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Resumen

En este articulo estudiamos la aplicacién de Redes Neuronales Artifi-
ciales a la prediccion, basada unicamente en datos histéricos, del futuro
financiero espafiol Bono 10, teniendo en cuenta las comisiones y la disper-
sién de los precios.
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1 Introduccion

La aplicacion de redes neuronales a la prediccién de series temporales ha atraido
la atencion de mucha gente relacionada con los mercados financieros de todo el
mundo. Sin embargo, el hecho de que la evolucién de los mercados dependa de
multitud de variables, muchas de las cuales son dificiles de cuantificar, hace que
sea complicado encontrar situaciones en las que tinicamente un analisis numérico
de los datos histéricos permita realizar buenas predicciones. En este articulo
mostramos nuestros resultados de aplicar redes neuronales a la prediccién dentro
de un mismo dia del Bono 10, que es el futuro mas contratado en MEFF Renta
Fija, el mercado de futuros financieros espanol.

Una red neuronal artificial (ver por ejemplo [1, 2] para una introduccién)
es un modelo de computacién inspirado en nuestros conocimientos sobre neuro-
ciencia, es decir, el estudio de las neuronas de nuestro sistema nervioso, aunque
sin tratar de ser biolégicamente realistas en detalle. En los tltimos anos estos
modelos han experimentado un gran desarrollo gracias al descubrimiento de su
excelente comportamiento en problemas de reconocimiento de patrones, predic-
cién y clasificacion, entre otros. Las redes neuronales artificiales son mecanismos
matematicos que aprenden a reconocer o clasificar patrones y, tal como lo hace
nuestro propio cerebro, dicho aprendizaje no descansa sobre un modelo preconce-
bido sino que busca las correlaciones existentes entre las variables del problema
que se esta estudiando.

Para el presente problema hemos escogido una red neuronal multicapa entre-
nada mediante el algoritmo de la retropropagacién [3, 4]. Una arquitectura tipica
de dichas redes es la representada en la figura 1. Las neuronas (o unidades) estan
agrupadas en capas. Existe una primera capa por la que entra la informacion, una
o varias capas ocultas que la procesan, y una capa de salida que proporciona los
resultados de la red. Durante la fase de entrenamiento se le presenta a la red un
conjunto de posibles valores de entrada juntamente con sus resutados de salida
deseados, y el algoritmo de retropropagacion busca automaticamente las corre-
laciones entre dichas entradas y sus salidas respectivas. Cuando el aprendizaje
ha finalizado, la red puede ser aplicada sobre datos que no ha visto previamente,
realizando sus propias predicciones.
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Figura 1: Esquema de una red neuronal multicapa.

donde 91@) es el llamado umbral de la unidad 7 de la capa ¢. La funciéon F' se
conoce como funcién de activacién, y habitualmente se escoge como la funcion
identidad (F'(z) = x) o como una funcién sigmoidal (F(z) = 1/(1 + e *)). En
este ultimo caso es conveniente escalar las entradas y las salidas deseadas entre
los valores 0 y 1.

Para entrenar una red neuronal con L capas se necesita un conjunto de datos
de entrenamiento {(I'V*, OW")  y=1,..., N}, donde O™* representa la salida
deseada correspondiente a la entrada I O El error de la red para estos datos es
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donde IPH representa la salida de la red después de presentarle una entrada
IO% La retropropagacién intenta minimizar este error modificando la intensi-
dad de los pesos y de los umbrales de forma iterativa, en el proceso conocido
como de entrenamiento de la red neuronal. Existen otros métodos de entrena-



miento, pero la retropropagacion es, con diferencia, el mas utilizado. De hecho, la
retropropagacion es un caso particular del bien conocido algoritmo de descenso
por el gradiente, que esta basado en una modificacién de los pesos segin la regla

oE

0 _
AW, = a&WA(»Z) .
ij

Es importante tener presente que la aplicaciéon de las redes neuronales no
se reduce Unicamente a su entrenamiento con los datos disponibles: uno de los
principales problemas es escoger previamente las variables mas relevantes, ya que
un exceso de variables puede introducir ruido que oculte las mas significativas,
mientras que su defecto puede provocar una falta de informacion.

2 El problema de prediccién

Cada dia MEFF Renta Fija proporciona a los inversores, y hace disponible a
través de Internet (http://www.meff.es), datos sobre la evolucién del mercado.
Como en este estudio nos hemos interesado por las predicciones dentro de un
mismo dia, hemos estudiado los ficheros de informacién tic a tic, que incluyen
la fecha, la hora, el tipo de contrato, el precio y el volumen de cada operacion
realizada. Como hemos mencionado anteriormente, nos hemos concentrado en el
futuro Bono 10.

Teniendo en cuenta que cada dia se realizan varios miles de operaciones, hemos
decidido condensar la informacién méas relevante de cada periodo de media hora
en un reducido numero de parametros. Estos son:

la fecha y la hora de inicio de dicho periodo de media hora;

e ¢l precio medio de las operaciones dentro de dicha media hora (pr);

el nimero de operaciones realizadas;

el volumen negociado (vo);

la volatilidad del precio (vt).

Como ya hemos dicho, hemos perseguido una prediccién dentro de un mismo
dia, ya que los sucesos durante las noches pueden alterar significativamente el
comportamiento del mercado. Por lo tanto, hemos escogido alimentar nuestras
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redes neuronales con los datos disponibles entre la apertura del mercado y las
11:00h, y realizar una predicciéon del precio del Bono 10 a las 16:00h; el objetivo
es saber si el precio a esta ultima hora es superior o inferior al que tenia a las
11:00h.

3 El modelo neuronal

Para validar la bondad de nuestros modelos, hemos escogido el ano 1995 como
periodo de test. Algunas de las incognitas eran la frecuencia con la que haria
falta re-entrenar la red, y hasta cuanto tiempo atras habria que retroceder para
obtener datos ttiles de entrenamiento. Si el mercado cambia su comportamiento
frecuentemente, la utilizacién de datos demasiado viejos sesgaria las predicciones,
mientras que si los datos utilizados son tinicamente los mas recientes, se perderia
informacion. Hemos encontrado que, en nuestro caso, un histérico de seis meses
es el que proporciona mejores resultados. Ademés, un re-entrenamiento de la red
neuronal cada tres meses es suficiente (re-entrenamientos diarios no mejoran la
prediccién, y tres meses es exactamente el tiempo que pasa entre dos fechas de
vencimiento consecutivas del Bono 10). Otro problema era decidir entre predecir
la diferencia de precios entre las 16:00h y las 11:00h, o predecir inicamente su sig-
no. En nuestras simulaciones obtuvimos predicciones méas estables en el segundo
caso.

Sea pr”t el precio medio entre las h horas en punto y media hora después de
las h horas, d dfas antes de la fecha a predecir, y sea prf ., la media de pr?
para d entre d1 y d2. El mismo criterio es aplicable a vt” (volatilidades) y a vo:

(volimenes).

Para tener una referencia con la que comparar los resultados de la red neu-
ronal, hemos utilizado un modelo lineal sencillo que consiste en lo siguiente: si
pre®30 > pro~! (el precio en las dos primeras horas estd subiendo) entonces com-
pramos un futuro a las 11:00h y lo vendemos a las 16:00h, y en caso contrario
(prg®3° < prg~™') vendemos un futuro a las 11:00h y compramos otro a las 16:00h.

El resultado de aplicar esta técnica sobre los datos del ano 1995 es un ganancia
de

4,50 tics por dia y por contrato,

donde 1 tic equivale a 1000 pesetas. Este valor ha sido evaluado tomando como

: - : 15:30 10:30
referencia los precios medios pry>>” y pry .
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Nuestro primer objetivo ha sido intentar reproducir el resultado anterior utili-
zando redes neuronales, repitiendo las simulaciones diversas veces para calcular la
oscilacién de los beneficios esperados. Entrenando la red con una salida esperada
igual a sign(prg®3® — pri®) a partir de la entrada pri®®° — prg~'! se obtiene un

beneficio a lo largo de 1995 de
4,55 + 0,95 tics por dia y por contrato,

Esto significa que la red ha sido capaz de aprender el “truco” del modelo lineal.
No obstante, hay que destacar la gran dispersion de las ganancias esperadas.

Para mejorar estos resultados, introducimos ahora en nuestra red las siguientes
variables de entrada:

1. datos del dia a predecir:

rl0:30 _ 9-11
PIy

(a) p

(b) pr) — pry ", pry® — prg ', pre® — prg !

(C) Vtg 00 t9 30 Vt thO 30
)

9:00 /9:30 10 L 10:30
(d) vog®, voy’, voy’, vog

2. datos histéricos a corto plazo (tres dias):

10:30 10:30 15:30 15:30
(a> prl prl 3, PIy — pryZ3, pry — Ppri’3y

3. datos histéricos a medio plazo (10 dias):

10:30 10:30  .15:30 15:30
(a) pr{ —pry o, pri®* —pri®g, pry”* — pry%ip
10:30 10:30  .15:30 15:30
(b) pry —pry_ 300 P17 = PIri—30, P17 — P30
La salida deseada sigue siendo sign(prg?3% — prp%39).

La fase de aprendizaje de esta red neuronal de 21 unidades de entrada y una
unica unidad de salida ha sido realizada en dos pasos: primero se reproduce la red
equivalente al modelo lineal fijando los pesos de las entradas adicionales a cero,
y en segundo lugar se congelan los pesos obtenidos con el aprendizaje anterior
y se aprenden los pesos que anteriormente estaban fijados a cero. El resultado
obetenido es de

4,88 4+ 0,21 tics por dia y por contrato.



Los beneficios son, en promedio, ligeramente mejores a los anteriores, pero lo
que si ha experimentado una mejora substancial es su dispersién: la red neuronal
no ha mejorado demasiado las ganancias pero si ha reducido dramaticamente su
incertidumbre. La figura 2 muestra los beneficios acumulados (en tics) a lo largo
del ano 1995.
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Figura 2: Beneficio acumulado durante 1995.

4 Evaluacion del beneficio real

Cuando se dice que en un dia particular se han ganado 4,88 tics por contrato,

se estd refiriendo al valor de la diferencia pry®3® — pri®3°. Sin embargo, prp>* y
pr??Y son precios promedio sobre intervalos de media hora. Es necesaria una eva-

luacién més realista que tenga en cuenta que pr)”" podria ser bastante diferente

del precio real con el que podemos comprar o vender a las 11:00h. Considerando
que los contratos sean comprados o vendidos aleatoriamente en un intervalo de
diez minutos alrededor de la hora deseada (es decir, 10:55-11:05 y 14:55-16:05 res-



pectivamente), y utilizando directamente los datos tic a tic, se puede comprobar
que el beneficio se reduce en

—3,0 £ 0,3 tics por dia y por contrato.

Finalmente, la otra fuente de disminucion del beneficio es la comision que
hay que pagar al operador cada vez que se realiza una operacién. Esta tarifa se
puede estimar en 0,075 tics por contrato. Como cada dia se han de realizar dos
operaciones por contrato, la reduccién debida a este efecto es de

—0,15 tics por dia y por contrato.

Combinando todos estos efectos el beneficio final que se obtiene es de

1,74+ 0,4 tics por dia y por contrato.

Habria que mencionar que no se han considerado mecanismos de limitacion
de las pérdidas, ni eliminacién de dias dificiles de clasificar, ni ningtin otro tipo
de truco que pudiera mejorar los resultados. Unicamente nos hemos basado en los
resultados proporcionados directamente por la red neuronal aplicada sobre todos
los datos, sin excepciones.

5 Conclusiones

Hemos aplicado redes neuronales a la predicciéon de la evolucién dentro de un
mismo dia del futuro financiero Bono 10, obteniendo un beneficio tedrico de

4,88 4+ 0,21 tics por dia y por contrato,

que se reduce a

1,74+ 0,4 tics por dia y por contrato

cuando se tienen en cuenta las comisiones y la dispersion de los precios.
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