TRA

CARRERA: ESPECIALIZACION EN CIENCIA DE DATOS

TRABAJO FINAL INTEGRADOR

TRADING ALGORITMICO: UN ESTUDIO COMPARATIVO ENTRE
TECNICAS DE CLASIFICACION Y REGRESION EN EL AMBITO
DE LAS FINANZAS

Nombre y Apellido del Alumno/a: Francisco Lonardi

Titulo de grado o posgrado (Gltimo): Ingeniero Industrial

Tutor:

Gustavo Arjones

Lugar y Fecha: San Isidro, 10 de diciembre de 2020

ITBA — Especializacion en Ciencia de Datos 1|Péagina



TRA

1. Abstract

En el presente trabajo se desarrolla una técnica de trading algoritmico basada en diferentes tipos
de modelos de Machine Learning que utilizan como features variables propias del andlisis técnico
de activos. Utilizando una muestra de 10 acciones tomadas del indice NASDAQ, las estrategias
desarrolladas permiten no sélo comparar la performance de modelos de clasificacion con modelos
de regresidon sino también demostrar que éste es un enfoque superador en términos de riesgo-
retorno a las técnicas tradicionales de trading.

2. Introduccion

El uso de técnicas de Machine Learning en el dmbito del Trading Algoritmico es una practica cada
vez mas frecuente tanto en articulos académicos como en el uso profesional. Este trabajo presenta
un enfoque novedoso que permitird comparar las dos metodologias de Aprendizaje Supervisado,
regresion y clasificacién, a la luz de un problema comun, definir una estrategia de trading de
acciones que sea capaz de generar retornos a la inversion.

3. Estado del Arte
3.1. Trading Algoritmico

El trading de acciones se refiere a la actividad de compra-venta de titulos empresariales en el
mercado financiero. Actualmente, los modelos de trading de acciones se rigen a través del analisis
técnico de los precios y volumenes histéricos o al andlisis fundamental de las empresas emisoras de
las acciones [1]. En el primer caso, se utilizan factores econdmicos y financieros para determinar el
valor intrinseco de las acciones. En el segundo, se utilizan técnicas estadisticas descriptivas para
determinar las tendencias futuras de los precios.

Dentro del mundo del trading algoritmico, existen dos corrientes claramente marcadas: quienes
buscan sistematizar y automatizar el andlisis técnico de acciones, y quienes utilizan la informacidn
disponible para alimentar modelos de Machine Learning para desarrollar sistemas expertos que
sean capaces de obtener ganancias a través decisiones no predeterminadas segun reglas.

Los datos disponibles publicamente para cada ticker (identificador Unico de una acciéon en un
mercado dado) con frecuencia diaria son: precio de apertura (Open), precio maximo (High), precio
minimo (Low), precio de cierre (Close), precio de cierre ajustado (Adj. Close) y volumen (Volume).
El precio de cierre ajustado modifica el precio de cierre de una accidn para reflejar con precision el
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valor de esa accién después de contabilizar cualquier acciéon corporativa como splits o pago de
dividendos.

El uso de Machine Learning para trading algoritmico presenta principalmente dos lineas de trabajo:
la prediccién de los precios futuros o la de la direccion de los precios futuros (si subiran o bajaran).
La prediccion de precios futuros utiliza modelos de regresién, y la prediccidn de la direccién de los
precios futuros utiliza modelos de clasificacidn. En la literatura cientifica, el segundo enfoque es el
preponderante mientras que en los blogs especializados se utiliza con mayor frecuencia el primero.

3.2. Andlisis Técnico

El andlisis técnico comprende un conjunto de definiciones tedricas basadas en la comparacién de
indicadores que determinan si es buen momento para comprar o vender. En la actividad practica,
los indicadores de mayor relevancia son: Moving Average (MA), Weighted Moving Average (WMA),
Bollinger Bands (BB), Moving Average Convergence/Divergence (MACD), Relative Strength Index
(RSI), Stochastic Oscillator (Stoch), Williams” %R (WPR) [1]-[3], On Balance Volume (OBV). Estos
indicadores, en el contexto de la utilizacién de Machine Learning, son utilizados como features
adicionales para los modelos. Estos calculos estadisticos en el contexto del analisis técnico
generalmente son utilizados con el precio de cierre del ticker al final del dia como variable base.

3.2.1. Moving Average (MA)

Es un indicador simple formado al calcular el precio promedio de una accién durante un nimero
especifico de periodos. Su célculo se repite para cada dia en un gréfico y luego se une para formar
una curva suave, lo que facilita la identificacion de la direccién de la tendencia. La férmula de cdlculo
se muestra en (1).

n oD
MA(p,n) = === (1)

3.2.2. Weighted Moving Average (WMA)

Es una familia de indicadores que se computan como un promedio mavil, pero asignando diferentes
pesos a cada uno de los datos de la serie. En general, se asigna un mayor peso a los datos mas
recientes como se ve en la férmula (2). En particular, un promedio mévil exponencial (EMA) es un
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tipo de promedio mdvil pesado que otorga un mayor peso e importancia a los puntos de datos mas
recientes con un crecimiento exponencial. Su mecanismo de calculo se muestra en (3).

prxn+p,x(n—1)+ -+ p, 5
nx(n+1) )
2

WMA(p,n) =

2
EMA(p, n) =pix + MAi—l X (1 - n—+1) (3)

n+1

3.2.3. Bollinger Bands (BB)

Las Bollinger Bands (BB) fueron disefiadas para comparar la volatilidad y niveles de precios relativos
durante un periodo de tiempo. Se compone de tres bandas que abarcan la mayoria del rango de
accion de un precio. Las bandas son: una MA en el medio (4); una banda superior (5), calculada
como una MA mas cierta cantidad (m) de desviaciones estandar; y una banda inferior (6), calculada
como un SMA menos mas cierta cantidad de desviaciones estandar. Ademas de identificar los
niveles de precios relativos y la volatilidad, las BB también se pueden combinar con el precio para
generar sefiales y pronosticar movimientos significativos. En general se utilizan 20 periodos.

BBM(p,n) = SMA(p,n) (4)

High + Close + Low High + Close + Low
,n) +mx 0(

BBU(p,n) = SMA( ; . ) (5)

High + Close + Low ) (High + Close + Low
,n|—-mxo

BBD(p,n) = SMA ( 3 3 ) (6)

3.2.4. Moving Average Convergence/Divergence (MACD)

El MACD es un indicador de impulso de tendencia que muestra la relacidon entre dos promedios
moviles exponenciales (EMA) de precios y se calcula como la diferencia entre ellos (7). El valor mas
comunmente utilizado es la comparacién entre las medias de 12 y 26 dias. Para obtener
conclusiones de este indicador, se traza una EMA de nueve dias del MACD llamada "linea de sefial"
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gue se utiliza como disparador de senales de compra y de venta. Cuando el MACD cruza por encima
de su linea de sefial es recomendable comprar y cuando el MACD cruza por debajo de la linea de
sefial es recomendable vender.

MACD(p) = SMA(p,12) — SMA(p, 26) (7)
3.2.5. Relative Strength Index (RSI)

El RSl es un indicador de impulso que mide la magnitud de los cambios recientes en los precios para
evaluar las condiciones de sobrecompra o sobreventa en el precio de una accion. Compara la
magnitud de las ganancias recientes con la magnitud de las pérdidas recientes y genera un nimero
que oscila entre 0y 100. El calculo estd expresado en la formula (8). Se muestra como un oscilador
(un grafico lineal que se mueve entre dos extremos). Se interpreta en general que, cuando el RSI
supera el valor 30, se considera una sefal de que los precios tenderdn a subir. Por el contrario,
cuando cae por debajo de 70 se considera una sefial de que es probable que los precios bajen.

100 g
EMA[Ganancias(n)] ®
EMA[Pérdidas(n)]

RSI(n) = 100 —

1+

3.2.6. Stochastic Oscillator (Stoch)

El oscilador estocastico (Stoch) compara la ubicacion del actual precio de cierre de una accién en
relacidn con su rango de precios durante un cierto numero de periodos. Este indicador estd
compuesto por dos lineas, la rapida (%K) y la lenta (%D), que se calculan de acuerdo con las
siguientes ecuaciones (9) y (10).

%K = 100 CierreActual — MinimoLow(n) )
o x MaximoHigh(n) — MinimoLow(n)

%D = MA(%K) [3 periodos] (10)

ITBA — Especializacion en Ciencia de Datos 5|Pagina



TRA

Se considera que los niveles de cierre que estan consistentemente cerca del tope del rango indican
acumulacidn (presidon de compra) y aquellos cerca del fondo del rango indican distribucién (presién
de venta)

3.2.7. Williams’ %R (WPR)

Williams’ %R es un tipo de indicador de impulso que se mueve entre 0 y -100 y mide los niveles de
sobrecompra y sobreventa. Este valor puede usarse para encontrar puntos de entrada y salida en el
mercado. El indicador es muy similar al oscilador estocastico y se usa de la misma manera. Compara
el precio de cierre de una accién con el rango alto-bajo durante un periodo especifico, generalmente
14 dias o periodos. En general se considera que un valor por encima de -20 es una sefial de ventay
por debajo de -80 es una sefial de compra. Su féormula de calculo se muestra en la ecuacién (11).

o , MaximoHigh(n) — CierreActual
Williams' %R =

11
MaximoHigh(n) — MinimoLow(n) an

3.2.8. On Balance Volume (OBV)

On Balance Volume es un tipo de indicador de impulso que mide el flujo volumétrico positivo y
negativo de un determinado activo. Este indicador fue desarrollado en base a la idea que el volumen
era la fuerza impulsora detras de los mercados, de manera de poder proyectar cuando ocurririan
movimientos importantes. Cuando el volumen transaccionado aumenta o disminuye drasticamente
sin ningln cambio significativo en el precio, en algin momento el precio se dispara hacia arriba o
hacia abajo. Durante un periodo de tiempo, el volumen comienza a impulsar el precio hacia arriba
y lo contrario comienza a suceder cuando las instituciones comienzan a vender su posicion y los
inversores minoristas comienzan nuevamente a acumular sus posiciones.

El algoritmo de calculo del OBV es el siguiente:

e Siel cierre de hoy es mayor que el cierre de ayer, entonces el volumen de hoy se agrega al
OBV de ayer y se considera un volumen elevado.

e Sjelcierre de hoy es menor que el cierre de ayer, entonces el volumen de hoy se resta del
OBV de ayer y se considera un volumen bajo.

e Ysielcierre de hoy esigual al cierre de ayer, el OBV de hoy es igual al OBV de ayer.
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3.3. Algoritmos de Machine Learning

Machine Learning es una aplicacién de la Inteligencia Artificial con sus raices en la estadistica y las
ciencias de la computacion que busca a través del uso de datos darles la capacidad a las
computadoras de aprender a detectar y replicar patrones sin ser explicitamente programadas [4].

Las técnicas de Aprendizaje Supervisado se subdividen segun el tipo de problema a resolver:
regresion o clasificacidon. En el primer caso, la variable respuesta o label toma valores cuantitativos
y continuos. En cambio, en el segundo, la variable respuesta toma valores cualitativos o discretos.
Existen numerosos algoritmos capaces de afrontar estos problemas, algunos de los cuales tendran
mencion en el presente trabajo.

3.3.1. Linear Regression

Es una familia de técnicas utilizadas principalmente para abordar problemas de regresién que
supone una relacién lineal entre las variables dependientes y la variable a predecir [5].

Dentro de esta familia se encuentran también la Ridge Regression y la LASSO Regression. Ambas se
basan en el concepto de regularizacion para reducir el efecto de overfitting en los modelos. La
primera se caracteriza por utilizar un término de penalizacidn cuadratico en su funcién de costos y
la segunda utiliza un término lineal en valores absolutos [5]. Este ultimo modelo ademas de ayudar
a reducir el efecto de overfitting es muy bueno para la seleccidn de variables relevantes.

3.3.2. K-Nearest Neighbors (KNN)

Es un algoritmo que supone comportamientos similares en las proximidades valiéndose
generalmente del concepto de Distancia Euclidiana. En el caso de un problema de clasificacién,
devuelve la moda de los valores obtenidos en los k vecinos mas cercanos al valor a predecir. En el
caso de un problema de regresidn, obtiene la media [1].

3.3.3. Logistic Regression

Es un algoritmo que utiliza los principios de una Linear Regression y le aplica a la combinacién lineal
de las variables dependientes una transformacién no lineal utilizando la funcién logistica [6]. Esta,
al estar acotada entre Oy 1, permite que este algoritmo sea valido para problemas de clasificacion.
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3.3.4. Naive Bayes

Es una técnica de clasificacion basada en el Teorema de Bayes que se basa en el supuesto de
independencia entre las variables dependientes [7]. Este tipo de modelo supone que la presencia
de una caracteristica particular en una clase no esta relacionada con la presencia de ninguna otra
caracteristica y que todas las caracteristicas (o variables del modelo) tienen el mismo efecto en el
resultado.

3.3.5. SVM

Es una familia de algoritmos que pueden ser utilizados tanto para problemas de regresién como de
clasificacidn. Su objetivo en el contexto de clasificacidon es encontrar un hiperplano en un espacio
N-dimensional que clasifique correctamente los puntos de datos. Para separar las dos clases de
puntos de datos, hay muchos hiperplanos posibles que podrian elegirse, pero esta técnica busca
encontrar un plano que tenga el margen maximo, es decir, la distancia maxima entre puntos de
datos de ambas clases. [4]

3.3.6. Decision Trees

Es una familia de modelos que intentan resolver problemas de clasificacidn y regresion mediante el
uso de la representacion del arbol. Cada nodo interno del arbol corresponde a un atributo, y cada
nodo hoja corresponde a una etiqueta de clase o valor promedio de la variable independiente
(regresién). Usando un arbol de decision, es posible visualizar las decisiones, lo cual lo hace facil de
entender.

Un Random Forest es un método de ensamble que se utiliza en problemas de clasificacidn y
regresion y surge a través de la combinacion de arboles de decisién que crecen en subespacios de
variables y subconjuntos de datos seleccionados al azar [8].

XGBoost es un algoritmo computacionalmente eficiente de Machine Learning que utiliza el
framework de Gradient Boosting, que se basa en una cadena de modelos (arboles de decisidn)
anidados en el que cada clasificador altera sus criterios de evaluacidn mediante el algoritmo de
gradiente en descenso basandose en los resultados de su predecesor. Esto aumenta la eficiencia del
proceso de clasificacion (o regresion) mediante la implementacién de un proceso de evaluacion mas
dindmico.

ITBA — Especializacion en Ciencia de Datos 8|Pagina



TRA

3.3.7. Multilayer Perceptron (NN)

Es una arquitectura de red neuronal artificial formada por multiples capas, de tal manera que tiene
capacidad para resolver problemas que no son linealmente separables. Estd compuesto por
multiples capas que pueden o no estar totalmente conectadas. Es una extension del perceptrén
simple, que se compone de una sola capa que computa la combinacién lineal entre los pesos y los
valores de las variables de entrada y les aplica una funcién de activacidn. Este algoritmo puede ser
utilizado para resolver problemas de regresion o clasificacion.

3.4. Machine Learning aplicado al Trading

Los algoritmos de Machine Learning son utilizados en el ambito del trading debido a la complejidad
del problema inherente, y los comportamientos no lineales y dinamicos de los mercados financieros
[2]. Ademads, estos mercados son extremadamente sensibles a los factores politicos, las condiciones
microecondmicas y macroecondmicas, y las expectativas e inseguridades de los inversores [9].
Existe bibliografia referente al uso de técnicas de Aprendizaje Supervisado y Aprendizaje No
Supervisado para el analisis de mercados de acciones. En el estudio [10] se resumen las diferentes
técnicas utilizadas a lo largo de los ultimos afios, comenzando por Kalman Filters y finalizando por
diferentes tipos redes neuronales recurrentes (RNN), recopilando resultados de diferentes trabajos
realizados en el campo cada uno de ellos haciendo uso de informacién de diferentes bolsas del
mundo.

Los modelos mas utilizados en la literatura son Redes Neuronales (NNs), Support Vector Machines
(SVMs), Multiple Kernel Learning (MKL), Random Forests (RFs) y K-Means [8]. Adicionalmente, la
literatura muestra interés respecto al uso de modelos de ensamble, que combinan
simultaneamente diferentes tipos de algoritmos, y sus beneficios respecto a la resolucion de este
tipo de problemas complejos [2]. En esta linea se encuentran los algoritmos de Random Forest y
Multiple Kernel Learning ya mencionados, y también otros como AdaBoost. Los hallazgos respecto
a la comparacidn de todas estas técnicas indican que Random Forest es el algoritmo que mejor se
desempeiia en este ambito [2].

Debido a la naturaleza dindamica del movimiento de los precios de las acciones en los mercados
financieros, existen lineas de investigacion que prefieren la simplicidad de los modelos respecto a
la performance de los mismos permitiendo asi analizar una gran cantidad de tickers cada dia [1].

Las técnicas de Machine Learning aplicadas a los prondsticos de acciones han demostrado tener
buena performance (accuracy>80%) [8]. Sin embargo, no estd claro para la mayoria de estos
trabajos si las técnicas propuestas serian capaces de generar ganancias en la practica. La
performance técnica de un modelo de Machine Learning aplicado a trading algoritmico no
necesariamente implica que el modelo sea capaz de generar ganancias. Los resultados del articulo
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[1] muestran casos en los que se observa que, a un mismo nivel de precisidn, las ganancias pueden
resultar positivas o negativas.

4. Definicion del Problema

Actualmente no existe en la bibliografia una comparacién entre modelos de clasificacion y regresiéon
en el dmbito del trading algoritmico de acciones.

5. Justificacion del estudio

El presente estudio busca anteponer un objetivo Unico de negocio para poder comparar diferentes
estrategias de trading basadas en el uso combinado del andlisis técnico y algoritmos de Machine
Learning. En particular, se intentara generalizar los resultados obtenidos para comprender si el uso
de técnicas de Clasificacién es superador al uso de técnicas de Regresidon en el ambito planteado.

6. Alcances del trabajo y limitaciones

El presente trabajo tiene como alcance comparar estrategias orientadas al trading de acciones
individuales, y deja fuera el analisis de carteras. Sin embargo, el objetivo final a largo plazo que
persigue esta linea de investigacién es la creacion de un fondo comun de inversiones parametrizado
especificamente para la aversion al riesgo de cada inversor y que base sus decisiones de inversion
en técnicas de Machine Learning. Es por eso por lo que se busca en el marco del trabajo generar un
mecanismo utilizando Analisis Técnico y Machine Learning, que resulte confiable y parametrizable
para hacer trading de acciones maximizando el retorno sobre la inversidon y minimizando su riesgo.

Las limitaciones del estudio son principalmente de recursos humanos. Se estima que se podra
finalizar en el trascurso de 25 semanas con una dedicacion de 4 horas semanales en promedio.

7. Hipotesis

En trading algoritmico, técnicamente es posible realizar abordajes de regresion o clasificacion, pero
las métricas inherentes de performance de cada uno son diferentes y no permiten la comparacion
entre si. Imponiendo un objetivo de negocio, en este caso el retorno a la inversién obtenido a lo
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largo de un periodo de tiempo, en vez de una métrica técnica se torna posible comparar ambos
enfoques logrando no solo evaluar en este caso si uno se comporta mejor que el otro sino también
sentar un precedente a la hora de generar un caso practico de comparacion entre ellos.

“La utilizacion de modelos de clasificacion genera un mayor retorno a la inversion que los modelos
de regresion”

7.1. Definicion de Variables

1. Retorno de la Inversion: Es el valor de los activos del inversor luego de aplicada una cierta
estrategia de trading durante un periodo de tiempo definido dividido el valor de los activos
al comienzo del periodo.

2. Precio de una accion: Es el valor econdmico por el cual se transacciona una determinada
accion.

3. Porcentaje de cambio de precio futuro: Resulta de la division de la diferencia entre el precio
de una accién en un dado periodo y el precio en el periodo anterior, y el precio en el periodo
anterior.

4. Monto de una operacion de trading: Resulta de la multiplicacién del precio de una accién
por la cantidad de compra o venta segln corresponda.

5. Comision de compra-venta de una accidn: Es un porcentaje fijo del monto de una operacion
que se le debe pagar a un bréker al realizar una operacion de compra o venta de una accion.

6. Limite minimo para la compra de una accion: Es el porcentaje minimo de cambio del precio
futuro a partir del cual un inversor tomara la decision de compra.

7. Limite minimo para la venta de una accidn: Es el porcentaje minimo de cambio del precio
futuro a partir del cual un inversor tomara la decision de venta.

8. Ventana temporal de la simulacion: Es el intervalo de tiempo en el cual se ejecutard la
simulacidn de una estrategia de trading.

8. Objetivos
8.1. Objetivo General

Utilizando la informacién diaria de precios de un conjunto de acciones que componen el indice
NASDAQ, se buscara desarrollar una herramienta que permita comparar los retornos de la inversion
de diversas estrategias de trading basadas en técnicas de regresién y clasificacién, e incorporando
en los modelos variables propias del analisis técnico.

ITBA — Especializacion en Ciencia de Datos 11|Pagina



TRA

8.2. Objetivos Especificos

1.

Construir la base de datos que se utilizara para el desarrollo del trabajo y definir los valores
de los pardmetros y supuestos clave de este.

a. Seleccionar una muestra representativa de entre las acciones que componen el
indice NASDAQ para comenzar el estudio.

b. Obtener lainformaciéon de precios de cada acciény construir los indicadores propios
del andlisis técnico para incorporar como variables a los modelos de Machine
Learning.

c. Listar los supuestos del estudio y establecer el valor de los pardmetros. Los
pardmetros serdn: comisién de compra-venta de activos, limites minimos para la
compra y venta, y tamafio de las ventanas temporales de simulacidn.

Construir modelos de regresion para predecir el precio futuro de cada una de las acciones y
realizar un ajuste de hiperpardmetros para encontrar el mejor conjunto en términos del
error cuadratico medio.

Construir modelos de regresién para predecir el porcentaje de cambio de precio futuro de
cada una de las acciones y realizar un ajuste de hiperparametros para encontrar el mejor
conjunto en términos del error cuadratico medio.

Construir modelos de clasificaciéon para predecir si el precio futuro de cada una de las
acciones estara por encima o por debajo de los limites de compra y venta, y realizar un
ajuste de hiperparametros para encontrar el mejor conjunto en términos de la precision.
Definir una estrategia base de trading como benchmark, y definir todo el set de estrategias
a evaluar utilizando los modelos construidos.

Simular la utilizacion de cada una de las estrategias definidas en ventanas moéviles para
evaluar su retorno a la inversion en cada una de las acciones del estudio.

Comparar los resultados de cada una de las estrategias utilizadas y obtener conclusiones.

9. Metodologia

9.1. Técnicas de Analisis Técnico

A través de la construccion de indicadores de Analisis Técnico se generaran variables adicionales
para ser incorporadas en los modelos a evaluar. De los resultados obtenidos y su interpretacion
surgiran otras potenciales variables indicando las decisiones de movimientos (compra, retencién o
venta) derivadas directamente de ellas segun la teoria clasica. Los principales indicadores que seran
considerados en el estudio son los listados a continuacidn:

PwnN e

Moving Average (MA)

Weighted Moving Average (WMA)

Bollinger Bands (BB)

Moving Average Convergence/Divergence (MACD)
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Relative Strength Index (RSI)
Stochastic Oscillator (Stoch)
Williams” %R (WPR)

On Balance Volume (OBV)

® N o w

9.2. Técnicas de Machine Learning

A continuacion, se detallan las técnicas de Machine Learning a ser utilizadas para los modelos de
regresion y clasificacion.

9.2.1. Regresion

Linear Regression

LASSO Regression
Random Forest Regression
XGBoost Regression

P wnNe

9.2.2. Clasificacion

1. Logistic Regression
2. Random Forest
3. XGBoost Classification

9.3. Herramientas

El trabajo se realizara utilizando Jupyter Notebooks en lenguaje Python 3.7 corriendo en un entorno
virtual a través de Google Colab. En caso de ser necesarios mds recursos, se utilizardn maquinas
virtuales de Google Cloud para este propdsito. La libreria base para correr los modelos de Machine
Learning sera scikit-learn.
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10. Resultados
10.1. Proceso

Antes de describir los resultados alcanzados, es pertinente comentar de manera breve el proceso
llevado a cabo de manera que se entienda el enfoque adoptado, los modelos utilizados y todas las
decisiones tomadas a lo largo del camino.

El enfoque llevado a cabo propone una resolucidn sistematica y ordenada del problema desde la
toma de datos hasta la verificacion de los objetivos.

Para realizar el trabajo, se seleccionaron 10 acciones pertenecientes al indice NASDAQ de manera
de tener una mezcla heterogénea de industrias y también de performance histérica para poder
luego extraer conclusiones que puedan ser extrapolables a diferentes contextos. De las acciones
utilizadas, 2 tuvieron resultados negativos en el periodo de simulacién, 2 tuvieron resultados
neutros, 3 tuvieron resultados positivos y las otras 3 tuvieron resultados positivos por encima del
50% anual.

Luego de levantar los datos histéricos de la seleccién de acciones utilizando la API publica de Yahoo
Finance y guardarlos en un dataframe multi-indexado, se procedié a realizar la Ingenieria de
Variables. Este paso ocurre principalmente en dos etapas. La primera genera cdlculos basicos entre
las variables existentes como la amplitud del precio de una accidn a lo largo de una jornada o la
diferencia entre el precio de apertura y el de cierre, entre otras. La segunda involucra el calculo de
los indicadores de anlisis técnico descriptos en las secciones anteriores a través de funciones ad-
hoc generadas por encima de la libreria talib, especificamente disefiada para estos fines.

Una vez finalizada la Ingenieria de Variables, se procedio a realizar un breve analisis descriptivo de
las acciones utilizando resumenes estadisticos y técnicas como un dendograma para entender el
grado de similitud de los tickers elegidos a través de un agrupamiento jerarquico.

Luego comenzé la etapa de estimacion, donde el objetivo principal fue utilizar los datos disponibles
de cada uno de los activos para entrenar diferentes modelos de Machine Learning con el fin de
obtener predicciones que luego sean susceptibles a un proceso de simulacién de cartera.

En primer lugar, se definieron 3 variables objetivo diferentes para analizar independientemente: el
precio al cierre del dia, la variacién porcentual del precio al cierre del dia respecto al cierre del dia
anterior y la direccién de la variacidn del precio al cierre del dia respecto al cierre del dia anterior.
Las primeras dos se resuelven con técnicas de Regresion y la ultima con técnicas de Clasificacion
Muiltiple. Se utilizan Regresién Lineal, Random Forest y XGBoost como técnicas de Regresion, y
Regresion Logistica, Random Forest y XGBoost como técnicas de Clasificacion Multiple. Las clases
definidas al generar la variable objetivo del modelo de clasificacion multiple son: Up (cuando el
precio al cierre sube por encima del limite minimo para la compra de una accién), Down (cuando el
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precio al cierre cae por debajo del limite minimo para la venta de una accién) y None (cuando el
cambio porcentual del precio de cierre se sitda entre los limites minimos de compra y venta).

En segundo lugar, se definieron 3 técnicas de preprocesamiento de datos diferentes: la utilizaciéon
de todos los datos disponibles, la utilizacion de Andlisis de Componentes Principales (PCA) para la
extraccién de variables relevantes derivadas de las existentes y el uso de los 5 componentes
principales como los Unicos inputs a un modelo, y la utilizacidn de una Regresion LASSO para la
determinacidn de las variables mas influyentes del modelo y el uso de esas variables como Unicos
inputs al modelo.

En esta etapa entonces se combinaron, para cada accion, 3 técnicas de preprocesamiento de datos
con 3 tipos de modelos de Machine Learning para cada variable objetivo. El resultado es un set de
9 modelos para cada activo que deben luego ser utilizados para simular en el pasado y medir su
efectividad.

De manera de poder seleccionar el mejor modelo posible, se confeccionaron métricas de evaluacion
de desempeno ad-hoc para este problema. Para medir los modelos de regresion, se disefid una
métrica que Unicamente penaliza la sobreestimacién de la variable objetivo cuando la prediccion
sefiala una caida del precio respecto a la jornada anterior y Unicamente penaliza la subestimacion
de la variable objetivo cuando la prediccion sefiala un aumento del precio. Para los modelos de
clasificacion multiple, se utilizé la métrica Balanced Accuracy que promedia la precisién de cada una
de las clases.

Adicionalmente, para obtener el mejor conjunto de hiperparametros de cada modelo se utilizé un
proceso de Optimizacion Bayesiana con una grilla definida para cada modelo. De esta manera, el
modelo utilizado para simular posteriormente serd el que tenga una combinacién de
hiperparametros tal que minimice el error de predicciéon en cada accidon. Dado que los datos se
encuentran en series de tiempo, es importante que el proceso de validacidn cruzada de los modelos
se haga con un esquema de particiones de datos para series de tiempo como el que realiza la funcién
TimeSeriesSplit de la libreria scikit-learn. Entonces, para cada accién en cada variable objetivo y
preprocesamiento de datos definidos se obtiene un Unico modelo que resulta de la comparacion
entre los tres modelos de Machine Learning definidos con sus hiperparametros previamente
optimizados a través de las métricas ad-hoc definidas para el caso.

Finalmente se llegd a la etapa de backtesting, en la cual se utilizan los modelos previamente
entrenados para realizar las estimaciones diariamente y simular su uso ante decisiones concretas
de inversion utilizando Unicamente una accién como alternativa. Las Unicas operaciones permitidas
en el marco de la simulacion fueron la compra o la venta de la accidn determinada al precio de
apertura de mercado, pagando comisiones de 0.5% en cada una de las operaciones para asemejar
mas fielmente la realidad. El periodo ventana para todas las simulaciones del presente trabajo es
desde el 02/01/2019 al 30/12/2019 inclusive, permitiendo comparar todas las estrategias utilizadas
en un lapso fijo e igual, y el presupuesto para la inversidn inicial es de USD 10.000 en todos los casos.

Para poder determinar si una estrategia es exitosa o no, se determina una estrategia base, que
consiste en utilizar todo el presupuesto disponible para comprar la accién al principio del periodo y
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luego venderla al final de este sin hacer ninguna otra operacion intermedia. De esta manera se tiene
un benchmark para comparar el resto de las estrategias dominadas a través de los modelos de
Machine Learning creados anteriormente.

Ademas de la estrategia base, se simularon otras tres estrategias: basada en la estimacion del precio
al cierre, en la magnitud de su cambio porcentual o en la direccién de su cambio respecto al dia
anterior. En todos los casos, el modelo genera una estimacion utilizando el precio al cierre del dia lo
cual prohibe al operador de realizar la operacidon en ese mismo momento si se considera un
escenario realista. Para sobrellevar este detalle, se genera la estimacion luego del cierre, pero la
decisién de compra o venta se genera a la apertura del dia siguiente, tomando también en cuenta
como informacidn adicional el precio de la accién en ese preciso momento.

Ademas de medir el Retorno de la Inversidn al final del periodo luego de cada simulacién, se decidid
incorporar la métrica conocida como Sharpe Ratio, que permite dimensionar el retorno a la vez que
la volatilidad del valor de la cartera, logrando asi determinar si una estrategia fue mas ventajosa en
términos de riesgo-retorno que otra en lugar de solamente medir el retorno.

En resumen, para cada accidn se corrieron 10 estrategias en total: una base y una por cada modelo
de los definidos en la etapa de estimacion.

El repositorio con el cddigo utilizado para el desarrollo del presente trabajo se encuentra en el
siguiente enlace: https://github.com/franlonardi/algo_trading_itba.

10.2. Resultados

En la tabla 1 se pueden observar el cambio porcentual del precio al cierre entre el primer y el Ultimo
dia de la simulacién de las acciones elegidas para llevar a cabo el experimento.

Ticker Cambio en el Precio al Cierre (%)
M -41%
AAL -12%
CTSH -1%
BA 3%
AMZN 20%
GOOG 28%
TSLA 34%
MSFT 58%
NVDA 71%
AAPL 87%

Tabla 1: Cambio porcentual del precio al cierre de las acciones elegidas para el estudio. Produccion propia.
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Del analisis exploratorio de los datos se desprende la tabla 2, que muestra el precio promedio al
cierre de cada una de las acciones elegidas durante el periodo de la simulacidn, su amplitud diaria
promedio y el cambio promedio de precio al cierre respecto del dia anterior.

. Precio al cierre Amplitud (%) Cambio Diario (%)
Ticker Promedio Promedio Promedio
AAL $30.58 2.91% -0.08%

AAPL $50.81 1.74% 0.18%
AMZN $1,788.96 1.66% 0.04%

BA $358.91 2.12% 0.09%
CTSH $63.99 1.72% 0.00%
GOO0G $1,187.80 1.56% 0.12%

M $18.66 3.24% -0.08%
MSFT $128.41 1.50% 0.05%
NVDA $173.79 2.93% 0.09%
TSLA $54.59 3.35% 0.16%

Tabla 2: Métricas resumen de los tickers elegidos durante el periodo de simulacion. Produccion propia.

La figura 1 resume el grado de asociacién de las acciones elegidas para el estudio a través de un
dendograma jerarquico entrenado con todas las variables disponibles para cada activo.
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Figura 1: Representacion grdfica del dendograma obtenido al agrupar jerdrquicamente los activos en
estudio. Produccion propia.
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Las figuras 2 y 3 presentan evidencia de cémo los modelos de regresidén entrenados son capaces de
ajustar a los precios de cierre en diferentes acciones durante el periodo de simulacién.

AMZN close lead prediction in test set
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Figura 2: Grdfico temporal del precio al cierre real vs el estimado en el ticker AMZN. Produccion propia.

NVDA close_lead prediction in test set
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Figura 3: Grdfico temporal del precio al cierre real vs el estimado en el ticker NVDA. Produccion propia.

Los resultados de performance en el set de validacion cruzada de los modelos desarrollados en la
etapa de estimacidn se presentan en las tablas 3 y 4. Las mismas permiten comparar a través de las
métricas antes descriptas los modelos obtenidos en funcién de la técnica de preprocesamiento
utilizada o de la variable respuesta elegida. Es importante notar que, si bien ambas refieren a
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performance del modelo, no se pueden comparar directamente los resultados obtenidos en los
modelos de regresién con los modelos de clasificaciéon multiple.

Ticker Precio al Cierre Cambio (_iel precio al Direccion del ca}mblo del precio al
cierre cierre
AAL 99.82% 92.09% 26.83%
AAPL 99.96% 96.81% 29.57%
AMZN 99.71% 95.43% 32.40%
BA 99.93% 97.73% 34.25%
CTSH 99.89% 97.10% 33.23%
GOOG 99.52% 97.38% 34.85%
M 99.87% 94.95% 23.28%
MSFT 99.97% 97.49% 34.48%
NVDA 99.93% 93.95% 25.85%
TSLA 99.59% 87.97% 31.37%
Pg:::g';’ 99.82% 95.09% 30.61%

Tabla 3: Performance promedio en el set de validacion cruzada de los modelos de Machine Learning
estimados para las diferentes variables objetivo en los tickers elegidos. Produccion propia.

Todas |

Ticker v::'igilzz Variables LASSO Variables PCA
AAL 72.77% 71.99% 73.97%
AAPL 74.67% 74.62% 77.06%
AMZN 76.17% 75.49% 75.87%
BA 77.33% 77.10% 77.48%
CTSH 76.75% 76.64% 76.82%
GOOG 77.05% 76.97% 77.72%
M 72.25% 72.08% 73.77%
MSFT 77.37% 77.36% 77.21%
NVDA 73.07% 72.77% 73.89%
TSLA 73.30% 72.41% 73.22%
Pg;:‘:i'f 75.07% 74.74% 75.70%

Tabla 4: Performance promedio en el set de validacion cruzada de los modelos de Machine Learning
estimados para los diferentes procesos de preprocesamiento en los tickers elegidos. Produccion propia.
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Los retornos de inversidén porcentual promedio segun cada estrategia para cada ticker se muestran
enlatabla 5, de manera de poder comparar a nivel general estos enfoques diferentes bajo un mismo
indicador que revela el nivel de ingresos generados a través de las estrategias.

Prediccion de la

. s . o
. Co’mpro PrIMer b rediccion del Predlcaorf del % direccion del
Ticker diay vendo el . . de cambio del .
. precio al cierre . . cambio del
ultimo precio al cierre . .
precio al cierre
AAL -12.22 -9.52 0.00 0.00
AAPL 84.37 12.90 33.80 0.00
AMZN 18.82 5.53 7.18 -0.11
BA 3.20 2.29 21.75 0.00
CTSH -1.23 0.00 0.00 0.55
GOO0G 26.46 0.00 17.21 4.98
M -42.38 -13.91 0.00 -8.89
MSFT 57.56 0.00 9.34 14.26
NVDA 72.40 53.46 26.48 18.54
TSLA 37.30 12.91 17.03 28.45
Promedio 24.43 6.37 13.28 5.78
General

Tabla 5: Retornos a la Inversion porcentuales promedio de cada una de las estrategias aplicadas en los
tickers elegidos. Produccion propia.

La figura 4 muestra una perspectiva diferente de los resultados obtenidos al aplicar las estrategias
de trading antes descriptas al resaltar el mayor valor de retorno a la inversidn de entre los distintos
modelos utilizados en una misma estrategia.

ITBA — Especializacion en Ciencia de Datos 20|Pagina



TRA

Maximos Retornos obtenidos por estrategia
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Figura 4: Retornos a la Inversion porcentuales mdximos obtenidos de cada una de las estrategias aplicadas
en los tickers elegidos. Produccion propia.

Finalmente, la tabla 6 expone los maximos valores de Sharpe Ratio alcanzados por cada estrategia
en cada accion y resalta a modo de mapa de calor en color verde a la estrategia mas exitosa y en
color rojo a la menos exitosa.

AAL 0.00 0.00 0.00 0.00
AAPL 51.07 23.43 61.39 61.39
AMZN 13.98 12.34 16.01 16.01

BA 1.78 1.99 21.60 21.60

Tabla 6: Sharpe Ratio mdximos de cada una de las estrategias aplicadas en los tickers elegidos. Produccion
propia.
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11. Discusion

Al analizar los resultados de la tabla 3, se puede observar que las estimaciones de los precios al
cierre son las mas precisas a nivel modelo que las estimaciones del cambio porcentual en el precio
de cierre. A priori, es esperable que esto se traduzca en un mayor retorno durante la simulacién. Si
bien el calculo del error es diferente en el caso de clasificacion, se puede notar que la performance
es notablemente mas baja que en los otros dos casos. Estas observaciones permiten también
sospechar que los modelos que predicen el precio tienden mas facilmente a caer en Overfitting.

En cuanto a los métodos de preprocesamiento, se desprende de los resultados expuestos en la tabla
4 que los 3 llevan a resultados muy similares en cuanto a la performance que producen en los
modelos. Resulta ligeramente ventajoso tomar la estrategia de preprocesar las variables con la
técnica de PCA que el resto de los métodos evaluados, pero sin evidencias concluyentes a nivel
estadistico.

En todos los casos, es importante destacar que surgieron como mejor modelo todos los modelos
probados inicialmente con una gran variedad de hiperpardametros luego de optimizados.
Igualmente, la técnica mas utilizada para las simulaciones debido a su superadora performance
frente a las otras en la mayoria de los casos fue XGBoost.

Si se comparan los resultados observados en la tabla 3 con los expuestos en la tabla 5, se puede ver
que, si bien los modelos con mayor performance son los que predicen el precio al cierre del activo,
los modelos que generaron mayor retorno promedio son los que predicen la magnitud de su cambio
porcentual respecto al dia anterior. Esto puede deberse a una infinidad de razones, entre las cuales
se encuentra la restriccion presupuestaria inicial de la simulacién. Al ser este ejercicio codificado
con una ldgica de todo o nada, el inversor simplemente invierte todo su efectivo en la compra de la
accion cuando el modelo le dice de hacerlo (si es que tiene efectivo disponible) y vende toda su
posicion (si es que su dinero esta invertido) en caso de que el modelo lo decida. Estas pequefias
salvedades son claves para entender cdmo un modelo que parece tener mejor performance en lo
técnico es capaz de generar menores ganancias. Si el modelo indica que es buen momento de
comprar, pero el inversor no tiene efectivo para hacerlo, entonces esas ganancias no podran ser
debidamente atribuidas a esa decisién en particular cuando el modelo de estimacién si esta
genuinamente anotando un punto a su favor. Esto radica en la secuencialidad temporal de los
hechos de la simulacion y en el hecho de que el modelo no estd disefiado para elegir el mejor
momento de inversion sino para definir dia a dia si conviene invertir o desinvertir el dinero. Este
hecho es un hallazgo muy interesante ya que permite separar la performance técnica de los modelos
subyacentes de la ganancia posteriormente obtenida al simular las estrategias de inversion. Es mas,
en algun punto pone en duda el proceso de elegir los mejores modelos en base a su performance
técnica antes de hacerlos pasar por la simulacién en lugar de utilizar todos los modelos disponibles
para simular y elegir el que mejor resultado econdmico tenga.

Si bien utilizar los retornos a la inversidn promedio es un andlisis valido para comparar las diferentes
estrategias, es importante entender individualmente cual estrategia es la que mas retorno genera.

ITBA — Especializacion en Ciencia de Datos 22|Pagina



TRA

La figura 4 muestra los maximos retornos obtenidos con ese fin en particular. Se puede desprender
de este grafico que la estrategia que mayor ganancia genera consistentemente en la mayoria de las
acciones es la de la utilizacidn de la prediccidén del porcentaje de cambio del precio al cierre a través
de técnicas de regresidon. Sin embargo, es importante medir el riesgo-retorno y no Unicamente la
ganancia para poder determinar la estrategia mas conveniente. La tabla 6 muestra, a través de los
Sharpe Ratio mdximos obtenidos por estrategia, que la estrategia que maximiza el retorno a la vez
de minimizar el riesgo es la prediccidn del cambio porcentual del precio al cierre. De las 10 acciones
utilizadas, 7 muestran que esta estrategia es mas conveniente que las demds. En el caso del ticker
CTSH, la estrategia mas ventajosa resulta ser la prediccién de la direccion del cambio de precio a
través de técnicas de clasificacién. En el caso de NVDA, la mejor estrategia resulta la prediccion del
precio al cierre, y en el caso de MSFT la estrategia base, que consiste en comprar el primer dia y
vender el ultimo, es la superadora de todas las demas.

Si se analizan las acciones por grupos, lo que se desprende es que en los casos que presentan una
pérdida neta a lo largo del periodo de simulacidon es posible evitar esa pérdida a través de las
técnicas desarrolladas de trading algoritmico. Tanto en AAL como en M todas las estrategias basadas
en Machine Learning protegen al inversor de la pérdida. En los casos donde el cambio de precio al
cierre a lo largo del periodo fue despreciable (menor al 5%), los modelos son capaces de captar
pequeias ganancias a lo largo del mismo para obtener una ganancia neta positiva, como se ve en
BA y CTSH. Respecto al resto de los tickers, cuyos precios aumentaron durante el periodo, se puede
observar en la mayoria que a través de los métodos desarrollados se logran mayores ganancias y
mayor Sharpe Ratio que en la estrategia base. Es importante notar también que en ningln caso las
estrategias de trading algoritmico generaron pérdidas para el inversor.

12. Conclusiones

En resumen, el estudio realizado muestra evidencias concluyentes a favor de las técnicas de trading
algoritmico, cuando comparadas a un inversor pasivo que deja su dinero en una accién sin mayores
evaluaciones. La utilizacion de modelos de Machine Learning para definir estrategias de compray
venta de acciones individuales permite obtener mejores resultados en términos de riesgo-retorno
que la estrategia base, a la vez que funciona como escudo ante la pérdida de capital en activos que
presentan tendencias a la baja. Finalmente, este trabajo cumplié con el objetivo de comparar con
un criterio comun la performance de estrategias de trading basadas en técnicas de regresion y
clasificacidon refutando la hipétesis inicial que sostenia que los modelos de clasificacion darian
mejores resultados que los de regresion. Quedo fuera del alcance de este trabajo la elaboracion de
un modelo que permita parametrizar y optimizar el margen de cobertura ante la volatilidad de Ia
prediccidn, y la ampliacién del modelo desarrollado hacia una orientacidn de cartera multi producto
en lugar de un modelo de una Unica accién a la vez en la que sea posible reevaluar la totalidad de la
posicion diariamente y realizar ajustes en consecuencia. Estos puntos seran objeto de futuras
investigaciones en el marco de la misma tematica.
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