Capitulo 2

Series de tiempo financieras y pronostico de rendimientos futuros.

Una serie de tiempo financiera es una secuencia de observaciones (vectores caracteristica)
con las caracteristicas de algunos activos financieros (como el precio P;, retorno R;, ganancia
G,, etc.) definidas en el tiempo discreto donde el indice de tiempo (t=1,...,N) corresponde a
una hora o un dia de negociacién, o una semana, un mes, etc. El precio de un activo,P;, es
una caracteristica esencial dado dos precios diarios consecutivos, P,_; y P;. Otra

caracteristica financiera es el retorno definiéndose de la siguiente manera:

Py—Pg_
R,= ®

Donde -1 < R;

En nuestros experimentos, el precio de retorno acumulado es utilizado como una
caracteristica temporal por el hecho de que se requiere un rango dindmico mas pequefio que
hace que sea mas facil de cuantificar. Un rendimiento positivo, R,>0 representa un aumento
en el precio de los activos, mientras que un rendimiento negativo, R;<0 significa una caida
de precios. Otra caracteristica de los activos en relacion con el retorno es la de un periodo de

aumento de G, que viende dada por:



Go= —“ =1+ R, @)

Pty

Un retorno o precio de incremento positivo implica una ganancia mayor que uno, mientras
que un rendimiento negativo o caida de los precios presenta una ganancia menor que uno. La
prediccion de series de tiempo financieras consiste en estimar un futuro precio de retorno,
R:.n, con n dias comerciales de anticipacion mediante el procesamiento de un conjunto de

las ultimas observaciones de retorno R;, Ry_1, ..., Rr—p41.

El P. precio de retorno acumulado después de un periodo de dias de negociacion n, viene
dado por el producto del precio inicial de los P activos y la ganancia acumulada de acuerdo

con:
P=P@A+R; )(1+R, )...(1+Ry) 3)

El retorno no sélo se utiliza como caracteristica sino que también sirve para medir el
rendimiento de un predictor financiero artificial. Un predictor financiero es eficiente si
proporciona un inversor con ganancia acumulada superior a la obtenida por no usarlo. La
consecuencia de esta prediccion es que el inversor decide vender sus acciones a los dias en
que se espera una caida de los precios, por lo que la rentabilidad obtenida en esos dias es cero
R =0en lugar de negativo con una ganancia de 1 + R,=1. Por lo tanto, el resultado acumulado
en el periodo de cuatro dias es (1 + R,)(1 + R,), que se espera sea una prediccion exacta y
mas alto que el indice original (1 + R;)(1 + R,)(1 + R,)(1 + R,). Una curva de ganancia de
retorno muestra la evolucion de la ganancia de rendimiento a medida que aumenta el tiempo
y el objetivo final de un predictor financiero artificial es generar una curva de ganancia
acumulada superior a la curva de indice. Cuanto mayor es la precision de la prediccién mayor

sera la rentabilidad obtenida. La figura 1 muestra un conjunto de series de tiempo financieras



que incluye curvas de precio de las acciones, el valor de retorno, la ganancia en cada dia de

entrenamiento y la ganancia acumulada.
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Figura 1 Series de tiempo financieras

La prediccién de series de tiempo financieras es un proceso de dos etapas:

e La formacion del modelo para aprender los parametros que maximizan la
probabilidad de ocurrencia de una secuencia de observacion de los valores de retorno.

e La prediccion del valor de retorno para el siguiente dia de negociacion que viene.

Después de la prediccion las dos etapas se repiten alternativamente mediante el uso de una
secuencia ajustada de las observaciones que suma el valor de retorno observado més nuevo

y deja caer el valor de retorno observado més antiguo de la secuencia.
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La longitud de las secuencias de observaciones puede tomar valores diferentes tales como 5,

20 o 50 dias de negociacién. La figura 2 muestra las dos etapas de un modelo predictivo

aplicado a series de tiempo financieras.
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Figura 2 Modelo predictivo aplicado a series de tiempo en finanzas

2.1 Representacién esparsiva, aprendizaje de diccionarios, bases

y reconstruccion de series de tiempo

Series de tiempo o sefiales discretas en el tiempo x son vectores en el espacio euclidiano n-

dimensiones R™. El conjunto de sefiales atémicas D = {d;}¥_, es llamado una base para el

conjunto X = {x;}%, si las sefiales atomicas también llamados atomos son linealmente

independientes y abarcan X. Esto implica que cada sefial en X puede ser Unicamente

reconstruida por una sola combinacion lineal de &tomos en D.

x=YK o;d; =D
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Donde D € R™¥ y es una matriz compuesta de k columnas D = [d4,ds, ...,d;] Y las
entradas del vector a = [y, %5, ..., %, ]T son los coeficientes para esta combinacion lineal.
Si los elementos de la base D son mutuamente ortonormales, es decir, ddej =0ifi#jy

cada atomo se encuentra en la hiper- esfera d’d; = 1(DTD = I), entonces la base es

completada tal como el caso de la base de Fourier.

Usar atomos linealmente independientes hace que el diccionario D se convierte en un
diccionario sobre-redundante existiendo mdultiples opciones para el vector a para la
reconstruccion de la sefial x de acuerdo con x = d a. Decimos que la sefial x admite una
representacion esparsiva sobre la base D cuando se reconstruye de una forma concisa con
pocos atomos Y la sefial es caracterizada por un factor esaparsivo L cuando su representacion

esparsiva a tiene en la mayoria de las entradas de L diferente de cero (Rosas,2014).
llello < L ()

La representacion resultante es un poderoso modelo para la reduccion de almacenamiento y
transmision sugiriendo éptimos diccionarios sobre-redundantes para diferentes clases de

sefales.

2.2 Aprendizaje de diccionarios sobre-redundantes
En lugar de usar diccionarios predefinidos tales como wavelets para la reconstruccion

esparsiva de sefiales los diccionarios se pueden ajustar a un conjunto de sefiales de
entrenamiento. Dejando las columnas de la matriz X = [x4, x5, ..., X,,] € R™™ siendo el
conjunto de m sefiales de entrenamiento de una clase particular para ser reconstruida
esparsivamente a traves de un Optimo diccionario sobre-redundante D. La tarea del

diccionario de aprendizaje es descrito por el siguiente problema de optimizacion.
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[D,A] = arg "J%||1X — DA||? subject to ||a;||o < LYi=1.2,...,m (6)

Donde las columnas de la matriz A = [ay, @y, ..., a,,] € R*¥™ son las representaciones
esparsivas del conjunto de sefiales en X siendo L el factor esparsivo. Diferentes enfoques

respecto al aprendizaje de diccionarios han sido desarrollados y basados en dos pasos:

e Encontrar una representacion esparsiva A de la sefial de entrenamiento X basado en
un diccionario fijo D a través de un algoritmo de busqueda tales como Matching
Pursuit (MP) (Mallat & Zhang, 1993) u Orthogonal Matching Pursuit (OMP) (Patti
etal., 1993).

e Las sefales atomicas son reconstruidas asumiendo coeficientes de reconstruccion
fijos.

Un algoritmo adecuado para adaptar diccionarios en la representacion esparsiva es el método
K-SVD propuesto por Ahron et al. (2006) que expresa la reconstruccion total de la funcion

de error.

IX = DA|IF = |IX - 2, diaf |[7 = |IX — iz, dia] — dja]||7 = ||E; — dja] |7, (7)

i#j

Donde el 4tomo d; es la ith columna de D y a! es el ith renglon de A. K-SVD es un proceso

iterativo de dos pasos para entrenar un diccionario.

El primer paso consiste en estimar la representacion esparsiva de A sujeto a:

A = arg™%||X — DA||% sujetoa ||a;||, <L; i=1,2,....m (8)

En el segundo paso cada atomo d; correspondiente al renglon a! son encontrados utilizando

SVD (Singular Value Descomposition) de acuerdo a:
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(), a]] = arg L HIIE;Q — dya] |17, ®)

donde la matriz Q; reduce E; manteniendo solo las columnas que tienen coeficientes de
reconstruccion diferente de cero en ajT. Mediante el uso del SVD la matriz E;Q; pueden ser

aproximadas por una matriz de rango-1:
E]Q] = Zk O-k”kvk =~ 0'111117{; O'l > 0'2 > e, (10)

Donde d;=, y a] = o, v].
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