que se emplea
reservando un parte del conjunto de datos que conforman la serie de tiempo financiera 'y que
se conoce como conjunto de entrenamiento. Aunque, esta técnica produjo al principio
resultados prometedores, se sabe que no funciona del todo bien. Las ANN tienen un gran
defecto que la comunidad cientifica sefiala; tienden a quedar atrapado en 6ptimos locales.
Las ANN, a partir del conjunto de entrenamiento, determinan con frecuencia de manera muy
rapida el modelo financiero, pero no siempre de forma correcta. Como resultado, si tal
método es aplicado para anticipar la variacion es probable que esta no sea ni siquiera de
forma aproximada con el numero posterior real, ya que el asunto de mejora locales puede
aparecer. Se han usado diferentes enfoques para lidiar de resolver ese problema; sin éxito
hasta ahora. Este articulo de “Analisis de Portafolios de Inversion para la Bolsa Mexicana de
Valores” se muestra un chequeo de las técnicas de estudio de volatilidad aplicado al armado
de carteras Optimas de inversion para la Bolsa Mexicana de Valores. Tales carteras se rigen
por medio de reducir el riesgo sistematico de las herramientas de bdsqueda, se busca un
analisis de las diferentes variables de mejora ensefiando que estrategias heuristicas que

manejen aleatoriedad son una opcion correcta para dicho problema. Se estudian las técnicas



no iguales de andlisis de riesgos, afrontando lo histérico de tales métodos. Se sefiala que las
estrategias de percepcion de informacion son los més indicados para la anticipacion del
cambio, los nombrados Maquinas de Soporte Vectorial (son series para procedimientos de
aprendizaje supervisado). Esta actividad muestra una vision resumida del alto objetivo que

representa el resultado dptimo de las carteras de inversion [8].

En el libro de N. Mancilla, M. Mufioz, M. Sanchez, “Estructuracion de portafolios
mediante el uso de redes neuronales: un comparativo de la rentabilidad frente a los métodos
tradicionales ”; hace mencién de la elaboracién de carteras, por medio de las redes
neuronales; esto mostré ser una técnica util, mostrando; tanto a desarrollar la ganancia
producida con otras estructuras aplicadas, asi que; tuvo mejor variacion, ayudado por las
acciones que se incluyeron en la cartera y disminucion en el nivel de duda a través del uso
de RNA para adelantarse a cambios futuros. Siendo lo mismo, el interés de indicar con la
aplicacion de redes, para la prediccion con lineas de intervalo de tiempo financieras necesita
un alto nivel de empefio; aun asi, de que en el analisis se hallaron diversos comentarios para
el desarrollo de la red, tuvieron que corroborar todas las mezclas disponibles por medio de
MATLAB, hasta hallar lo mejor con cada linea de tiempo de informacion conseguida. De
igual manera, encontraron esta estructura metodoldgica que, no sirve con predicciones ni con
carteras a mediano y largo plazo, ya que cada intervalo de tiempo predicho estara sujeto a la
anterior logica, por lo cual el error incrementa con relaciéon al tiempo. Por este punto
comentaron qué, se sugiere acomodar los intervalos de informacion de acuerdo con la
prediccion que se necesite hacer. De la misma manera, utilizar esta estrategia en mercados
con alta diferencia de acciones; se dice que, se sugiere calibrar esta estrategia propuesta con
40 y otros de estructuracion de carteras, con el fin aplicar mas panorama a lo conseguido,

conseguidos en la actual investigacion [9].

En resumen, el presente trabajo retne las caracteristicas anteriormente mencionadas por
distintos autores, mencionando las RNA en las finanzas, aportando nuevo conocimiento y

dando a conocer, cdmo se usan para realizar actividades econdémicas.



Hipotesis.
Las Redes Neuronales Avrtificiales tendran una precision del 80% de prediccion en el
estudio de un portafolio de inversién en la Bolsa Mexicana de Valores.

Objetivos.

Objetivo General
Demostrar la precision de prediccion usando Redes Neuronales Avrtificiales en el

analisis un portafolio de inversion derivado de la Bolsa mexicana de Valores del afio 2016
hasta el 2022.

Obijetivos particulares:
1. Optimizar un portafolio de inversion usando las herramientas de Harry Markowitz

usando Python.
2. Utilizar redes neuronales artificiales para predecir el comportamiento de un

portafolio de inversion derivado de la Bolsa Mexicana de Valores.
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Fundamentacion tedrica.

Seleccion de portafolios de inversion.
Se habla de "seleccion de cartera” en lugar de "seleccién de valores”. Un buen portafolio

no solo es una lista de excelentes acciones. Es un equilibrio, que aporta al economista
opciones contra diferentes mercados. El inversionista debe hacer un portafolio que se ajuste
a sus objetivos y el interés del estudio es buscar los portafolios que se ajusten a los intereses
del inversionista. Lo dicho por Markowitz ayuda a demostrar lo que se menciona como el
limite eficiente o frontera, lo cual se construye como el grupo de carteras unidas por varias
mezclas de rendimiento y riesgo que se pueden tener entre muchas acciones y que brindan

una ganancia alta [1].

Incertidumbre econémica.
La duda es una condicion sobresaliente de un negocio; dado que los factores econémicos

no se comprenden un tanto bien, para que la prediccion este mas alla del error. A pesar, si los
resultados de las exigencias financieras se entendieran perfectamente, las influencias no
financieras tienen opcion de modificar el trayecto del bienestar total, la capa econdémica o el

éxito de un valor puntual [1].

Aprendizaje supervisado (SL).
Estos son algoritmos que aprenden de un conjunto de datos de muestra dada, de valores

de caracteristicas (entrada) y etiquetas (salida); ejemplos de dichos algoritmos: la regresion
de minimos cuadrados ordinarios (OLS) y las redes neuronales. El proposito del aprendizaje
supervisado es captar la unién entre los datos de salida y entrada. En finanzas, dichos
algoritmos pueden entrenarse para predecir si un deudor potencial es solvente o no, estos son

los tipos de algoritmos mas importantes [10].

Aprendizaje no supervisado (UL).
Estos son algoritmos que aprenden de un conjunto de datos de muestra dada, solo de

valores de caracteristicas (entrada), a menudo con el objetivo de encontrar una estructura en
los datos. Se supone que deben aprender sobre el conjunto de datos de entrada; por ejemplo,
algunos parametros de guia. Los algoritmos de agrupamiento entran en esa categoria. En un

contexto financiero, tales algoritmos podrian agrupar acciones en ciertos grupos [10].
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Aprendizaje por refuerzo (RL).
Estos son algoritmos que aprenden de prueba y error, al recibir una recompensa por

realizar una accion. Actualizan una politica de actuacion 6ptima segin las recompensas y
castigos que reciben. Dichos algoritmos se utilizan, por ejemplo, para entornos en los que es
necesario realizar acciones continuamente y las recompensas se reciben de inmediato, como

en un juego de computadora [10].

Aprendizaje automatico (ML).
ML es la disciplina de relaciones de aprendizaje e informacidn sobre conjuntos de datos

dados basados en un algoritmo y una medida de éxito; una medida del éxito podria ser; por
ejemplo, el error cuadratico medio (MSE), dados los valores de las etiquetas y los valores de
salida que se estimaran y los valores predichos del algoritmo. ML es un subconjunto de la Al
[10].

Estimacion.
La estimacion (o aproximacion, regresion) se refiere a los casos en los que los datos de

las etiquetas tienen un valor real (continuo); es decir, técnicamente se representa como

numeros de punto flotante [10].

Clasificacion.
La clasificacion se refiere a los casos en los que los datos de las etiquetas consisten en un

namero finito de clases o categorias, que normalmente se representan mediante valores
discretos (numeros naturales), que a su vez se representan técnicamente como numeros

enteros [10].

Aprendizaje profundo (DL).
DL engloba todos los algoritmos basados en redes neuronales. El término profundo

generalmente solo se usa cuando la RNA tiene diversas capas ocultas. DL es un subconjunto

de aprendizaje automatico y, por lo tanto, también es un subconjunto de Al [10].

Aprendizaje incremental.
Los pesos optimos dentro de una red neuronal, dada una medida objetivo de éxito, se

aprenden de forma incremental en funcion de una inicializacién aleatoria y mejoras
incrementales. Estas mejoras incrementales se logran al considerar la resta con los nimeros
antes dichos, los de etiqueta de muestra y las actualizaciones de ponderaciones retro

propagadas a traves de la red neuronal [10].
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Aproximacion universal.
Existen teoremas matemaéticos que muestran que las RNA (incluso una capa) pueden

aproximarse a casi cualquier funcion [10].

Redes neuronales.
Las redes neuronales son buenas para aprender la interconexién entre la salida y entrada.

Se pueden aplicar a varios tipos de problemas, como la estimacion en presencia de relaciones
complejas o la clasificacion, para los que los métodos estadisticos tradicionales no suelen ser
los adecuados [10].

Volumen y Variedad.
En el contexto de las redes neuronales que realizan tareas de prediccion, el volumeny la

variedad de la informacion a disposicion que se toman para adiestrar la red neuronal, son
determinantes para su desempefio predictivo. Los ejemplos hipotéticos numéricos muestran
que la misma red neuronal entrenada en un conjunto de datos relativamente pequefio y no tan
variado, tiene un rendimiento inferior a su contraparte entrenada en un conjunto de datos
relativamente grande y variado en méas de 10 puntos porcentuales. Esta diferencia puede
considerarse enorme dado que los profesionales de la A y las empresas a menudo luchan por

mejoras tan pequefias como una décima de punto porcentual [10].

Precios de arbitraje.
La hipdtesis de colocacion de valores o precios de arbitraje puede considerarse una de las

teorias financieras mas solidas con algunos de los resultados matematicos mas sélidos, como
el teorema fundamental de fijacion de precios de activos (FTAP). Entre otras razones, esto
se debe al hecho de que los precios de las opciones, por ejemplo, pueden derivarse de otros
parametros de mercado observables, como, el precio de las acciones sobre las que se escribe
la opcidn. La fijacion de precios de arbitraje en ese sentido no se ocupa de como llegar a un
precio de accion justo en primer lugar, sino que simplemente lo toma como una entrada. Por
lo tanto, la fijacion de precios de arbitraje ya funciona con pocas y leves suposiciones, como
la ausencia de arbitraje, lo que no se puede decir de muchas otras teorias financieras. Tenga
en cuenta que ni siquiera se utiliza la medida de probabilidad para derivar el precio de
arbitraje [10].
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Teoria de la utilidad esperada.
Esta hipétesis (EUT) asume que los economistas consiguen una funcién similar de

ganancia o utilidad sin importar el estado del mundo y que maximizan la utilidad esperada

en condiciones de incertidumbre [10].

Teoria de la cartera de la varianza media.
Esta hipdtesis (MVP) describe como los inversionistas deben invertir en condiciones de

incertidumbre, suponiendo que solo cuentan el rendimiento y la volatilidad esperados de una

cartera durante un periodo [10].

Relacién de Sharpe.
Sharpe introduce una medida para juzgar la ganancia modificando la varianza no deseada

de los montos mutuos y otras carteras, 0 incluso activos de riesgo individuales. En su forma
mas simple, relaciona el rendimiento (esperado, realizado) de una cartera con su volatilidad

(esperada, realizada) [10].

El modelo de valoracion de activos de capital.
El modelo de fijacion de precios de activos de capital (CAPM), asume que solo el riesgo

de mercado no diversificable explica el rendimiento y la volatilidad esperados de una accién

durante un periodo [10].

La teoria de precios de arbitraje.
APT asume que una serie de factores de riesgo identificables, explican el rendimiento y

la volatilidad esperados de una accién a lo largo del tiempo; es cierto que, en comparacion
con las otras teorias, la formulacién de APT es bastante amplia y permite interpretaciones de

gran alcance [10].

Tarea de aprendizaje
En la definicion de aprendizaje a través de un algoritmo, es importante sefialar la tarea de

aprendizaje. Aprender significa entender como (mejorar) ejecutar una determinada tarea,

como la estimacion o la clasificacion. [10]

Teoria de un portafolio
Empezando por saber la teoria de un portafolio para estar entendiendo lo que se pretende

mostrar al publico, conociendo las preferencias del inversionista al explicar que considera al
rendimiento esperado como algo deseable y a la varianza del rendimiento como algo

indeseable. EI modelo propuesto por Harry Markowitz una de las teorias mas conocidas sobre
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la seleccion de portafolios, con base a la frecuencia de la ganancia media y con la varianza
del rendimiento, entendiendo esta Ultima como una representacion del riesgo, aunque en
términos de desviacion estandar. Una cartera o un portafolio de acciones financieras es una
forma de inversién en la que se distribuye la totalidad del recurso invertido en los diferentes
activos que lo conforman. El portafolio eficiente resulta de un proceso de minimizar el riesgo
maximizando el rendimiento; mientras que el Sharpe ratio es maximizar el rendimiento.

Los principales supuestos en los que esta basado el modelo son:

1. Teoria de los mercados eficientes.

2. Los rendimientos de los activos contindan la distribucion normal.

3. Se sabe el promedio, la varianza y las correlaciones de los rendimientos. [10]

Eficiencia del mercado al final del dia.
La hipotesis del mercado eficiente se remonta a las décadas de 1960 y 1970, periodos

durante los cuales los datos al final del dia eran bésicamente los Unicos datos de series
temporales disponibles. En aquellos dias (y todavia hoy), se podia suponer que los actores
del mercado prestaban especial atencion a sus posiciones y operaciones a menudo de

aproximaba el término de la etapa de negociacién. [10]

Evitar el sobreajuste.
El sobreajuste, cuando un ejemplo econdémico sirve mejor con una diversidad de

informacion de adiestramiento que en los conjuntos de valores de prueba y validacion, debe
evitarse en el ML y en finanzas en particular. Los procedimientos y analisis de evaluacion
adecuados, como la validacion cruzada, ayudan a prevenir el sobreajuste y a encontrar, por

ejemplo; una capacidad de modelo adecuada [10].

Prediccion del mercado (portafolio) usando redes neuronales artificiales.
Esta parte combina las finanzas basadas en datos con el enfoque de aprendizaje automatico

del procedimiento anterior. Las redes neuronales se utilizan para descubrir ineficiencias
estadisticas en los “negocios eficientes 0 mercados”, analizando la teoria de los negocios
eficientes y usando la regresion de OLS para ilustrar con base a los datos de series temporales
financieras. “Predicciéon del mercado basada en datos de rendimiento”, aplicando redes
neuronales, junto con la regresion OLS, para adivinar la direccion anticipada del valor de una

herramienta financiera (“direccion del mercado”). El analisis se basa unicamente en datos de
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retorno. “Prediccion de mercado con mas funciones”, agregando mas funciones a la
combinacién, como indicadores financieros tipicos. En este tema, los primeros resultados
indican que las ineficiencias estadisticas podrian estar presentes. Esto se confirma en
“Prediccion del mercado intradia (dentro del dia)”, que funciona con datos intradia en

comparacion con los datos al final del dia [10].

Mercados Eficientes.
Una de las hipotesis con mayor apoyo empirico es la hipotesis del mercado eficiente

(HME), también se denomina teoria de los pasos cambiantes o aleatorios (HCA). En pocas
palabras, la teoria dice que, los valores de instrumentos financieros sobre un determinado
instante proyectan los datos a disposicion sobre ese momento. Si la HME es cierta, una
discusion sobre si el valor de un activo es mucho mas bajo o alto no tendria sentido. El precio
de una accidn, dada la HME, se encuentra en todo momento exactamente en su nivel
adecuado a la informacion disponible. Se ha puesto mucho esfuerzo en refinar y formalizar
la idea de mercados eficientes desde la formulacién y las primeras discusiones de la HME en
la década de 1960 todavia se utilizan en la actualidad. Jensen define un mercado eficiente de
la siguiente manera; un conjunto de negocios es certero en referencia a un cumulo de datos
0, si es; inviable conseguir oportunidades financieras tratando sobre el cimiento del cumulo
de datos 6. Por beneficios econdmicos entendemos los rendimientos ajustados al riesgo netos
de todos los costes [10].

En este contexto, Jensen distingue tres formas de eficiencia de mercado;

Manera débil de la HME.
En este caso, el conjunto de informacion 6 solo abarca el historial de precios y retornos

pasados del mercado [10].

Forma semi fuerte de la HME.
En este caso, se consideré que el monto de datos 6 son todos los valores a disposicion

publicamente, que incluye no solo el historial de precios y retornos pasados, sino también

informes financieros, articulos de noticias, datos meteoroldgicos, etc. [10].

Forma fuerte de la HME.
Este caso se da cuando el monto de datos 6 son todos los valores a disposicion para

cualquier persona (es decir, incluso la informacion privada). No importa qué forma se adopte,

las implicaciones de la HME son de largo alcance. Durante muchos afios, los economistas,
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estadisticos y profesores de finanzas se han interesado en desarrollar y probar modelos de
actividad de valores de activos. Un modelo importante que ha evolucionado a partir de esta
investigacion es la teoria de los paseos aleatorios. Esta teoria arroja serias dudas sobre
muchos otros métodos para describir y adivinar la actividad de los activos, métodos que
tienen una considerable popularidad fuera del mundo académico [10].

En otras palabras, si la HME es cierta, cualquier tipo de investigacion o andlisis de datos
siendo el fin de conseguir ganancias optimas al mercado deberia ser inGtil en la practica. Por
otro lado, ha evolucionado una industria de gestion de activos multimillonaria que promete
rendimientos superiores al mercado debido a una investigacion rigurosa y la gestion activa
del capital. En particular, la industria de fondos de cobertura se basa en promesas de entregar
alfa, es decir; rendimientos superiores al mercado e incluso independientes, al menos en gran
medida, de los rendimientos del mercado. Los datos de un estudio reciente de Pregin
muestran cuén dificil es cumplir con esa promesa. El estudio informa una caida en el indice
Preqgin Fondo de cobertura de todas las estrategias de -3,42% para el afio 2018. Cerca del
40% de todos los fondos de cobertura cubiertos por el estudio, experimentaron pérdidas del
5% 0 mas para ese afo. Si el valor de un activo (o el valor de cualquier otro instrumento
financiero) sigue un paseo aleatorio estandar, los rendimientos se distribuyen normalmente
con media cero. El precio de las acciones sube con un 50% de probabilidad y baja con un
50% de probabilidad. En tal contexto, el mejor predictor del precio de las acciones de
mafiana, en un sentido de minimos cuadrados, es el precio de las acciones de hoy. Esto se
debe a la propiedad de Markov de los paseos aleatorios, es decir, que la distribucion de
valores futuros de los activos es independiente de la trayectoria del proceso de costos; solo
depende del nivel de precios actual. Por lo tanto, en el contexto de un paseo aleatorio, el
analisis de los precios (o rendimientos) historicos es inutil para predecir precios futuros. En
este contexto, se puede implementar una prueba semiformal para mercados eficientes de la
siguiente manera. Tome una serie de tiempo financiera, retrase los datos de precios varias
veces Yy use los datos de precios rezagados como datos de caracteristicas para una regresion
OLS que usa el nivel de precios actual como los datos de las etiquetas. Esto es similar en las
técnicas de graficos que se basan en formaciones histdricas de precios para predecir valores

futuros. Los siguientes pasos implementa un analisis de este tipo basado en datos de precios
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rezagados para una serie de instrumentos financieros, tanto negociables como no negociables
[10].

Prediccion de mercado basada en datos de rentabilidad.
Los algoritmos del ML vy, en particular el DL, han generado avances en los Gltimos afios

en campos que han demostrado ser resistentes durante largos periodos de tiempo a los
métodos estadisticos 0 matematicos estandar. ;Qué pasa con los mercados financieros?
¢Podrian los algoritmos del ML y DL ser capaces de descubrir ineficiencias donde fallan los
métodos tradicionales de econometria financiera, como la regresion OLS? Por supuesto,

todavia no hay respuestas simples y concisas a estas preguntas [10].

Las ineficiencias estadisticas
Se dan cuando un modelo es capaz de predecir la direccion del movimiento futuro del

precio con cierta ventaja (por ejemplo, la prediccion es correcta en el 55 % o el 60 % de los
casos). Las ineficiencias econdmicas solo se darian si las ineficiencias estadisticas pueden
explotarse de manera rentable a través de una estrategia comercial que tenga en cuenta, por

ejemplo, los costos de transaccion [10].

Prediccion de mercado intradia.
Este tema no ha producido evidencia concluyente, pero los anlisis implementados hasta

ahora apuntan mas en la direccion de que los mercados son poco eficientes al final del dia.
¢Qué pasa con los mercados intradiarios? ;Hay ineficiencias estadisticas méas consistentes
que detectar? Para trabajar hacia una respuesta a esta pregunta, se necesita otro monto de
informacion EIl proceso utiliza un monto de informacién que se compone con los mismos
instrumentos que en el conjunto de datos al final del dia, esto contiene precios de cierre por
hora [10].

Utilidad de los negocios intradiarios.
Incluso si los negocios son poco Utiles al final del dia, pueden no obstante ser débilmente

ineficientes en modo “intradia”. Tales ineficiencias estadisticas pueden resultar de
desequilibrios temporales, presiones de compra o0 venta, reacciones exageradas del mercado,
ordenes de compra o venta impulsadas técnicamente, etc. La pregunta central es si tales
ineficiencias estadisticas, una vez descubiertas, pueden usarse de manera adecuada a través

de estrategias comerciales especificas [10].
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Riesgo y rendimiento.
El conjunto factible una cartera de activos como ejemplo de dos acciones se obtiene

representando graficamente las posibles combinaciones del riesgo y el rendimiento esperado.

Sea P; y P,_, los precios de un activo financiero para los periodos t y t — 1, y sea R; =

Pe—Pp_ . — : P ;
% su correspondiente rendimiento, entonces se define el rendimiento esperado del activo

t—-1

para una muestra de T periodos, como Ec.1.

RE (R) =R =231, R, Ec (1).

Mientras que el riesgo, Ec.2.

RI(R)) = DE (R,) = Var(R) = |-—XI_,(R, — R)? Ec (2).

Se tienen los activos financieros 1y 2; y las respectivas proporciones invertidas en cada uno
de ellos w1y w2, es posible construir un portafolio de inversion P(w1,w2), donde w1 +
w2 =1

Por lo anterior, el rendimiento esperado de P(w1, w2) es RE(P) = wlR; + w2R, Y su

respectivo riesgo, Ec.3.

RI(P) = \/w2VarR, + 2w, w,Cov(R;R,) + wZVarR, Ec (3).

Conjunto factible y conjunto eficiente.
Dado que la varianza del portafolio es: Var(P) = w2VarR, + 2w;w,Cov(R,R;) +

w2VarR, el papel de la covarianza en el riesgo del portafolio es determinante.

Valores positivos de la covarianza generan un mayor riesgo del portafolio, valores negativos
generan un menor riesgo.

Por lo anterior, la curva del conjunto factible serd mas pronunciada mientras mas negativa
sea la covarianza y viceversa.

Dado que el coeficiente de correlacion p entre los dos activos, esta dado por, Ec.4.
p(RiR;) =

Mientras menor sea p mayor serd la curva del conjunto factible y viceversa.

COU(Rl,Rz)

m,—lﬁrﬁl EC(4)
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El portafolio de minimo riesgo.
El portafolio de minima varianza se Ilama portafolio 6ptimo.

El portafolio 6ptimo se encuentra eligiendo las proporciones invertidas en cada uno de los
activos financieros, w1l y w2, tal que la varianza del portafolio sea la minima.

El problema de mejorar con el fin de encontrar la cartera con el minimo riesgo con dos
activos financieros, si se permite la venta en corto, estd dado por, Ec.5.
Min w2VarR; + 2w,w,Cov(R;R;) + wiVarR, Ec (5)
Sujetoawl +w2 =1
Sean s7 = Var(Ry),s7 = Var(R,) y sy, = Cov(RyR,), la funcién de Lagrange esta dada
por, Ec.6.
L =wis? + 2wiw,s1 5 + wiss + A1 —wy —wy) Ec(6)

Mientras que, las condiciones de primer orden son, Ec.7,8y 9.
oL

— = 2W1$12 + 2W2512 - A = 0 EC (7)
an ’

a_L = 2W1$12 + ZWZSg - /1 = 0 EC (8)
aWZ ’

oL

Al resolver las ecuaciones de la 7 a la 9 se obtiene los siguientes valores para las proporciones

invertidas en cada uno de los activos financieros, Ec 10y 11.

Wy = S Ec (10)
ST+585—2517

wy, =1-—wy Ec (11)

El resultado anterior se vuelve a expresar de la siguiente forma, Ec.12.

wy = Var(R,)—Cov(R4,R3) Ec (12)

Var(Ry)+Var(R;)—2Cov(R4,Rz)
wy,=1—w, Ec (11)
Para encontrar el portafolio para dos activos financieros, se plantea el siguiente problema,
Ec.13.

min = w?VarR; + 2w;w,Cov(R,R,) + wiVarR, Ec (13)
Sujeto a, Ec.14.

wy+w,=1w; =20,w, >0 Ec (14)
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Con n activos financieros.
Ahora como ejemplo; si se tienen los activos financieros 1,2,3 ...,n y las respectivas

proporciones invertidas en cada uno de ellos w;, w,, ws, ..., w, €s posible construir un
portafolio de inversion P = wy, w,, ws, .., w, =P
Donde wy; + wy, + ws, ..., +w,, =1

Riesgo y rendimiento.
Para presentar de forma sencilla los conceptos de ganancia esperada y varianza no deseada

0 riesgo sobre n activos se utilizan matrices.
Sea w el vector (n por 1) de las n proporciones, w” el vector transpuesto (1 por n) de las
n proporciones, € la matriz (n por n) de las varianzas y covarianzas y 7 el vector (n por 1)
de los n rendimientos, el rendimiento esperado del portafolio P esti dado por RE(P) = w'r
Y el correspondiente riesgo por, Ec.15.
RI(P) = VwTQw Ec (15)
Al igual que para un portafolio con dos activos, es posible crear un conjunto de portafolios
para diferentes combinaciones de las proporciones invertidas en cada uno de los activos
financieros. Por dicha combinacion de portafolios es posible encontrar un conjunto factible
y un conjunto eficiente.
En la siguiente gréafica; figura 1, se muestran 5,000 portafolios para cinco activos
financieros, en donde puede apreciarse el conjunto factible, el conjunto eficiente y el

portafolio con el minimo riesgo.

! 2.5000%

1.0000%

0.5000%

0.0000%
0.0000% 0.0500% 0.1000% 0.1500% 0.2000% 0.2500%

Figura 1. Ejemplo de grafica con 5000 portafolios.
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Para encontrar numéricamente la frontera eficiente o algunos portafolios sobre ella,
permitiendo la venta en corto, se plantea el siguiente problema
Minimizar wT y Minimizar w! Qw
Sujeto a: Ec. 16 y 17
T, =wT Ec (16)
1=wT1, Ec (17)
Donde 1,, es un vector n por 1.
La solucion al problema anterior esta dada por: Ec.18.
L=wraw+4,(W'r-7,) +2,w'1, - 1) Ec (18)
Con las condiciones de primer orden: Ec. 19,20y 21
oL

oL _ o T= = _
=W T, =0 Ec (20)
oL _ T1 _ 1=
o= 1,—-1=0 Ec (21)

Multiplicando las dos caras de la igualdad (19) por % y despejar los términos

independientes de las ecuaciones (20) y (21), el sistema puede expresarse matricialmente de

la forma, Ec.22.

Q 7 1] w 0,
T 0 0 /11/2]= ﬁ] Ec (22)
17 0 o0|l1/2 1

O, despejando matricialmente, Ec.23.

w o 7 1,]7 o0,
M/2[=1FT 0 0 [ﬁ] Ec (23)
A2/2 1 0 o 1

De la expresion anterior, la variable exdgena es 7, por lo que, para encontrar los diferentes
portafolios que conforman la frontera eficiente basta con asignarle los valores que se desean
alcanzar y encontrar el conjunto de ecuaciones.

Para encontrar numéricamente la frontera eficiente o algunos portafolios sobre ella,
permitiendo la venta en corto, se plantea el siguiente problema

Minimizar wT Qw
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Sujeto a; Ec.24, 25y 26.

T, =wT Ec (24)
1=wl1, Ec (25)
w >0, Ec (26)

Para encontrar la solucién a este problema es recomendable utilizar algun algoritmo que lo
resuelva de forma iterativa. Los resultados seran similares a los encontrados cuando se
permite la venta en corto, solo que ahora todos los pesos son positivos.

Para encontrar el portafolio éptimo de Markowitz con n activos financieros, permitiendo la
venta en corto, se plantea el siguiente problema

Minimizar wT Qw

Sujeto a; Ec.27.

1=wl1, Ec (27)
La solucidn estaria dada por; Ec.28.

L=wlow+i1(wT1, — 1) Ec (28)
Con las condiciones de primer orden; Ec. 29y 30

oL

o= 20w +1=0 Ec (29)
o Wil —1 =

—=w1,-1=0 Ec (30)

Donde w,, representa el portafolio de minimo riesgo.

Al multiplicar la ecuacion (4) por % y despejar el termino independiente de (5) se tiene; Ec.31.

0
17 ] [/1/2] ] Ec (31)
La expresion anterior se despeja para wg y se obtiene; Ec.32.
1,170
=l ol [ Fo (32

Por lo anterior, la ganancia esperada y la varianza no deseada para la cartera P conformado
por las proporciones w estan dados por; Ec.32 y 33.

RE (P) = wgr Ec (32)
RI (P) = wlaw, Ec (33)

Del resultado anterior puede observarse que, para construir el conjunto eficiente, los
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valores que deben tomar 7, deben estar por encima del rendimiento esperado del portafolio
de minimo riesgo.

Si se desea encontrar el portafolio 6ptimo para n activos, sin permitir la venta en corto, se
plantea el siguiente problema
Minimizar w! Qw

Sujeto a; Ec.34 y 35.

1=wl1, Ec (34)
w >0, Ec (39)
[11] [12].
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Metodologia.

Optimizacién de portafolios de inversién en la bolsa mexicana de
valores utilizando redes neuronales artificiales.

¥

Realizar la correspondiente investigacion bibliografica

.

Conseguir precios de las acciones que cotizan en la

bolsa mexicana de valores.

¥

Optimizar el portafolio de inversién usando herramientas
del economista Harry Markowitz, calculando la minima
varianza, asi como graficar el comportamiento de los
portafolios.

Analizar de manera individual usando redes neuronales
artificiales, usando los siguientes puntos.
1.

oukwN

Datos

Exito

Capacidad
Evaluacion
Tendencia y varianza
Validacion cruzada

Prediccién del mercado (portafolio) usando redes

neuronales artificiales.

Conclusion de todo el estudio y
analisis de la cartera.
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Asumiendo que el inversionista quiso usar la teoria de portafolios para crear una cartera
de inversion compuesto por Elektra, Bimbo, Amazon, BanBajio y Oro, para esto se extrajo
la informacion histdrica de los activos ya mencionados desde el 2016 hasta a inicios del mes
de enero del 2022. Se hizo un registro de los datos historicos en Excel de la pagina

investing.com desde el afio 2016 hasta finales del afio 2021.

Optimizacion del portafolio de inversion de H. Markowitz. (Teoria de portafolios)
En el algoritmo se introdujeron los simbolos de los activos para identificar las columnas

arevisar, posteriormente se calculd los retornos logaritmicos para todas las series temporales,
a su vez se trazo la serie de tiempo financiera normalizada para los simbolos seleccionados,
después; se paso a calcular el retorno, la volatilidad y el Sharpe ratio.

En este caso, estudiando las combinaciones de riesgo y retorno, usando la solucion de
simulacion de Monte Carlo para aleatorizar los pesos, estos pesos suman un cien por ciento,
Dentro del codigo; se simularon los pesos de cartera que suman el 100%, se calculé el retorno
y volatilidad, asi como el resultado del Sharpe ratios. Después se hizo una prueba de
retrospeccion desde el afio 2016, el codigo derivo los pesos del portafolio para cada afio que
maximizo el Sharpe ratio, con esto se especificaron los limites para los pesos de activos
individuales, al igual que todos los pesos deben sumar 100%. Asi que, se hizo un conjunto
de datos relevantes para el afio dado, extrayendo las ponderaciones de la cartera que
maximizd el indice de Sharpe, dando almacenamiento a estos pesos en un dict object.

Después; realizando una retrospeccion, el codigo compard las estadisticas de cartera
esperadas (a partir de las composiciones éptimas del afio anterior aplicadas a los datos del
afio previo) con las estadisticas de cartera realizadas para el afio actual (a partir de la
composicion éptima del afio anterior aplicada a los datos del afio actual), que son; las
estadisticas de portafolios esperados y las estadisticas de cartera realizadas.

Lo siguiente, comparando las volatilidades de cartera esperadas y realizadas para los afos
individuales, la teoria del portafolio (MVP) hace un buen trabajo al predecir la volatilidad de
la cartera, esto también esta respaldado por una correlacion relativamente alta entre las dos
series temporales. Después, se comparan los rendimientos de cartera esperados con los
realizados y, por ultimo; se hace una comparacion del indice de Sharpe, lo esperado con lo

realizado.
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La siguiente parte, es acerca del Machine Learning, para la serie financiera de cada activo
de manera individual. Se realizaron diferentes tareas (estimacion o clasificacion). Después,
una comparacion de rendimiento, como él (MSE) o la conexion de precision. Luego esta el
aprendizaje medido por la mejora en el desempefio dada la experiencia del algoritmo con la
tarea. La clase de tareas se describio en general, en funcion del conjunto de datos dados,
incluyendo los datos de caracteristicas y los datos de etiquetas en el caso de aprendizaje

supervisado, o solo la informacidn de caracteristicas en el caso de ANS.

Usar RNA para analizar un portafolio de inversion
Analizar de manera individual usando RN, con los siguientes puntos.
Informacion o Datos.

Estos datos de muestra se crearon con base a una linea de intervalo de tiempo real
financiero para el perfil intercambio del activo. Primero, los datos se importaron desde un
archivo CVSy luego se volvieron a muestrear datos mensuales y se almacenaron en un Series
object.

Para tener una sola caracteristica, el codigo cre6 un vector de caracteristicas sintéticas.
Permitiendo visualizaciones simples en dos dimensiones. Las caracteristicas sintéticas
(variable independiente), (etiquetas de datos, variable dependiente). En lo que sigue, también
se abstrajo del hecho de que los datos de las etiquetas son de naturaleza secuencial y temporal.

El monto de informacién como ejemplo, traté este modelo como un monto de valores
generales compuesto por vectores de caracteristicas unidimensional y un vector de etiquetas
unidimensional.

Para esto se transformaron los datos de las etiquetas a un objeto ndarray, del cual se tomo
el valor medio de los datos de elemento a elemento, creando una caracteristica sintética como
un objeto ndarray.

Exito.

La medida del éxito para los problemas de estimacion en general es el MSE, con base en

al MSE; el éxito se definid con los datos de las etiquetas como el punto de referencia relevante

y los valores pronosticados de un algoritmo después de haber estado expuesto al conjunto de
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informacion considerando dos algoritmos de regresion lineal (OLS) y el de redes neuronales.

Primero se hizo la regresion OLS; después; la funcion MSE calculd el error cuadratico
medio, asi como haciendo el ajuste del modelo de regresion OLS, e incluyendo monomios
de quinto orden, con esto; haciendo la prediciendo del modelo de regresion OLS dados los
parametros éptimos y como siguiente paso calculando el valor del MSE dados los valores de
la prediccion.

Implementando el paso de regresion basado en los subconjuntos mas pequefios, mientras
que los pasos de prediccion se implementan en funcion del monto de informacion de
caracteristicas por cada situacion. En general, el MSE cae significativamente cuando se
aumenta la relacién de informacion de adiestramiento; para esto se hace el paso de regresion
basado en el subconjunto de datos, después; la prediccion basada en el conjunto de datos
completo y se obtiene el valor MSE resultante.

En segundo lugar, esté la red neuronal; haciendo aproximacion de los datos de la muestra,
la red neuronal solo tiene una capa oculta. Realizando el paso de ajuste con un ndmero
relativamente alto de épocas, después el paso de prediccion que también aplana el objeto
ndarray, siguiente paso; fue el valor MSE para la prediccion de la DNN.

Con el paquete Keras, los valores MSE se almacenaron después de cada paso de aprendizaje.

Capacidad
La capacidad de un modelo o algoritmo define qué tipos de funciones o relaciones del

modelo o algoritmo basicamente puede aprender. En el caso de la regresion OLS basada en
solo monomios, solo hay un parametro que define la capacidad del modelo; el grado del
monomio mas alto a utilizar. Si este parametro de grado se establece en grado = 3, el modelo
de regresion OLS puede aprender relaciones funcionales de forma constante, tipo lineal;
cuadratico o cubico. Cuanto mayor sea el grado del parametro, mayor seré la capacidad del
modelo de regresion OLS. Empezando en grado = 1 y aumentando el grado en incrementos
de dos en dos.

En el paso de regresion para diferentes valores de deg, la capacidad de una red neuronal
depende de una serie de hiperparametros, que son;
« Cantidad de superficies ocultas

« cantidad de unidades ocultas para cada superficie oculta
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Juntos, estos dos hiperparametros definieron el niUmero de pardmetros entrenables (pesos)
en la RN. El ejemplo de RN tiene un nimero cambiante bajo de pardmetros entrenables.
Afadir s6lo una capa mas del mismo tamafio, aumenta el nimero de pardmetros entrenables
significativamente.

Parte de esto, se agreg6 potencialmente una variedad capas a la red neuronal, una RNA
profunda con 3 zonas escondidas.

Evaluacion
El andlisis es centrado en la capacidad de los codigos de estimacion sobre el grupo de

informacién de la muestra como un todo. Como regla general, la capacidad del modelo o
algoritmo influye directamente en su rendimiento al entrenarlo y evaluarlo en el mismo
conjunto de datos. Sin embargo, este es el "caso simple y facil" en el ML. El caso complejo
es cuando se usa un modelo o algoritmo entrenado para una generalizacion sobre datos que
el modelo o algoritmo no ha visto antes. Tal generalizacion es, la prediccion (estimacion) del
precio futuro de una accién, dada la historia de los precios de las acciones, aunque el término
prediccion a menudo se usa libremente en el contexto de las estimaciones dada la cantidad
de informacion de caracteristicas usdndolo para el acondicionamiento, una prediccion real,
probablemente implica predecir algo no conocido de antemano. En general, la informacion

se reparte en subconjuntos que tienen diferentes propdsitos; como los siguientes:

Cantidad de informacion de entrenamiento
Este es el subconjunto utilizado para acondicionar el cadigo.

Cantidad de informacion de verificacion
Este subconjunto se utiliza para validar el rendimiento del algoritmo durante el

acondicionamiento y este monto de informacion es diferente del monto de valores del

acondicionamiento

Cantidad de informacion de prueba
Este fue el subconjunto en el que el algoritmo entrenado solo se prueba después del

entrenamiento; una vez terminado este.

La informacion que se tiene al aplicar un algoritmo entrenado (actualmente) en la
verificacion de la informacion podria reflejarse en el entrenamiento en si mismo (por
ejemplo, ajustando los hiperparametros de un modelo). Por otro lado, la idea es que las

percepciones de probar el algoritmo entrenado con la informacion de prueba no se reflejaron

29



en el propio entrenamiento ni en los hiperparametros. En lo siguiente se elige, de forma
arbitraria, el 25 % de los datos de muestra para pruebas; el modelo o algoritmo no ve estos
datos antes de que se completara el entrenamiento (aprendizaje) terminado. De manera
similar, el 25% de los datos de la muestra se reserva para validacion; estos datos son usados
para monitorear el desempefio durante el paso de entrenamiento y posiblemente durante el
aprendizaje. EI 50% restante se utiliza para la formacion (aprendizaje) propiamente dicha.

Dado el conjunto de datos de muestra, tiene sentido aplicar técnicas de aleatorizacion para
poblar todas las muestras de subconjuntos para datos al azar, con esto se define la cantidad
de referencias de un monto de informacion para la prueba, numero de referencias del grupo
de informacién de validacion; indice aleatorio para la cantidad de informacién completa,
indices ordenados para las sub cantidades de valores; resultados para los subconjuntos de
valores de caracteristicas y subconjuntos de datos de etiquetas resultantes.
Muestreo aleatorio.

La poblacion aleatoria de la cantidad de informacion para el adiestramiento, verificacion
y examen son una técnica comun y Gtil para conjuntos de datos que no son secuenciales ni
de naturaleza temporal. Sin embargo, cuando se trata; por ejemplo, de una serie de tiempo
financiera, generalmente se debe evitar mezclar los datos porque rompe las estructuras
temporales e introduce un sesgo de prevision en el proceso al usar, por ejemplo, muestras
posteriores para el entrenamiento y la implementacion de las pruebas en muestras anteriores.

En funcidn de los subconjuntos de datos de capacitacion y validacion, se implementa una
regresion para diferentes valores de parametros de grados y se calcula los valores de MSE
para las predicciones en ambos subconjuntos de datos. Aunque los numero del MSE en el
conjunto de valores de adiestramiento disminuyen moné6tonamente, estos valores del MSE
en la cantidad de informacion de verificacion a menudo alcanzan el minimo con un
determinado valor de parametro y luego aumentan nuevamente. Este fenémeno indica lo que
se denomina sobreajuste. Se hacen los ajustes de regresion para los diferentes valores de
grados y se comparan los ajustes para la cantidad de informacion de adiestramiento y
validacién. Se calcula el valor del MSE para la cantidad de valores de ensefianza, asi como
los datos del MSE para la informacion de validacion.

Con Keras y el modelo con la red neuronal, este rendimiento de informacion de validacion
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se puede monitorear para cada paso de aprendizaje. También se puede usar funciones de
devolucion de llamada para detener el entrenamiento del modelo antes de tiempo cuando no
se observan mas mejoras, por ejemplo, en el rendimiento de informacion para ensefianza, se
hace uso con dicha funcion de devolucion para llamada, se grafican las predicciones de la
red neuronal para la informacion de ensefianza, validacion, datos de entrenamiento y
validacion incluyendo ajustes de regresion.

El aprendizaje se detiene en funcion del valor MSE de los datos de entrenamiento, y s6lo
se detiene después de un cierto nUmero de épocas que no muestran una mejora; los mejores
pesos se restauran cuando se detiene el aprendizaje y se especifican los subconjuntos de datos
de validacion. La funcion callback (llamado) se pasa al método fit().

Keras permite el analisis del cambio en los valores de MSE en ambos conjuntos de datos
para cada época en la que se entrena el modelo, se grafican los valores de MSE donde
disminuye con el nimero creciente de épocas de entrenamiento, aunque solo en promedio y
no de forma mondtona:

En el caso de la regresion OLS, se elige un valor alto, pero no tanto, para el parametro de
grado, como el grado=9. La parametrizacion del modelo de red neuronal proporciona
automaticamente la mejor configuracién del modelo al final del entrenamiento. Se comparan

las predicciones de ambos modelos entre si y con la cantidad de nimeros de prueba.

Sesgo y varianza.
Un problema en el ML en general y cuando se aplican algoritmos de ML a datos

financieros en particular es el problema del sobreajuste. Un modelo sobre ajusta sus datos de
entrenamiento cuando el rendimiento es peor en la informacion de validacién y ensefianza
que en los valores de adiestramiento. En el siguiente paso se utilizan subconjuntos mas
pequefios tanto para el entrenamiento como para la validacion e implementa una regresion
lineal, asi como una de orden superior. El ajuste de regresion lineal tiene un alto sesgo en la
cantidad de informacion de ensefianza; Las restas absolutas sobre las predicciones y los datos
de las etiquetas son relativamente altas. Para esto se tiene un subconjunto de datos de
caracteristicas mas pequefias, un subconjunto de datos de etiquetas igual mas pequefias; se
realiza la regresién OLS de alto sesgo (lineal), asi como la regresion OLS de alta varianza

(alto orden) y un subconjunto de datos de caracteristicas para graficar.
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Se calculan no solo los valores de MSE, sino también los valores de R2, también se hacen
los ajustes de regresion OLS de alto sesgo y alta varianza, mostrando el sesgo del modelo
como diferencias medias absolutas; se calcula la varianza del modelo como varianza de las
predicciones del modelo, el rendimiento del modelo de alto sesgo en la informacién de
ensefianza, ganancia del ejemplo de alto sesgo para los datos de validacién, rendimiento del
modelo de alta varianza en la informacion de adiestramiento y ganancia del ejemplo de alta

varianza en los datos de validacion.

Validacion cruzada.
Un enfoque estandar para evitar el sobreajuste es la validacion cruzada, durante la cual se

prueban maltiples poblaciones de datos de entrenamiento y validacién. El paquete Scikit-
Learn proporciona la funcionalidad para implementar la validacion cruzada de forma
estandarizada. La funcién cross_val_score puede aplicar a cualquier objeto modelo de scikit-
learn, asi; se implementa el enfoque de regresion OLS en el conjunto de datos de muestra
completo, utilizando un modelo de regresion OLS polinomial de scikit-learn. La validacion
cruzada quintuple se aplica para diferentes grados para el polinomio més alto. Las
puntuaciones de la validacién cruzada se vuelven peores, en promedio; cuanto mayor sea el
grado mas alto en la regresion. De manera similar, los mejores puntajes de validacién se
observan para el 20% medio del conjunto de datos de muestra:

Validacion cruzada, se crea una clase de modelo de regresion polinémica, se ajusta la
configuracién de impresion por defecto para numpy, se implementa la validacion cruzada de
cinco desgloses, Keras proporciona clases de almacenamiento para usar objetos de modelo
con la funcionalidad scikit-learn, como la funcién cross_val_score, utilizando el Clase
KerasRegressor para envolver los modelos de redes neuronales y aplicarles la validacion
cruzada. Las puntuaciones de validacion cruzada son mejores en comparacioén con las
puntuaciones de validacién cruzada de la regresion OLS, la capacidad de la red neuronal no
juega un papel importante en este tema.

Los siguientes pasos como la; clase de envoltura para red neuronal con baja capacidad,
validacion cruzada para red neuronal con baja capacidad, Clase Wrapper para redes
neuronales de alta capacidad, validacién cruzada para redes neuronales de alta capacidad,
son pasos primordiales realizados [13] [14] [15] [16] [17] [18].
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Prediccion del mercado (portafolio) usando redes neuronales artificiales.

Esta parte combina las finanzas basadas en datos con el enfoque de aprendizaje automatico
del procedimiento anterior. Las redes neuronales se utilizan para descubrir ineficiencias
estadisticas en los “Mercados eficientes”, analizando la teoria del ME y usando la regresion
de OLS para ilustrar con base a los datos de series temporales financieras. “Prediccion del
mercado basada en datos de rendimiento”, aplicando redes neuronales, junto con la regresion
OLS, para adivinar la direccion adelantada del valor de una herramienta financiera
(“direccion del mercado”). El analisis se basa Unicamente en datos de retorno. “Prediccion
de mercado con mas funciones”, agregando mas funciones a la combinacion, como
indicadores financieros tipicos. En este tema, los primeros resultados indican que las
ineficiencias estadisticas podrian estar presentes. Esto se confirma en “Prediccion del
mercado intradia (dentro del dia)”, que funciona con datos intradia en comparacion con los

datos al final del dia.

Primero, importe los datos y su visualizacion, luego se lee los datos en un objeto
DataFrame, después; planificando los datos de la serie temporal normalizada, en segundo
lugar, los datos de precios de todas las series temporales financieras se retrasan y se
almacenan en objetos DataFrame, el nimero de rezagos (en dias de negociacion), siguiente,
creando un nombre de columna, después retrasando los datos de los precios, se agrega el
nombre de la columna a un objeto de lista, se borran todas las filas de datos incompletos, se
crean los datos rezagados para cada serie de tiempos financieros.

Almacena los resultados en un objeto dict, mostrando una muestra de los datos de precios
retardados. En tercer lugar, con los datos preparados, el analisis de regresion OLS es sencillo
de realizar mostrando los resultados de regresion éptimos promedio. Sin duda, el dato de
precios con un desfase de solo un dia tiene el mayor poder explicativo, su peso es cercano a
1, lo que respalda la idea de que el mejor predictor del valor para mafiana de una herramienta
financiera es su valor de hoy. Esto también es valido para los resultados de regresion simple
obtenidos por serie temporal financiera:

Para esto se obtienen los datos de la serie temporal actual, se implementa el analisis de

regresion, se almacenan los parametros optimos de regresion en un objeto dict, combinando
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los resultados 6ptimos en un Unico objeto ndarray, se ponen los resultados en un objeto
DataFrame y los muestra, visualizando el promedio de los parametros 6ptimos de regresion
(pesos) para cada lag.

Otro enfoque importante es; la estacionariedad de los datos de la serie temporal, que
también se comprueba mediante los siguientes pasos: Mostrando la correlacion entre las
series temporales retardadas, después; haciendo el examen de fijacion mediante el Dickey

Fuller

Prediccion de mercado basada en datos de rentabilidad.

Con este fin, se utilizan los mismos datos recopilados de la BMV para obtener
rendimientos logaritmicos a partir de los precios. La idea es medir la capacidad de regresion
OLS con la capacidad de las redes neuronales para predecir la direccion del movimiento del
dia siguiente para las diferentes series temporales. El objetivo en esta etapa es descubrir las
ineficiencias estadisticas en comparacion con las ineficiencias econémicas. Lo primero en el
estudio es creando conjuntos de datos con informacion de retorno de registros retrasados.
También se prueba la estacionariedad de los datos de retorno de registro retardados
normalizados, y las caracteristicas se prueban para determinar la correlacion.

Teniendo el logaritmo de los rendimientos a partir de los datos de los precios, junto con
los siguientes que son: atrasando los datos de los retornos logaritmicos, aplicando la
normalizacion gaussiana a los datos de las caracteristicas, asi como; mostrando los datos de
los retornos rezagados, probando la estacionariedad de los datos de la serie temporal, y
mostrando los datos de correlacion de las caracteristicas, es una manera te tener un analisis
mejor hecho en este tema.

Después, primer punto; se implementa la regresion OLS y se generan las predicciones
resultantes de la regresion. El estudio se aplica con el conjunto de datos completo, asi como
mostrando qué tan bien funcionan los algoritmos en la muestra. La precision con la que la
regresion OLS predice la direccion del movimiento del dia siguiente es ligeramente superior
al 50 %, o incluso unos pocos puntos porcentuales, con algunas excepciones, que son: el paso
de regresion, la etapa de prediccion y la precision de la prediccion.

En segundo lugar, se vuelve a realizar el mismo anélisis, pero esta vez con una red
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neuronal de Scikit-Learn como modelo para el aprendizaje y la prediccién. La precision de
la prediccion en la muestra es significativamente superior al 50 % en todo momento y
superior al 60 % en algunos casos, parte del proceso es la instanciacion del modelo, ajuste
del modelo, la etapa de prediccién y el célculo de la exactitud.

Tercero, el mismo analisis nuevamente, pero con una red neuronal del paquete Keras
usando el backend Tensorflow, asi como la funcién de creacion de modelos, instanciacion o
que es lo mismo; la especificacion de informacion del modelo, ajuste del modelo, etapa de
prediccion y célculo de la precision

Estos pasos muestran que las redes neuronales pueden superar significativamente la
regresion OLS en la muestra para predecir la direccion de los movimientos de precios del dia
siguiente. Sin embargo, ;,como cambia la imagen cuando se prueba el rendimiento fuera de
la muestra de los dos tipos de modelos? Con este fin, se repiten los analisis, pero el paso de
entrenamiento (ajuste) se implementa con el 80 % de los datos mientras que el rendimiento
se prueba en el 20 % restante. La regresion OLS se implementa primero. La regresion OLS
fuera de la muestra, ensefia los niveles de precision similares a los de la muestra, alrededor
del 50 %, para esto se crea el subconjunto de informacion de entrenamiento, también se crea

el subconjunto informacion de prueba.

Eficiencia del mercado de forma débil.

Aunque la etiqueta como eficiencia de mercado de forma débil podria sugerir lo contrario,
es la forma mas dificil en el sentido de que solo se pueden usar datos relacionados con series
de tiempo para identificar ineficiencias estadisticas. Con la forma semi fuerte, se podria
agregar cualquier otra fuente de datos disponibles pablicamente para aumentar la certeza de
la prediccion.

El simple analisis de patrones de retorno historicos basados en regresion OLS o redes
neuronales puede no ser suficiente para descubrir ineficiencias estadisticas. Hay dos
elementos principales del enfoque que se pueden ajustar con la esperanza de mejorar los
resultados de la prediccion:

Funciones: que ademas de los datos basicos de precios y rendimientos, se pueden agregar

otras funciones a los datos; asi como indicadores técnicos (por ejemplo, promedios maviles
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simples 0 SMA para abreviar).

La esperanza es, en la tradicion de los cartografos técnicos, que dichos indicadores
mejoren la precision de la prediccion. Longitud de la barra, en lugar de trabajar con datos al
final del dia, los datos intradias pueden permitir mayores precisiones de prediccion. Aqui, el
punto es que; sea mas probable que se descubran ineficiencias estadisticas durante el dia en
comparacion con el final del dia, cuando todos los participantes del mercado en general
prestan la mayor atencion a realizar sus operaciones finales teniendo en cuenta toda la

informacién disponible.

Prediccion de mercado con mas funciones.

En el comercio, existe una larga tradicion de utilizar indicadores técnicos para generar, en
funcién de los patrones observados, sefiales de compra o venta. Dichos indicadores técnicos,
basicamente de cualquier tipo, también pueden utilizarse como caracteristicas para el
entrenamiento de redes neuronales, para esto se hicieron y aplicaron los siguientes puntos:
una SMA, valores maximos y minimos moviles, impulso y volatilidad movil como
caracteristicas: Media maévil simple SMA, Minimo movil, Maximo maévil, Momento como

media de los rendimientos logaritmicos, volatilidad y direccién como caracteristica binaria.

Indicadores técnicos como funciones.

En la muestra, el rendimiento del modelo MLPClassifier ahora es mucho mejor cuando se
tienen en cuenta las nuevas funciones y se normalizan para el entrenamiento. EI modelo
Secuencial de Keras alcanza precisiones en torno al 70% para el nimero de épocas
entrenadas. Por experiencia, estos pueden incrementarse facilmente aumentando el nimero
de épocas y/o el soporte de la RN y normalizar los datos de las condiciones.

Lo siguiente, haciendo el analisis, esta vez con la division de entrenamiento y prueba como
se uso antes. Creando una imagen mixta en el mejor de los casos. Los nimeros no representan
mejoras reales en comparacion con el enfoque, ya que solo se basan en datos de retorno
retrasados como caracteristicas. Para instrumentos seleccionados, parece haber una ventaja
de algunos puntos porcentuales en la precision de la prediccion en comparacion con el punto

de referencia del 50 %. Para otros, sin embargo, la precision aun esta por debajo del 50 %,
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como se ilustra para el modelo MLPClassifier, los valores estadisticos de la cantidad de
ensefianza se utilizan para la estandarizacion.

El buen rendimiento para la muestra y el rendimiento no tan bueno fuera de esta, sugiere
que el sobreajuste de la red neuronal podria desempefiar un papel crucial. Un enfoque para
evitar el sobreajuste es utilizar métodos de conjunto que combinen multiples modelos
entrenados del mismo tipo para generar un metamodelo méas sélido y mejores predicciones
fuera de la muestra. Uno de estos métodos se llama embolsado. Scikit-learn tiene una
implementacion de este enfoque en forma de la clase BaggingClassifier. El uso de multiples
estimadores permite entrenar a cada uno de ellos sin exponerlos a la cantidad de informacion
de adiestramiento completo o a todas las caracteristicas. Esto deberia ayudar a evitar el
sobreajuste. El siguiente paso es, implementando un enfoque de embolsado basado en varios
estimadores base del mismo tipo (MLPClassifier). En general, el embolsado parece evitar, al
menos hasta cierto punto, el sobreajuste y mejora notablemente las predicciones; los puntos
estratégicos son: el estimador base, el nimero de estimadores utilizados, porcentaje méximo
de datos de entrenamiento utilizados por estimador y nimero maximo de caracteristicas
utilizadas por estimador [19] [20] [21] [22] [23] [24] [25] [26].

Resultados y discusion.

Teoria del portafolio 6ptimo
Se seleccionaron cinco empresas diferentes incluyendo el oro las cuales son, Elektra,

Bimbo, Amazon, BanBajio; con esto se vio el comportamiento de todo el conjunto. Los datos
se consiguieron en la pagina investing.com, la informacion se coloc6 en un archivo CSV'y
este se usé para el codigo. EI programa Python 3.8.8 nos ayudo a calcular el retorno de la
serie temporal de la informacion, para eso se introdujeron los simbolos de cada accion para
identificarlos véase la figura 1. La Figura 2 muestra un comparativo de los precios de cada
simbolo seleccionado desde el afio 2016 hasta el 2022.
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<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
DatetimeIndex: 1428 entries, 2016-85-27 to 2822-81-14
Data columns (total 22 columns):

#  Column Mon-Mull Count Dtype

8 ELEKTRA 1426 non-null  floated
1 BIMBOA 1428 non-null  floatsd
2 AMZN 1426 non-null  floated
3 BABAN 1428 non-null  floatsd
4 ORO 1426 non-null  floated
5 IPC 1428 non-null  floatsd
6 INMEX 1428 non-null  floatsd

Figura 1.

ELEKTRA
BIMBOA
AMZN
BABAN
QRO

Figura 2.

Para esto se calculo el rendimiento, siendo de 0.16024182965083822, la volatilidad de
0.1352829177067855 e indice de Sharpe de 1.1844941871977444, asignando una serie de
pesos para cada simbolo.

Se combind el riesgo y rendimiento del portafolio junto con el de Sharpe, para esto; se
aplico la simulacion Monte Carlo aleatorizando los pesos de la cartera (matriz de pesos),
véase la figura 4. Con esto; se tuvo una suma del 100 por ciento, mostrandose el

comportamiento de1000 carteras. VVease la figura 3.
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Figura 3. Volatilidad, rendimientos y ratios de Sharpe.

array([[ ©.0e4, ©.352, ©.263, ©.182, ©.279],
[ 8.533, ©.136, @.846, ©.884, 0.276],
[ @.254, ©.284, @.236, ©.876, 0.180],
[ 8.168, 8.e62, @.277, ©.201, @.195],
[ 8.191, ©.324, ©.284, ©.047, ©.154]])

Figura 4. Matriz de pesos.
También, se realiz6 un estudio del rendimiento de la cartera que se cre6 desde el 2016.
Con esto se deriva las ponderaciones del portafolio para cada afio significativo que eleva a

tope el indice de Sharpe, véase figura 5.

12816: array([ @.008, ©6.088, ©.636, ©.314, 8.eee]),

2017: array([ ©.885, ©.eee, ©.457, ©.453, 0.860]),

2@18: array([ ©.737, 6.eee, ©.207, ©.688, 0.856]),

2019: array([ ©.486, ©.ee0, ©.000, ©.348, 0.166]),

20208: array([ ©.888, 6.362, ©.283, @©.119, 0.316])}

Figura 5.

Se hizo una comparacion de las estadisticas del portafolio esperado (a partir de la
composicion optima del afio anterior aplicada a los datos del afio actual) con las estadisticas
de cartera realizadas para el afio actual (a partir de la composicion 6ptima del afio anterior

aplicada a los datos del mismo afio a datos del afio actual)(epv = volatilidad del portafolio
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esperado)(epr = retorno del portafolio esperado)(esr = Sharpe ratio esperado)(rpv =

volatilidad del portafolio realizado)(rpr = retorno del portafolio realizado)(rsr = Sharpe ratio

realizado). Véase figura6y 7.

epv

epr

esr

rpv

rpr

rsr

2017
2018
2019
2020
201

0.192325
0.180785
0.289239
01232371
0172650

0.646319
0.520394
0.230094
0320882
0.200032

epv 8
epr 8
esp 2
rpwv 8.
rpr 8
rsr 8
dtype: f

3.360552
2873843
2774016
2.6009586
1.158593

0.196311
0.2398685
0.104333
0158237
0141139

Figura 6.

1

193678
.5B3544
.554503

167941

.151562
. 949692

oatod

Figura 7.

0526412
-0.043738
0.129480
0.047017
0.103358

2681525
-0.203341
1.240230
0297130
0.732213

Después se comparo las volatilidades de los portafolios esperados y hechos para los afios

particulares. Esta teoria sirve para predecir la varianza de la cartera. También esta respaldada

por una correlacién relativamente alta entre las dos series de tiempo. Véase figura 8 y 9.

epv

rpv

epv

rpv

1.000000
-0.473856

-0.473856
1.000000

Figura 8.
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Expected vs. Realized Portfolio Volatility
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Figura 9.

Sin embargo, los resultados son opuestos cuando se comparan los rendimientos de cartera
esperados con los realizados, figura 10. Ahora diciendo lo contrario, esta teoria falla al
predecir los rendimientos del portafolio, como lo confirma la correlacion negativa entre las

dos series de tiempo. Véase figura 11.

epr rpr

epr 1.000000 0.345307
rpr  0.345207  1.000000

Figura 10.

Expected vs. Realized Portfolio Return
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Figura 11.
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Los resultados son peores, con respecto al indice de Sharpe, figura 13. Para alguien que
tiene como objetivo maximizar el indice de Sharpe del portafolio, las predicciones de la teoria
estdn sumamente alejadas de los valores realizados. La correlacion entre las dos series

temporales es incluso menor que para los rendimientos. Véase figura 12.

e5r rsr

esr 1.000000 0.370466
rsr 0370466 1.000000

Figura 12.

Expected vs. Realized Sharpe Ratio
15

a0

25
20
15
10
05
0.0

Figura 13.

017
018
2019
020
021

42



Andlisis individual (por cada empresa) usando redes neuronales artificiales.
Datos

Se puso una sola caracteristica, creando un vector de caracteristicas sintéticas. Esto

permitié la muestra del comportamiento de las empresas de manera grafica; Elektra, Bimbo,

Amazon, BanBajio y Oro. Véanse las figuras 14, 15, 16, 17 y 18.

Elektra monthly

1600
1400
1200
1000
8200
G600
400

200
2017 2018 2019 2020 2021 2022
Date

Figura 14. Variacion mensual de Elektra.
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Bimbo monthly

2017 018 2019 2020 021 2022
Date

Figura 15. Variacion mensual de Bimbo.

Amazon monthly
FO000
60000
50000
40000
30000
20000

10000

2017 018 2019 2020 2021 022
Date

Figura 16. Variacién mensual de Amazon.
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BanBajio monthly
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Figura 17. Variacion mensual de BanBajio.

ORO monthly

2000
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1200
1700
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1200

2017 2018 2019 2020 021 2022
Date

Figura 18. Variacion mensual del Oro.
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A continuacidén, se muestran los puntos sintéticos de la representacion de las gréficas

anteriores en el mismo orden. Véanse Las figuras 19, 20, 21, 22y 23

labels

labels

600

400

200

=200

—400

—G00

—800

20
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[

Sample Data Set

0y
[]
s ®
. L
. .
sg o *
. -
.
.
(TT1]
[
.
o®8 000"

-3 -2 -1 0 1

features

Figura 19. Puntos sintéticos de Elektra.

Sample Data Set

features

Figura 20. Puntos sintéticos de Bimbo.
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labels
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Figura 21. Puntos sintéticos de Amazon.
Sample Data Set
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Figura 22. Puntos sintéticos de BanBajio.
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Sample Data Set
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Figura 23. Puntos sintéticos del Oro.
Exito

En la parte de éxito, como se explicd en el procedimiento. Se tuvo como resultado las

siguientes graficas de la regresion. VVéanse las graficas como figuras 24, 25, 26, 27 y 28
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® sample data
== megression
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Figura 24. La prediccion por el modelo de regresion OLS dados los parametros 6ptimos de

Elektra.
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Figura 25. La prediccion por el modelo de regresion OLS dados los parametros 6ptimos de

Bimbo.
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® sample data
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Figura 26. La prediccion por el modelo de regresion OLS dados los parametros 6ptimos de
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Amazon.
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Figura 27. La prediccion por el modelo de regresion OLS dados los parametros dptimos de

BanBajio.
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® sample data
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Figura 28. La prediccion por el modelo de regresion OLS dados los parametros dptimos del
Oro.

En segundo lugar, se us6 una red neuronal donde se muestra el modelo secuencial de cada

red neuronal de cada activo, asi como la gréafica en forma de figura de la aproximacion de los

datos. Vean se las figuras de los modelos secuenciales 29, 31; 33, 35y 37; asi como las

gréaficas en forma de figura 30, 32, 34, 36 y 38.

Model: "seguential”

Layer (type) Output Shape Param #
dense (Dense) {MNone, 256) 512
dense_1 (Dense) {MNone, 1) 257

Total params: 769
Trainable params: 769
Mon-trainable params: @

Figura 29. Modelo secuencial de la red neuronal de Elektra.
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® sample data
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Figura 30. Aproximacion de la muestra de la red neuronal profunda (DNN) de Elektra.

Model: "seqguential”

Layer (type) Output Shape Param #
dense (Dense) {None, 258) 512
dense 1 (Dense) {MNone, 1) 257

Total params: 769
Trainable params: 769
Mon-trainable params: @

Figura 31. Modelo secuencial de la red neuronal de Bimbo.
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® sample data
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Figura 32. Aproximacion de la muestra de la red neuronal profunda (DNN) de Bimbo.

Model: "seguential”

Layer (type) Output Shape Param #
dense (Dense) {None, 258) £i12
dense_1 (Dense) {None, 1) 257

Total params: 7869
Trainable params: 7892
Mon-trainable params: @

Figura 33. Modelo secuencial de la red neuronal de Amazon.
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Figura 34. Aproximacion de la muestra de la red neuronal profunda (DNN) de Amazon.

Model: "seguential”

Layer (type) Output Shape Param #

dense (Dense) {None, 256} 512

dense_ 1 (Dense)

{Mone, 1) 257

Total params: 769
Trainable params: 769
Mon-trainable params: @

Figura 35. Modelo secuencial de la red neuronal de BanBajio.
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Figura 36. Aproximacion de la muestra de la red neuronal profunda (DNN) de BanBajio.

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
dense (Dense) {None, 256} 512
dense_ 1 (Dense) {Mone, 1) 257

Total params: 769
Trainable params: 769
Mon-trainable params: @

Figura 37. Modelo secuencial de la red neuronal del Oro.
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Figura 38. Aproximacion de la muestra de la red neuronal profunda (DNN) del Oro.

Con el paquete Keras, los valores MSE se almacenan después de cada paso de aprendizaje.
el valor de MSE ("pérdida™) disminuye en promedio con el numero creciente de épocas

durante las cuales se entrena la red neuronal. No hay grafica de perdidas.

Capacidad
Cuanto mayor sea el grado del parametro, mayor sera la capacidad del modelo de regresién

OLS. El cddigo de Python comenz6 en grados = 1 y aumenta el grado en incrementos de
dos. Los valores de MSE disminuyeron monétonamente con el pardmetro de grado creciente.
Las Figuras 39, 40, 41, 42, y 43 muestra las lineas de regresion para todos los grados

considerados de cada accion.
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Figura 39. Muestra las lineas de regresion para todos los grados considerados de Elektra.
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Figura 40. Muestra las lineas de regresion para todos los grados considerados de Bimbo.
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Figura 41. Muestra las lineas de regresion para todos los grados considerados de Amazon.
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Figura 42. Muestra las lineas de regresion para todos los grados considerados de BanBajio.
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Figura 43. Muestra las lineas de regresion para todos los grados considerados del Oro.

Agregado a esto, por ejemplo; figura 44, una capa mas del mismo tamafio aumenta
significativamente la cantidad de parametros entrenables.

Model: "seguential 1"

Layer (type) Output Shape Param #
dense_2 (Demse)  (None, 256) 512
dense_3 (Dense) {Mone, 256) 65792
dense_4 (Dense) {Mone, 256) 65792
dense 5 (Dense) {Mone, 1) 257

Total params: 132,353
Trainable params: 132,353
Mon-trainable params: @

Figura 44. Modelo secuencial usando mas capas.
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Figura 45. Aproximacion de la muestra de la red neuronal profunda “con mas capas”
(DNN) de Elektra.
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(DNN) de Bimbo.
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Figura 47. Aproximacion de la muestra de la red neuronal profunda “con mas capas”
(DNN) de Amazon.
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Figura 48. Aproximacion de la muestra de la red neuronal profunda “con mas capas”
(DNN) de BanBgjio.
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Figura 49. Aproximacion de la muestra de la red neuronal profunda “con mas capas”

(DNN) del Oro.

Evaluacion.
Las siguientes figuras 50, 51, 52, 53 y 54 muestran los ajustes de regresion para los diferentes

valores de grados y comparan los ajustes para la cantidad de informacion de ensefianza y

verificacion.
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Figura 50. Ajustes de regresion de Elektra.
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Figura 51. Ajustes de regresion de Bimbo.
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Figura 52. Ajustes de regresion de Amazon.
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Figura 53. Ajustes de regresion de BanBajio.
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Figura 54. Ajustes de regresion del Oro.
Las siguientes Figuras 55, 56, 57, 58 y 59; muestra las predicciones de la red neuronal para

la cantidad de valores de validacion y entrenamiento.
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Figura 55. Muestra las predicciones de la red neuronal de la gréfica de Elektra.
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Figura 56. Muestra las predicciones de la red neuronal de la grafica de Bimbo.
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Figura 57. Muestra las predicciones de la red neuronal de la grafica de Amazon.
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Figura 58. Muestra las predicciones de la red neuronal de la gréafica de BanBajio.
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Figura 59. Muestra las predicciones de la red neuronal de la gréfica del Oro.
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Las figuras 60, 61, 62, 63 y 64 compara las predicciones de ambos modelos entre si y con

el conjunto de datos de prueba.
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Figura 60. Medicion de las predicciones de ambos modelos, Elektra.
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Figura 61. Medicion de las predicciones de ambos modelos, Bimbo.
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Figura 63. Comparacion de las predicciones de ambos modelos, BanBajio.
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Figura 64. Comparacion de las predicciones de ambos modelos, Oro.

Sesgo y varianza
El ajuste de regresion lineal, como se muestra en las figuras 65, 66, 67, 68, y 69 tiene un

alto sesgo en la informacion de ensefianza; las variables absolutas sobre las predicciones y
los datos de las etiquetas son relativamente altas. El ajuste de orden superior muestra una
varianza alta. Alcanza exactamente todos los puntos de datos de entrenamiento, pero el ajuste
en si varia significativamente para lograr el ajuste perfecto. muestra que un ajuste de alto
sesgo funciona peor en el ejemplo que un ajuste de alta varianza en los datos de

entrenamiento.
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Figura 65. Ajustes de regresion OLS de alto sesgo y alta varianza, Elektra.
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Figura 66. Ajustes de regresion OLS de alto sesgo y alta varianza, Bimbo.
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Figura 67. Ajustes de regresion OLS de alto sesgo y alta varianza, Amazon.
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Figura 68. Ajustes de regresion OLS de alto sesgo y alta varianza, BanBajio.
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Figura 69. Ajustes de regresion OLS de alto sesgo y alta varianza, Oro.
Los resultados ensefian sobre el rendimiento del ejemplo de alto sesgo es
aproximadamente comparable con la informacién de ensefianza y validacion. Por el

contrario, el rendimiento del modelo de alta varianza es perfecto en los valores de

adiestramiento y bastante malo en los datos de validacion.

Validacién cruzada
Cross-validation scores

deg=0 | [ -17.16 -3.63 -6.71 -27.66 -43.99]
deg=1 | [ -0.87 -1.04 8.85 -2.82 -2.49]
deg=2 | [ 8.47 -2.83 8.41 -2.11 -@.21]
deg=3 | [ -3.72 -1.89 8.45 -4.14 -22.27]
deg=4 | [ -116.82 -1.98 8.15 -6.27 -254.53]
deg=5 | [ -860.86 -2.32 8.18 -8.27 -282.38]
deg=6 | [ -315.53 -1.99 8.83 -16.77 -7862.85]
deg=7 | [ -3472.309 -8.40 8.54 -6.79 -2864.38]
deg=8 | [ -3.38 -6.26 6.78 -5.32 -13784.69]
deg=2 | [ -128992.88 -4.34 8.76 -1.45  -281194.36]
Figura. 70.

73



Mercados eficientes
Se grafico la informacion desde el afio 2016 hasta el 2022, véase la figura 71.

= ELEKTRA
7 BIMBOA
AMZN
BABAN
— ORO

Date

Figura.71. Informacion de series de tiempo normalizada.

Las figuras 72 y 73 muestran los resultados de regresion optimos promedio. Sin duda, el
dato de precios con un desfase de solo un dia tiene el mayor poder explicativo. Su peso es
cercano a 1, lo que respalda la idea de que el mejor predictor del valor de mafiana de una
herramienta financiera es su valor de hoy. Esto también es valido para los resultados de

regresion simple obtenidos por serie temporal financiera:
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Figura.72. Promedio de parametros de regresion 6ptimos para los precios rezagados.

lag_1 lag_2 lag_3 lag_4 lag_5 lag_G lag_7

ELEKTRA 1.1450 -0.1434 -0.0338 -0.0022 008642 -0.0197 -0.0056
BIMBOA 08652 00301 00579 00259 00288 0.0353 -0.0430
AMZN 1.0259 -0.0612 -0.0106 0.0855% -0.0217 -0.0680 0.0508
BABAN 10117 -00522 00155 00819 -00575 00090 0015
ORO 028345 00120 01213 -0.0503 01057 -0.0746 0.0767

Figura 73. Resultados de regresion 6ptimos promedio

Prediccion de mercado basada en datos de devoluciones.
Primero, se implementa la regresion OLS y se generan las predicciones resultantes de la

regresion. El estudio se implement6 con el conjunto de informacion completa. Mostré que
tan bien funcionan los algoritmos en la muestra. La precision con la que la regresion OLS
predice la direccion del movimiento del dia siguiente es ligeramente superior al 50 %. Véase

figura 74.
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Wall time: 8 ns

OLS) | ELEKTRA | acc=0.5276
OLS) | BIMBOA | acc=8.5385
oLS) | AMZN | acc=0.5177
OLS) | BABAN | acc=8.5064
oLS) | ORO | acc=8.5397

Figura 74. Predicciones resultantes de la regresion.

En segundo lugar, se vuelve a realizar el mismo analisis, pero esta vez con una red
neuronal de Scikit-learn como modelo para el aprendizaje y la prediccion. La precision de la
prediccion en la muestra es significativamente superior al 50 % en todo momento y superior
al 60 % casi 70% en algunos casos, vease figura 75.

Hall time: & ns

MLP | ELEKTRA | acc=0.5552
MLP | BIMBOA | acc=0.6813
MLP | AMZN | acc=0.6969
MLP | BABAN | acc=0.6381
MLP | ORO | acc=0.5949

Figura 75. Predicciones resultantes de MLP.
Tercero, el mismo analisis nuevamente, pero con una red neuronal del paquete Keras. Los
resultados de precision son similares a los de MLPRegressor, pero con una precision
promedio mas alta, VVéase figura 76.

Wall time: @ ns

DNN | ELEKTRA | acc=8.4823
DNN | BIMBOA | acc=8.4922
DNN | AMZN | acc=68.5524
DNN | BABAN | acc=8.5028
DNN | ORO | acc=8.52907

Figura 76. Predicciones resultantes de DNN.

Este ejemplo simple muestra que las redes neuronales pueden superar significativamente
la regresion OLS en la muestra para predecir la direccion de los movimientos de precios del
dia siguiente. Sin embargo, se repitieron los analisis, pero el paso de entrenamiento (ajuste)
se implemento en el primer 80 % de los datos mientras que el rendimiento se prueba en el 20

% restante. La regresion OLS se implementd primero; la regresion OLS fuera de la muestra

76



se reflejaron niveles de precision similares a los de la muestra, alrededor del 50 %, véase

figura 77.
Wall time:
QLS | ELEKTRA
LS | BIMBOA
LS | AMZN
OLs | BABAN
OLS | ORO

Figura 77. Predicciones resultantes de OLS.

B ns

acc=8.51%4
acc=a.4947
acc=8.5a53
acc=06.5486
acc=0.5336

El rendimiento del modelo MLPRegressor fuera de la muestra es peor en comparacion

con los nimeros dentro de la muestra y es similar a los resultados de la regresion OLS, véase

figura 78.
Wall time:
MLP | ELEKTRA
MLP | EIMBOA
MLP | AMZN
MLP | BABAN
MLP | QRO

Figura 78. Predicciones resultantes de MLP.

8 ns

acc=8.51%4
acc=08.5124
acc=0.5512
acc=0.4841
acc=a.4735

Lo mismo ocurri6 con el modelo secuencial de Keras, para el cual los nimeros fuera de

la muestra también mostraron valores de precisidn entre unos pocos puntos porcentuales por

encimay por debajo del umbral del 50 %. Véase figura 79.

Wall time:

DMK
DMK
DMK
DN
DK

Figura 79. Predicciones resultantes de DNN.

ELEKTRA
EIMBOA
AMIN
EABAN
ORO

8 ns

acc=@.4735
acc=a.2933
acc=A.5336
acc=08,4285
acc=0.4778

Prediccion de mercado con mas caracteristicas.
En la muestra, el rendimiento del modelo MLPClassifier ahora es mucho mejor cuando se

tienen en cuenta las nuevas funciones y se normalizaron para el entrenamiento. EI modelo

secuencial de Keras alcanzd precisiones en torno al 70% para el namero de épocas
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entrenadas. Estos pueden incrementarse facilmente aumentando el nimero de épocas y/o la
capacidad de la red neuronal. VVéase figura 80.

Wall time: 8 ns

IN-5AMPLE | ELEKTRA | acc=a.6l147
IN-5AMPLE | BIMBOA | acc=8.5a78
IN-S5AMPLE | AMIN | acc=8.5787
IN-S5AMPLE | BABAM | acc=8.6748
IN-SAMPLE | QRO | acc=8.6176
Wall time: 8 ns

IN-5AMPLE | ELEKTRA | acc=8.6864
IN-5AMPLE | BIMBOA | acc=8.7568
IN-5AMPLE | AMIN | acc=8.7811
IN-5AMPLE | BABAMN | acc=8.7458
IN-SAMPLE | ORO | acc=8.7430

Figura 80.

Se repitio el andlisis, esta vez con la division de entrenamiento y prueba como se usé
antes. Desafortunadamente, la imagen es mixta en el mejor de los casos. Los numeros no
representaron mejoras reales en comparacion con el enfoque, ya que solo se basaron en datos
de retorno retrasados como caracteristicas. Para instrumentos seleccionados, parecid haber
una ventaja de algunos puntos porcentuales en la precision de la prediccion en comparacion
con el punto de referencia del 50 %. Para otros, sin embargo; la precisién estuvo por debajo

del 50%, como se ilustra para el modelo MLPClassifier. Véase la figura 81.

OUT-OF-SAMPLE | ELEKTRA | acc=8.5317

OUT-OF-SAMPLE | BIMBOA | acc=8.4732

OUT-OF-SAMPLE | AMZN | acc=6.4585

OUT-OF-SAMPLE | BABAN | acc=6.4823

OUT-OF-SAMPLE | ORO | acc=B8.5512
5

Wall time: 3.35 s

Figura 81. Modelo MLPClassifier con la division de entrenamiento y prueba

El buen desempefio dentro de la muestra y el no tan bueno fuera de la misma; reflej6 que
el sobreajuste de la red neuronal desempefid un papel crucial. Un enfoque para evitar el
sobreajuste fue utilizar métodos de conjunto que combinen multiples modelos entrenados del
mismo tipo para generar un metamodelo mas sélido y mejores predicciones fuera de la

muestra. Uno de estos métodos se Ilamé embolsado. Scikit-learn tuvo una implementacion
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de este enfoque en forma de la clase BaggingClassifier. EI uso de mdultiples estimadores

permitio entrenar a cada uno de ellos sin exponerlos al monto de informacion de ensefianza

completo o a todas las caracteristicas, esto ayudoé a evitar el sobreajuste. Las precisiones de

prediccion estuvieron constantemente por encima del 50%. Algunos valores de precision

estuvieron por encima del 55 %, lo que pudo considerarse bastante alto en este contexto. En

general, el embolsado parecid evitar, al menos hasta cierto punto, el sobreajuste y mejorar

notablemente las predicciones. Véase figura 82.

OUT-0OF-5AMPLE
OUT-0F -5AMPLE
OUT-0OF-5AMPLE
OUT-0OF-5AMPLE

|

|

|

|

OUT-OF-SAMPLE |
.6

Wall time: 16

ELEKTRA | acc=0.5317
BIMBOA | acc=8.4537
AMZN | acc=8.5366
BABAN | acc=8.5561
ORO | acc=8.5463

5

Figura 82. Valores fuera de la muestra.

Prediccion de mercado intradia.
La implementacién técnica de los datos por hora es esencialmente la misma que antes, y

se baso en el mismo cadigo que el analisis al final del dia, véase figura 83.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>»

DatetimeIndex: 1428 entries, 2815-85-27 to 2822-81-14

Data columns {total 5 columns):
umn  Non-Hull Count Ditype

#

Col

B ELEKTRA
1 BIMECQA
2 AMIN

3 BABAN

4 ORO

1428 non-null
1428 non-null
1426 non-null
14268 non-null
1428 non-null

dtypes: floated(s)

memory usage:
OUT-0OF-54AMPLE
OUT-0F-54AMPLE
OUT-0OF-54AMPLE
QUT-0F-SAMPLE
OUT-0OF-54MPLE
Wall time: 3.8

Figura 83. Valores de la prediccion de mercado intradia.

66.6 KB
| ELEKTRA
| BIMBOA
| AMZM
| BABAN
| orO
2 s

floated
floated
floatod
floated
floatod

acc=8.5317
acc=8.4732
acc=8.4585
acc=68.48%8
acc=0,5512
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Las precisiones de prediccion intradia se distribuyeron nuevamente alrededor del 50% con

una dispersion relativamente amplia para la red neuronal Unica. En el lado positivo, algunos

valores de precision estuvieron por encima del 55%. Sin embargo, el metamodelo de

embolsado mostré un rendimiento fuera de la muestra mas consistente, con muchos de los

valores de precision observados unos pocos puntos porcentuales por encima del punto de

referencia del 50 %. Véase figura 84.

QUT-0OF-54MPLE
QUT-0OF-54MPLE
QUT-0OF-5AMPLE
QUT-0OF-5AMPLE
QUT-0OF-5AMPLE
Wall time: 18

| ELEKTRA
| BIMEOA
| AMZN

| BABAN

| ORO
Gos

Figura 84.

acc=8.5317
acc=8.4537
acc=8.5366
acc=8.5561
acc=8.5463

80



Cadigo

A continuacion, se mostraran algunas partes del cddigo en forma de iméagenes, con el fin

de que es lector pueda darse idea del nivel de complejidad y la manera en como esta escrito

[10].

Figura 85. Inicio de

: Jupyter Oro Last Checkpoint: 16/02/2022 (autosaved)

B

Edit View Insert Cell Kemel Widgets Help
+ 52 & B 4 ¥ MHRun B C W Code v | =
In [3]: import numpy as np

import pandas as pd

from pylab import plt, mpl

np.random. seed(188)

plt.style.use( seaborn")

mpl.rcParams[ 'savefig.dpi’] 388

mpl.rcParams[ ' font.family "] ‘serif’

#Imports the finalcial times series data

url = 'C:/Users/Carlos/Downloads/ACTIVOS. csv’

raw = pd.read_csv({url, index col=e, parse_dates=True)[ 'ORO"]
raw.head()

Out[2]: Date
2016-85-27 1411.1
2816-85-31 1467.1
2016-86-81 1468.2
2816-86-82 1393.1
2016-86-83 1384.4
Mame: ORO, dtype: floated

los precios del Oro [10].

In [

Figura 86. Se muestran las descripciones del funcionamiento de las lineas para poder

L

#Resamples the data to monthly time intervals
HORO kxchange rate ags time series (monthly)

1 = raw.resample("1M').last()

l.plot(figsize=(12, 8), title="ORD monthly');
#Transforms the Labels data to an ndarray object
1 = 1.values

#5ubstracs the mean value from the data element-wise
1 -= 1.mean()

#Creates a synthetic feagture as an ndarray object
f = np.linspace(-3, 3, len(1l))
plt.figure(figsize=({12, 8))

plt.plot(f, 1, 'ro")

plt.title('Sample Data Set')

plt.xlabel( 'features"')

plt.ylabel('labels"');

graficar [10].

cddigo, declaracion de librerias, y la extraccién de la informacion de
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In [6]: #Success
#The funtion MSE calculates the mean-squared error.
def MSE(1l, p)
return np.mean({1 - p) ** 2)
#The fitting of the OLS regression model up to and including fifth-order monomials.
reg = np.polyfit(f, 1, deg=5)
reg

out[e]: array(][ 1.52445863, -7.7317858 , -29.75346694, 75.98737231,
222.51279926, -181.97267484])

In [7]: |#out

#array([-8.01918626, -0.8147182 , ©.10998388, ©.86687211, -8.28833598, -8.83275423])

#The prediction by the OLS regression model given the optimal parameters.
p = np.polyval{reg, f)

#The MSE value given the prediction values

MSE(1, p)

Out[7]: 5432.788568358674

In [B]: #Sample dota and cubic regression Line
plt.figure(figsize=(12, 8))
plt.plot(f, 1, 'ro', label="sample data')
plt.plot(f, p, "--', label='regression'})
plt.legend();

Figura 87. Se muestra la descripcion y el cédigo para calcular el MSE y poder graficar

puntos sintéticos [10].

In [2]: #Regression step based on data sub-set
for i in range(1@, len(f) + 1, 28):
reg = np.polyfit(f[:1], 1[:i], deg=3)
#Prediction step bases on the complete data set
p = np.polyval(reg, f)
#Resulting MSE value
mse = MSE(1l, p)
print(f'{i:3d} | MSE={msel')

18 | MSE=8732378785.146585
3@ | MSE=5734488.432455546
5@ | MSE=331125.37388804197

In [18]: import tensorflow as tf
tf.random.set_seed(188)
from keras.layers import Dense
from keras.models import Sequential
#Using Tensorflow backend.
#The neural network is a shallow network with a single hideden Layer
model = Sequential()}
model.add (Dense(256, activation="relu’, input_dim=1))
model.add(Dense(1, activation='linear'))
model.compile(loss="mse"', optimizer="rmsprop')
model. summary ()

Figura 88. Calculo del MSE, red neuronal con una sola capa [10].
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In [24]:

#Training and validation data including DNN predictions
ftig, ax = plt.subplets(2, 1, sharex=True, figsize=(12, 8))
ax[@].plot(f tr, 1 tr, 'ro', label="trainig data')

p = model.predict(f_tr)

ax[@].plot(f tr, p, '--', label=f'DNN (tr)")
ax[@].legend()

ax[1].plot(f_va, 1 wva, 'go', label="wvalidation data")}

p = model.predict(f_va)

ax[1].plot(f_va, p, '--', label=f'DNN (wa)")
ax[1].1legend();

res = pd.DataFrame{model.history.history)

res.tail()

Figura 89. Validacion y entrenamiento de la red neuronal [10].
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Conclusiones.

Se demostro que las redes neuronales artificial pueden tener una precision de prediccion
del 75% en el caso de bimbo, ya que; a pesar de la complejidad, la velocidad y la forma de
procesamiento de informacidn es muy buena, mostrando datos precisos en poco tiempo. Con
esto, se amplia la cantidad de herramientas para poder hacer un analisis de portafolio de
inversion y tener mas datos disponibles para seleccionar la opcion que mejor convenga a la
hora de invertir, la intencion de esta tesis no es promover ni fanatizar la mejor teoria
econdémica, sino; hacer de toda la informacion disponible el mejor método para invertir,
estando consciente que el mundo de las finanzas es muy grande y voluble, que
constantemente salen nuevos métodos de estudio para invertir. En segundo plano es
importante promover el estudio en finanzas, para mejorar la infraestructura de informacion y
se tenga mas consciencia de como funciona la economia.

Hoy en dia no existen ecuaciones matematicas que describan de manera elegante los
comportamientos de la economia como se hace en la fisica, hay métodos matematicos que
proporcionan cierta informacion para que el inversionista tenga un panorama lo méas cercano
de como invertir, pero; no al cien por ciento ya que hay variables que no se pueden controlar,
como es el comportamiento humano y los movimientos politicos que influyen en gran medida
en las finanzas, saber qué hara la gente dentro de un afio o que haran los politicos es algo que
no se incluye en los calculos matematicos, por esta razon es complicado predecir el
comportamiento de las acciones en un cien por ciento, al final lo que se puede hacer es
analizar la serie temporal méas antigua que se tenga registro de cada accién con el intervalo
mas pequefio entre cada precio para estudiar el comportamiento y asi tomar una decision
financiera, entre mas informacion se tenga para analizar mejor precisién en los calculos.

La parte complicada es decidir de forma Gptima una operacion, monitorear las actividades
activas, aplicar las medidas de riesgo adecuadas, como érdenes de stop loss y take profit, etc.
Otro punto importante es descubrir ineficiencias estadisticas al adivinar la linea futura de la

Bolsa.
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