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RESUMEN

GENERACION DE SERIES DE TIEMPO FINANCIERAS SINTETICAS PARA “DATA
AUGMENTATION’ USANDO REDES NEURONALES  GENERATIVAS
ADVERSARIAS (GAN).

Los modelos GAN se han usado de forma exitosa para realizar aumento de datos en
problemas relacionados con imagenes, audio y video, pues logran representar
adecuadamente las propiedades de los datos reales, pero incorporando suficiente
diversidad en los datos sintéticos generados como para poder mejorar el
desempeio de los modelos de machine learning y deep learning en las
evaluaciones por fuera de muestra. Las series de tiempo financieras se requieren
para la modelacién y solucién de problemas en finanzas, sin embargo, dada la
escasez de datos historicos, no solo originados por problemas de recoleccion de
datos, sino también porque una serie de tiempo es solamente la realizacién de un
proceso estocastico y por ende se presenta un sub muestreo. En este trabajo se
generaron series de tiempo sintéticas usando DCGAN y cCGAN para generar datos
de rendimientos, volumenes, bid-ask spread, y precios con transformacion
fraccional, de acciones de Estados Unidos de América, con periodicidad diaria e
intradiaria. Se pudo verificar que estos modelos GAN logran generar series
simuladas que representan adecuadamente las propiedades distribucionales de las
series historicas. Estas series sintéticas generadas pueden servir como insumo del
tipo data augmentation en modelos de machine learning y deep learning para
mejorar su desempefio con datos por fuera de muestra.

Palabras Clave: GAN, Data Augmentation, Series de Tiempo, Simulacion, Deep
Learning.



ABSTRACT

GENERATION OF SYNTHETIC FINANCIAL TIME SERIES FOR “DATA
AUGMENTATION” USING GENERATIVE ADVERSARIAL NETWORKS (GAN).

GAN models have been used successfully as a data augmentation method applied
to problems related to images, audio and video, since they manage to adequately
represent the properties of the real data, but incorporating diversity in the synthetic
data generated in order to improve the out-of-sample performance of Machine
Learning and Deep Learning models. Financial time series are required for modeling
and solving problems in finance, however, given the scarcity of historical data, not
only caused by data collection problems, but also because a time series is the
realization of only one stochastic process and therefore a subsampling is presented.
In this work, synthetic time series were generated using DCGAN and cCGAN to
generate data on yields, volumes, bid-ask spread, and prices with fractional
transformation, of shares of the United States of America, with daily and intraday
periodicity. It was possible to verify that these GAN models manage to generate
simulated series that adequately represent the distributional properties of the
historical time series. These generated synthetic time series can serve as data
augmentation to machine learning and deep learning models to improve their
out-of-sample performance.

Key Words: GAN, Data Augmentation, Time Series, Simulation, Deep Learning.



1. JUSTIFICACION

Sezer et al. realizaron una revision sistematica de como se ha utilizado el deep
learning en finanzas entre los afos 2015 a 2019, clasificandolas como aplicaciones
de trading algoritmico, riesgo financiero, deteccién de fraude, construccion y
administracion de portafolios, valoracion de activos financieros y derivados,
criptomonedas y blockchain, analisis de sentimientos y finanzas de comportamiento,
y mineria de texto de noticias financieras [1]. Existen multiples estrategias de
inversion en los mercados financieros, algunos autores como Kakushshadze [2]
citan categorias tales como una gran diversidad de portafolios, coberturas y
especulacién con opciones; estrategias de momento, estrategias de reversién a la
media, pair trading, estrategias de arbitraje, estrategias pasivas de replicacion,
estrategias con volatilidades, estrategias con commodities, estrategias con futuros,
estrategias con instrumentos estructurados, etc. La mayoria de casos de uso
tienen en comun la necesidad de construir, evaluar y calibrar sus modelos con datos
histéricos de activos financieros.

Se observa entonces que existe un gran interés en el ambito financiero de aplicar
aprendizaje de maquinas y aprendizaje profundo para aplicaciones diversas, sin
embargo, existen riesgos en la utilizacion de estas metodologias. Brooks [3]
considera que con la disponibilidad actual de grandes cantidades de datos
financieros se incurre en un gran riesgo de realizar “p-hacking”, que consiste en la
obtencién artificial de significancia estadistica de modelos que finalmente, no
pueden generalizar bien a pesar de la significancia estadistica y se trata esto de un
problema que aun debe solucionar la ciencia de datos en finanzas, aunque, también
considera que las finanzas empiricas deben considerar como inevitable algun grado
de data mining.

En la modelacion de series de tiempo en finanzas se busca evitar el fendbmeno
conocido como data snooping o data mining. White [4] explica que el data snooping
ocurre cuando un dato se usa mas de una vez para propositos de inferencia o
seleccién de modelos y este problema, para White, es inherente a las series de
tiempo financieras, puesto que los datos corresponden a una sola ejecucion
histérica de la variable de interés.

Los modeladores financieros deben trabajar con datos escasos para modelar, dado
que las series financieras son sélo una realizacion de un proceso estocastico, y por
esto se recurre frecuentemente al backtesting para ajustar modelos, lo cual es
precisamente la fuente del data snooping, que seria el equivalente en cuanto a sus
efectos, al overfitting en terminologia de machine learning, en el sentido de que evita
que los modelos puedan generalizar correctamente. Para Lopez de Prado [5], el
objetivo de los backtesting es solo descartar modelos con mal desempefio, pero
nunca deben ser usados para mejorar dichos modelos, pues usarlos para mejorarlos
de manera iterativa, conduce a una filtracion de datos.

Los modelos de Machine Learning y Deep Learning han tenido un buen desempefio
resolviendo problemas de clasificacion o regresion con diferentes tipos de datos


https://paperpile.com/c/JUUAj5/NWw1
https://paperpile.com/c/JUUAj5/MPb4
https://paperpile.com/c/JUUAj5/FPl4
https://paperpile.com/c/JUUAj5/LGNe
https://paperpile.com/c/JUUAj5/O3Bf

estructurados y/o desestructurados, pero se debe tener precaucién de evitar el
sobre entrenamiento que produzca problemas en la generalizacién. En el caso
particular del procesamiento de imagenes, se han usado técnicas de “data
augmentation” con el fin de mejorar la generalizacion y robustez de los modelos de
clasificacion y de este modo disminuir el riesgo de overfitting. Usualmente en
problemas con imagenes, transformaciones simples como rotaciones, recortes,
adicién de filtros, cambios de tamafo y otras, han logrado con éxito mejorar el
desempenio de la prediccién por fuera de la muestra de entrenamiento.

Las Redes Neuronales Adversarias Generativas (Generative Adversarial Networks
-GAN) han sido exitosas en la creacion de modelos generadores de datos diferentes
a los datos muestrales pero que representan sus caracteristicas distribucionales.
Incluso sus resultados han sido tan realistas en generar imagenes, videos y audio,
que uno de los campos de investigacion actuales consiste en la identificacién de
fake data (imagenes, video, audio) mediante algoritmos, dado el potencial de usos
peligrosos de esta tecnologia.

Es posible que el uso de técnicas de data augmentation, pueda mejorar el
desempeno de los modelos que usan series de tiempo, en cuanto a su desempefo
por fuera de los datos de entrenamiento y validacién. No obstante, las propiedades
de los datos seriales, impiden que transformaciones simples, como las aplicadas a
las imagenes, puedan ser usadas para aumentar datos. Se requiere entonces
construir modelos generadores de datos, que puedan capturar las caracteristicas de
las series de tiempo financieras, y de esta manera se puedan usar como mecanismo
para aumentar los datos disponibles para el entrenamiento de modelos de
aprendizaje de maquina.

La propuesta de generar datos financieros sintéticos usando redes GAN, con
periodicidad diaria e intradiaria, brinda mayor cantidad de datos que conservan las
propiedades distribucionales de las series originales, pero a su vez brindan
suficiente diversidad para poder mejorar el desempeno por fuera de los datos de
entrenamiento de los modelos de machine learning y deep learning.
Adicionalmente, tener entrenados modelos generadores de series de tiempo que
cumplan simultaneamente las condiciones de capturar el comportamiento de las
series originales y sin embargo posean la suficiente diversidad para generar
realmente nuevos datos, permitiria su uso en modelos de optimizacion y control
tradicionales, o su utilizacion con técnicas de aprendizaje reforzado para mejorar las
decisiones de los usuarios financieros o de robots.

Las figuras 1.1 y 1.2 muestran esquematicamente como la mayor disponibilidad de
datos generados de forma sintética podria cambiar el enfoque de entrenamiento y
uso de modelos de aprendizaje automatico en finanzas. La figura 1.1 muestra un
proceso iterativo de generacion de una cantidad n de modelos financieros con los
mismos datos histéricos. Pese a que haya una separacion entre datos de
entrenamiento y datos de backtesting, existe un gran riesgo de que se encuentren
relaciones espurias entre variables o patrones no generalizables dado que los datos
histéricos se usan de forma reiterada hasta hallar un modelo adecuado.
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La figura 1.2 muestra a manera de ejemplo uno de los posibles usos de un buen
generador de datos sintéticos para el entrenamiento de modelos financieros. En
este caso se usan los datos generados con GAN para el entrenamiento y validacion
de modelos y una vez se tenga un buen candidato, se evalua con un backtesting
final cuyo objetivo es descartar o no el modelo pero en ningun caso mejorarlo. Este
modelo deberia tener mejor desempefio por fuera de la muestra por cuanto utilizé
mayor cantidad de datos en su entrenamiento y principalmente por que no se calibro
usando varias veces la series de tiempo historica.
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1.1 APORTE ACADEMICO

+ La utilizacién de series financieras con diferenciacién (integraciéon) fraccional
para que el proceso generador del GAN pueda beneficiarse simultaneamente
del balance entre memoria y estacionariedad para el “Data Augmentation”.
Usualmente en finanzas se utilizan series con diferenciacion entre e igual a uno,
al transformar los precios a rendimientos con lo cual se obtienen series
estacionarias sin memoria.

* Modelos generadores GAN para series de datos intradiarios para generacion y
evaluacion de métricas usadas en la literatura de microestructura de mercados
financieros.

1.2 APORTE PARA PRACTITIONERS

Las series de tiempo sintéticas le brindan la posibilidad de utilizar modelos de
Machine Learning, Deep Leaning o Reinforcement Learning con, potencialmente,
mejor desempefo por fuera de la muestra, al reducir el riesgo de data snooping u
overfitting.



2. CARACTERISTICAS DE LAS SERIES DE TIEMPO
FINANCIERAS

2.1 SERIES DE TIEMPO FINANCIERAS DIARIAS

Gooijer et al. [6] realizaron un compendio de las técnicas histéricamente usadas
para prediccion de series de tiempo, la mayoria se sustenta en la metodologia
Box-Jenkins [7] que propone como uno de sus fundamentos la transformacion de las
series de tiempo para buscar la estacionariedad. En la modelacion de series de
tiempo financieras usualmente se realiza una transformacion de los precios para
convertirlos en rendimientos.

Lépez de Prado [5] manifiesta que, practicamente toda la literatura de series de
tiempo financieras, se sustenta en la premisa de transformar las series de tiempo de
precios, no estacionarias, a series de tiempo estacionarias mediante
transformaciones, como pueden ser los rendimientos, para obtener propiedades
estadisticas de invariabilidad de parametros. Para Lopez, existe un dilema en las
series financieras entre la estacionariedad y memoria, dado que lo que hace la serie
de tiempo no estacionaria es la presencia de memoria por lo tanto el precio de hacer
la serie estacionaria es la pérdida de memoria de la serie de tiempo y por lo tanto
capacidad predictiva. Propone el uso de transformaciones fraccionales con el fin de
obtener series de tiempo financieras estacionarias desde la perspectiva del test ADF
(Augmented Dickey Fuller Test), pero perdiendo la minima cantidad de memoria
posible. De esta manera la estacionariedad no es una propiedad de las series de
tiempo financieras sino el resultado de una transformacion que facilita la modelacion
estadistica.

En este estudio, para datos con periodicidad diaria, se realizara la simulacion de las
series de tiempo financieras en la forma de rendimientos, por ser la manera mas
facil de contrastar los resultados con los métodos existentes. Sin embargo, también
se realizaran transformaciones fraccionales en el limite del test ADF con el fin de
evaluar si existe alguna ventaja al conservar memoria en la generacion de datos
sintéticos.

El estudio de series de tiempo de los retornos de las acciones, ha sido objeto mucha
investigacion en economia y finanzas, usandose una gran diversidad de modelos,
tanto discretos como continuos, donde cada uno de ellos lleva implicitos una
cantidad de supuestos que, en muchos casos, no son consistentes con las
caracteristicas distribucionales de los rendimientos observados. A continuacién se
muestran algunas de las propiedades consideradas hechos estilizados de los
rendimientos financieros con frecuencia diaria [8][9][10]:
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e Alto exceso de curtosis
e Colas pesadas respecto a una distribucion normal.

e Los retornos de los indices tienen menor volatiidad que las acciones
individuales

e lLos rendimientos mensuales presentan una mayor volatilidad que los
rendimientos diarios.

e Asimetria
e Clusters de volatilidad

e La volatiidad de los retornos esta negativamente correlacionada con los
retornos del activo. “Leverage Effect”.

e Decaimiento de la autocorrelacion de retornos como funcion de los rezagos.
e Correlacion entre retornos y volumen

En los datos diarios usualmente se tienen a disposicion el precio de apertura, precio
de cierre, precio mas alto, precio mas bajo, volumen y cantidad de negociaciones,
aunque en la literatura financiera se usa principalmente los precios de cierre.

2.2 SERIES DE TIEMPO FINANCIERAS INTRADIARIAS

En los datos intradiarios no existe consenso respecto a los hechos estilizados de los
rendimientos. [11] Dacorogna et al. describe que en alta frecuencia, los precios
estan sujetos a efectos de microestructura, como el conocido fenbmeno del rebote
entre los niveles bid-ask. En esta escala los efectos de la formacién de precios
prevalecen sobre efectos que se observan en bajas frecuencias, también se
encuentra que los rendimientos presentan colas pesadas de manera creciente con
la frecuencia de las transacciones.

Los datos intradiarios pueden ser del tipo “tick-by-tick”, en cuyo caso se tiene un
registro de cada negociacion individual, en el tiempo en el cual sucedié. Los datos
registrados son la cantidad transada y el precio de negociacion, en algunos
mercados se cuenta también con los tipos de participantes en la negociacién. Los
datos intradiarios pueden contener también el valor de las cotizaciones en el
momento de la transaccion (bid-ask Price) y la profundidad (cuantas acciones estan
dispuestos a comprar o vender los mejores bid-ask).[12]
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También se usan datos intradiarios con agregaciones de escala de 1 minuto o 5
minutos. Lépez [5] propone realizar agrupaciones no solo por tiempo sino con otro
tipo de proxy de la llegada de informacion como son:

e Agrupacion por volumen transado: un muestreo como funcion de la actividad de
trading permite obtener retornos mas cercanos a la distribucion normal.
Comportamiento importante pues muchos métodos estadisticos asumen este
supuesto.[12]

e Agrupacion por volumen en unidades monetarias

Cartea et al [13], en su libro, Market and High Frequency Trading, tienen un amplio
desarrollo de las propiedades de las series de tiempo financieras de alta frecuencia
de acuerdo con la teoria de la microestructura de mercado y segun las interacciones
de tres tipos de participantes en los mercados:

e Traders de liquidez o ruido: (incluye aqui a los inversionistas que se
fundamentan en fundamentales que no toman decisiones por eventos de corto
plazo).

e Traders con informacion: este tipo de inversionista obtiene utilidades por
incorporar informacion al precio.

e Market Makers: inversionistas profesionales que facilitan los intercambios de un
activo.

Cartea et al [14] muestra que la variable Order Flow (volumen de compras menos
volumen de ventas) es significativa para explicar los rendimientos intradiarios de una
accioén, lo cual es consistente con los resultados de Agudelo et al [15] quienes
toman el Order Flow como base para el calculo del PIN intradiario en los mercados
latinoamericanos que a su vez se sustentan en los modelos tedricos de Glosten y
Milgron y Kyle[16,17].

Otra caracteristica de los retornos intradiarios es la autocorrelacion negativa que
implica un proceso de reversion a la media que se puede explicar por un fenémeno
conocido como bid-ask bounce. [18] Aldridge expone las siguientes cinco
caracteristicas de los datos de alta frecuencia: 1) Datos voluminosos (los datos de
transacciones de alta frecuencia en un dia equivale a 30 afos de datos diarios). 2)
Precios sujetos al rebote del bid y el ask (a diferencia de los datos diarios donde se
maneja un solo precio de cierre). 3) No se observa normalidad en los rendimientos
ni log-normalidad en los precios por lo que los modelos que asumen estas
distribuciones no aplican. 4) La llegada de datos son asincronos. 5) Los datos no
contienen las etiquetas de la direccion de la transaccion (si se origind en una
compra o una venta). Respecto a esta ultima caracteristica [18] Aldridge enumera
cuatro de los métodos ampliamente usados para estimar la direccion de la
transaccion:

e La regla del tick: se compara el precio de la transaccion con el precio de la
transaccion precedente y se etiqueta la transaccidén como Uptick (precio de la
ultima transaccién mayor que el precio de la anterior), Downtick (precio de la
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ultima transaccion menor que la anterior), Zero-uptick (si el precio no se mueve
pero la ultima transaccion con cambio de precio fue Uptick), Zero-downtick (el
precio no se mueve pero la ultima transaccion con cambio de precio de
Downtick)

La regla de la cotizacion: Una transaccion es una compra (venta) si el precio de
transaccion esta sobre (debajo) el promedio del bid-ask. Si la transaccion esta
exactamente en el promedio no se clasifica.

La regla de Lee-Ready [19]: este método primero clasifica las transacciones con
la regla de la cotizacién y las no clasificadas se les aplica la regla del tick.

El método de BVC (Bulk Volume Classification) [20]: mediante un modelos
probabilistico se asigna una direccion a una agrupacion de transacciones por
volumen o tiempo.

La informacién de transacciones financieras de alta frecuencia usualmente se divide
en dos niveles. El nivel | incluye el mejor precio bid, el mejor precio ask, el tamario
del mejor bid, el tamafio del mejor ask y el tamafo y precio de la ultima transaccion.
El nivel Il incluye todos los cambios en el libro de 6rdenes.

Otras variables usualmente utilizadas en los modelos de microestructura son:

Spread Observado: mide el costo de ejecutar una transaccion de forma
agresiva. Costo de la inmediatez.

Precio Medio: estimador  del precio real del mercado.

St = % (bid promedio + ask promedio)

Spread Efectivo: dos veces la diferencia en valor absoluto entre el precio
pagado y el precio medio

Intraday Depth: logaritmo de la cantidad de acciones posteadas en el bid y en el
ask

Microprice: es un indicador de desbalance de ordenes.

. Qa b .
Pmicro = Pb(W) + Pa(W) , donde Pa y Pb son los precios ask y

bid. Qay Qb es la cantidad de acciones en el ask y el bid.
Interarrival times: tiempo entre movimientos del bid o del ask.

Limit Order Order Imbalance: es la razén entre el desbalance de volumen
cotizado y el total del volumen cotizado para un nivel de profundidad del libro de
ordenes.

[21]Vanstone et al enumera varios test para aplicar a las series de tiempo
financieras intradiarias los cuales se muestran a continuacion:
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e Test de Eficiencia de Mercado: Test de razdn de varianza
e Test de Aleatoriedad: Nonparametric run test

e Test de dependencia serial: ACF (Ljung-Box test) y PACF

Sirignano y Cont [22] mediante el uso del Deep learning crearon modelos para
mejorar el entendimiento sobre la formacion de precios en los mercados financieros
usando datos intradiarios de 500 acciones del NASDAQ, concluyendo que los
modelos de Deep leaning superan a los modelos lineales en términos de Accuracy
pero, principalmente, encontraron que existe relacién de estacionariedad de largo
plazo entre el flujo de 6rdenes y los cambios de precio de las acciones. Ademas,
los modelos de Deep learning encontraron patrones universales sobres todas las
acciones que les permiti6 generalizar bien. Otra conclusion importante es que
existe un patron de dependencia entre la dinamica del precio y la historia de flujo de
ordenes que no depende solamente del estado reciente del libro de érdenes limite
sino también sino de su historia (horas). Esto es otro argumento para utilizar
modelos GAN en la generacién de datos sintéticos pues podria capturar relaciones
entre variables que usualmente un modelador con técnicas tradicionales, podria
pasar por alto.
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3. CARACTERIZACION DE LOS MODELOS GAN

3.1 MODELOS GAN

3.1.1 Modelo GAN Original

lan Goodfellow [23] publico en 2014 su paper titulado “Generative Adversarial
Networks”, y fue el inicio de los modelos GAN. Basicamente un modelo GAN se
compone de dos sub modelos, un modelo generador y un modelo discriminador.

El modelo generador toma un tensor aleatorio (usualmente gaussiano) como fuente
de datos, desde un espacio aleatorio sin ningun significado antes del entrenamiento.
Pero después del entrenamiento, estos puntos antes aleatorios, se convierten en
puntos con significado en el espacio de dominio del problema a simular y se
denomina espacio latente, el cual contiene variables importantes para el problema
pero que son inobservables. De esta manera después del entrenamiento el modelo
generador es capaz de transformar variables aleatorias para generar nuevas
muestras. El modelo discriminador toma como entrada un ejemplo del problema de
dominio sea éste real o simulado y lo clasifica con una variable binaria como real o
ficticio.

Se entrena luego en una sola red ambos modelos, intentando simultdneamente,
mejorar cada uno de ellos, y se inicia un proceso de busqueda de equilibrios en un
juego de adversarios donde el modelo generador intenta crear datos que puedan
‘enganar” al modelo discriminador y a su vez, el modelo discriminador, aprende a
diferencia los datos reales de los ficticios. Al finalizar el entrenamiento se separan
los modelos generador y discriminador, y se tiene entonces por un lado un buen
modelo generador de datos y por otro un buen modelo discriminador. Un aspecto
muy importante a resaltar es que el modelo generador nunca tuvo acceso a los
datos reales y su unico mecanismo de aprendizaje es mediante su interaccién con el
discriminador.

El modelo generador se puede representar asi [24]:

1Z] 1X]

G: G(z) » R™ donde z ¢ R” es una muestra del espacio latente X eR

y el modelo discriminador: D: D(X) — (0,1)

La figura 3 ilustra la estructura de una red neural GAN.

14


https://paperpile.com/c/JUUAj5/C1YD
https://paperpile.com/c/JUUAj5/uAqE

Datos X'
Sintéticos

Discriminador se entrena
para distinguir entre
datos reales o sintéticos Real o
Modelo generador que

Sintético?
realiza un mapeo entre Generador Discriminador
el ruido de entrada y los

datos sintéticos para
vencer al discriminador

Ruido 7 Datos X
reales

Figura 3.1: Esquema de un modelo GAN Basico

Después de la aparicion del paper seminal del primer GAN, han aparecido gran
castidad de modificaciones al mismo con el fin de resolver una variedad de
problemas diferenes. Salehi et al [25,26] realizan una clasificacion de las diferentes
variantes desarrolladas de GAN en tres categorias con el fin de agruparlas segun la
técnica utilidad. La tabla 3.1 muestra la clasificacion propuesta por Salehi para los
diferentes tipos de GAN. A continuacion se explican de modo resumido algunas de
estas técnicas. Es importante para el modelador que entienda en qué casos es
preferible usar uno respecto a otro.

Tabla 3.1: tipos de modificaciones a los modelos GAN. fuente: [26]

Tipo modificacion GAN Ejemplo de Modelos GAN

Basada en convolucion DCGAN

Basada en variables CGAN, infoGAN, ACGAN, Semi-Supervised GAN.
condicionales

Basada en Autoencoders | AAE, BiGAN, ALI, VAE-GAN.

Basada en optimizacién Unrolled GAN, f-GAN, Mode-Regularized GAN,
de la funcién objetivo Leat-Square GAN, EBGAN, WGAN, WGAN-GP,
WGAN-LP

3.1.2 Modelo DCGAN

[27]Radford et al. crearon el modelo DCGAN (Deep Convolutional Generative
Adversarial Networks) que ha tenido mucha aplicacion en la generacion de
imagenes realistas. En esta arquitectura se usan capas de convolucion tanto en el
modelo generador como en el modelo discriminador. Especificamente en el modelo

15


https://paperpile.com/c/JUUAj5/OiZk+VFT7
https://paperpile.com/c/JUUAj5/VFT7
https://paperpile.com/c/JUUAj5/4eTG

generador se usan capas llamadas de convolucidon transpuesta (algunas veces
llamada deconvolucidn) que realiza operaciones inversas a la convolucion y por ello
amplifica el tamafo de las imagenes. La siguiente tabla 3.2 muestra los cambios
incorporados en el modelo DCGAN respecto a capas estandar de convolucion del
modelo original GAN. [26]

Tabla 3.2: Cambios en las capas convolucionales en el DCGAN. fuente: [26]

Caracteristica CNN estandar CNN modelo CNN modelos
generador del discriminador del
GAN GAN

Normalization

Capa de Pooling Layers Convoluciones Convoluciones
reduccion de con con Stride
dimensionalidad Fractional-Strided

Batch No se requiere Se requiere Se requiere

Funcién de Diversas RelLU en capas Leaky ReLU en

Activacién funciones de intermedias y Tanh todas la capas
activacion en la final

Capa FCL Si No No

3.1.3 Modelos GAN con Variables Condicionales

Una de las limitaciones del modelo GAN original, es que no se tiene control de la
forma como el generador construye los datos sintéticos, pues toma datos aleatorios
desde el espacio latente. Se han creado varias arquitecturas para tener mayor
control sobre los datos generador

Mirza y Osidero [28] propusieron el modelo de GAN condicional (cGAN) en el cual
condicionan a los modelos generador y discriminador respecto a una variable
externa y de esta manera condicionar los resultados de la red neuronal
obteniéndose mayor control. La variable externa que condiciona al modelo puede
ser del tipo categorica, numérica o de otro tipo. La figura 4, extraida del articulo de
Mirza et al. muestra como la variable y condiciona tanto el modelo generador como
el discriminador.
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Figura 3.2: Esquema de modelo CGAN. Fuente: [28]

Los modelos cGAN permiten tener control sobre los datos sintéticos generados
mientras que en el GAN original no se contaba con dicho control. A manera de
ejemplo se puede citar el caso tipico de la generacion de digitos usando los datos
de MNIST y usando una arquitectura cGAN, se puede adicionar como variable con
informacion adicional un digito del 0 a 9, y asi el modelo queda condicionado para
generar dicho digito.

Los modelos Information maximizing GAN (infoGAN)[29] se desarrollaron para tener
mayor control sobre el proceso generador y se sustenta en la maximizacion de la
informacion mutua. Informacion mutua consiste en la cantidad de informacién que
puede ser inferida de una variable mediante la observacién de otra variable. En el
modelo GAN original, para generar modificaciones en los datos sintéticos de forma
controlada se tendrian que generar combinaciones lineales de puntos en el espacio
latente que a su vez generaron datos con las caracteristicas a combinar, sin
embargo puesto que los puntos provienen de ruido y el mapeo entre la dimensién
latente y los ejemplo generados es compleja, en realidad no se tiene control sobre la
forma en la que el generador puede generar datos con caracteristicas deseada. en
la figura 5 se observa como el infoGAN incorpora entonces una segunda variable o
fuente de informacion en el modelo generador (latent code), al igual que lo hace el
cGAN, pero en este caso el dato en lugar de ser arbitrario, es estimado por el
modelo discriminador, al que se le acopla una red neuronal densa, llamada Q
Network, la cual trata de predecir la distribucidon de este cddigo latente (latent code).

Finalmente al manipular estos codigos latentes, que son mas facilmente
interpretables que el vector de ruido, se pueden identificar que tipo de caracteristica
de los datos creados se controla con cada componente del vector C. La figura 3.3
esquematiza un modelo infoGAN.
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Figura 3.3: esquema de un modelo infoGAN

Los modelos Auxiliary Classifier GAN [30] (ACGAN) son una extension de los CGAN
en el que el discriminador, ademas de clasificar los datos reales de los sintéticos,
también predice la clase C en lugar de usarla como un dato de entrada. Pero el
dato C también es un dato de entrada del modelo generador. En los
semi-supervised GAN [31] (SGAN) se utiliza un conjunto de datos con con etiquetas
y otros sin etiquetas. Los datos sin etiquetas se utilizan para la discriminacion entre
real o sintético, los datos etiquetados se usan para optimizar mejorar el proceso de
entrenamiento del modelo. Esta ultima modelacion es util cuando se cuenta con
cantidad limitada de datos etiquetados.

La figura 3.4 muestra un esquema comparativo de los cuatro modelos GAN
condicionales que se han mencionado. [32]

real ¢=1

real (real - ) real real ) (e=2

ake) CJake ) @ Tk O

t 1t e o

/ b\ [ D\ f b \ / D \
Emem) | X)) s e e e o) (X))
\ . '[ . o .
{C (class) | [Zﬁno.uﬂ [C [elass) | LZ (noise) | Ciatent)) | Z (nokse) C (elass) | | Z incise)

Conditional GAN Semi-Supervised GAN InfoGAN AC-GAN

Figura 3.4: Comparativo de modelos GAN condicionales. Fuente:[32]
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3.1.4 Modelos GAN con Autoencoders

En los modelos GAN condicionales se busca mejorar el control sobre las imagenes
o datos creados por el generador. El uso de autoencoders con GAN pretende
mejorar el entendimiento y mapeo del espacio latente de la capa cuello de botella de
los autoencoders.

Los adversarial autoencoders [33] (AAE) son una combinacion de un modelo GAN
con un autoencoder. En este caso el modelo GAN se usa como un regularizador
para mejorar la representacion latente del autoencoder. [25] Donahue et al. en su
articulo Adversarial Feature Learning, propusieron el modelo Bidirectional GAN
(BiGAN) con el que buscan identificar un mapeo inverso al del GAN original, es
decir, obtener la representacion latente partiendo de un dato real y este enfoque
sirve para el aprendizaje de caracteristicas de los datos. [34] Las redes tipo
adversarially learned inference (ALI) también realizan un doble mapeo desde la
dimensién latente hacia la dimension de datos y en sentido contrario. [35] Los
VAE-GAN buscan encontrar un dimension latente en el modelo del variational
autoencoder de tal manera que se pueda modelar adecuadamente las
caracteristicas de los datos en la dimension latente y usa el modelo GAN para que
este sirva como medida de similaridad mas robusta que las medidas tipicas de error
de reconstruccién. En el caso de las imagenente por ejemplo, una rotacién de una
imagen arroja un gran error de reconstruccion desde la perspectiva del error
cuadratico, pero para el modelo GAN no existe tanta diferencia entre las dos
imagenes.

3.1.5 Modelos GAN con Modificacién de la Funcion Objetivo

Este grupo de modificaciones se enfocan en disminuir dos problemas comunmente
encontrados en los modelos GAN:

e Modo de colapso: cuando el modelo generador no tiene diversidad y genera
datos repetidos.

e Proceso de entrenamiento inestable: dificultad en la obtencion de un equilibrio
de Nash.

En el caso del unrolled GAN [36] se redefine la funcion objetivo del generador
respecto a una optimizacion “unrolled” del discriminador y se mejora el desempefio
de la red en cuanto al modo de colapso y la estabilizacién. [37]Wasserstein GAN
también es una variacidn muy usada para mejorar la estabilidad del modelo, en este
caso se usa la distancia Wasserstein-1, o Earth-Mover (EM) y se muestra que tiene
un mejor comportamiento de los gradientes en la optimizacion. [38] Petzka et al.
introdujeron una modificacion al WGAN con restricciones de Lipschitz en la
optimizacién de la minimizacién de la distancia entre el modelo y la distribucién de
probabilidad empirica (WGAN-LP).
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3.1.6 Otros Modelos GAN

[39]Zhu et al crearon el Cycle GAN el cual se usa para traduccion o transformacién
de imagenes a imagenes, aun cuando no se tenga datos emparejados de imagenes
para el entrenamiento. Para este fin el objetivo del aprendizaje es un mapeo del
modelo generador entre las imagenes X hacia las imagenes Y, de tal manera que la
distribucion de imagenes de G(X)no sea distinguible de la distribucion de imagenes
de Y. También se realiza un mapeo inverso desde Y a X y se introduce un ciclo de
consistencia de la pérdida de tal manera que F(G(X)) = X y F(G(Y)) =Y. EI
modelo Cycle GAN fue un avance respecto al modelo Pixels-to-Pixels [40] que ya
habia mostrado la flexibilidad de los modelos GAN para diversos usos que requieren
la transformacion de imagenes.

Los modelos GAN también son utilizados para tareas de super resolucion de
imagenes[41,42]. En este sentido se usan para predecir como seria la imagen en
caso de requerirse mayores detalles.

[43]Petroski et al. ha propuesto un nuevo enfoque para modelos generadores,
llamado GTN (Generative Teaching Networks) que en lugar de buscar la
competencia entre dos modelos, busca su cooperacion. Es una linea de
investigacion prometedora para la generacion de datos sintéticos.

3.2 METODOLOGIA PARA EVALUACION DE GAN

Borji [44] presenta 24 métodos cuantitativos para tratar de evaluar la calidad y
diversidad de los datos generados con GAN y posteriormente plantea los motivos
por los cuales cada uno de ellos no es apropiado. Sin embargo no hay consenso
respecto a una métrica universal, pero los métodos mas ampliamente usados son
Inception Score y Fréchet Inception Distance.

El Inception Score [45] es una métrica para la evaluacién de la calidad y diversidad
de las imagenes generadas por un modelo GAN. El autor de esta medida la cred
como una alternativa a la subjetividad de la evaluacién humana. El modelo usa una
red neuronal Inception V3 pre entrenada para calcular la probabilidad de que las
imagenes generadas pertenezcan a una categoria, esta probabilidades se resumen
en el Inception Score con la premisa de que las imagenes clasificadas en la misma
categoria deben tener una distribucion de probabilidad P(X/Y) con baja entropia.

La medida Fréchet Inception [46] Distance calcula la distancia entre vectores de
caracteristicas de las imagenes reales y las generadas. La métrica resume las
distancia entre los vectores de caracteristicas de incepcion entre las imagenes
reales y las sintéticas.
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Las métricas de desempefio en la literatura se concentran en la evaluacion de
imagenes y no existe un meétodo para la evaluacion de la calidad de series de
tiempo generadas.

3.3 USO DE MODELOS GAN PARA DATA AUGMENTATION

Frid-Adar [47] crearon un modelo DCGAN para crear imagenes sintéticas de
lesiones de higado. Se realizé un modelo independiente para cada tipo de lesion,
logrando un incremento del 7% en las métricas de desempefio de clasificacion de
lesiones respecto a las técnicas tradicionales para aumentar datos. Shrivastaba et
al. [48] propusieron un modelo que combina el aprendizaje no supervisado con el
aprendizaje con datos simulados (simGAN) con el fin de entrenar modelos de
machine learning. Su enfoque pretende mejorar el realismo de las imagenes
generadas por un simulador usando imagenes reales sin etiquetas. Su método
tiene como insumo un dato o imagen simulada, que proviene de un modelo externo
y se mejora la imagen con un modelo GAN refinador que es una red neuronal con
funcion de pérdida adversaria, similar a los GAN, y como salida se tienen imagenes
que no son distinguibles de las reales.

Data Augmentation Generative Adversarial Network [49] (DAGAN) fue creado para
mejorar la diversidad de los datos aumentados frente a las técnicas tradicionales de
data augmentation de imagenes. La figura 3.5 muestra como funciona el DAGAN.
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Figura 3.5: Esquema del modelo DAGAN. Fuente: [49]
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La parte izquierda de la figura 6 corresponde a la parte generadora del DAGAN. Se
toma una imagen de la clase C y se transforma a una dimension latente a través de
un encoder. Simultdneamente se toma un vector aleatorio Zi y se proyecta a la
misma dimension latente y se concatena con la representacion de la imagen. Este
ultimo tensor se transforma a través de un decoder en una imagen que es una
reconstruccion de la imagen original pero tiene elementos aleatorios para incorporar
aleatoriedad. La parte izquierda de la figura 6 corresponde al modelo discriminador
que toma como insumo sintético a la imagen original Xi y la imagen sintética, y como
dato real la misma imagen real Xi y una imagen real Xj de la misma clase. Al
entrenar el modelo se producen imagenes Xg que pertenecen a la clase C pero con
suficiente diversidad para que se considere data augmentation.

Motamed y Khalvati [50] se inspiraron en el modelo DAGAN para crear su modelo
Inception Augmentation GAN (IAGAN) con el cual mejoraron el AUC de 0.83 a 0.84
mediante data augmentation de imagenes de rayos X de neumonia. Este modelo
incorpora dos bloques residuales en la parte generadora del modelo, ademas de
incorporar imagenes con anotaciones como entrada al modelo y una capa de
atencion para la localizacion de las lesiones.

Lee et al. [51] usaron seis modelos tipo GAN para realizar Data Augmentation de
imagenes satelitales de meteorologia. Se usaron los modelos GAN, CGAN,
DCGAN, InfoGAN, Least Square GAN (LSGAN) y WGAN-GP. El modelo WGAN-GP
resulté ser mas eficiente para la tarea pues le tomé 8 minutos el entrenamiento,
frente a 17 horas del InfoGAN y un rango de 7 a 12 horas de los demas modelos.

3.4 USO DE MODELOS GAN EN SERIES DE TIEMPO

3.4.1 Prediccion de series de tiempo con GAN

Zhou et al. [10] utilizaron un modelo GAN con redes tipo LSTM en la parte
generadora, usando como datos de entrada ademas del precio de las acciones,
varios indicadores técnicos tradicionales, con el fin de realizar la prediccion de
precios con un horizonte de 1 minuto. Zhang et al [52] también utilizan un modelo
GAN con LSTM para la prediccion de precios a nivel diario (estandarizados, lo que
equivale a una transformacién en busqueda de estacionariedad). Utiliza como datos
de entrada ademas del precio de cierre diario, el precio de apertura, el mayor precio,
el menor precio, el volumen de negociacion, turnover ratio (proporcion de las
acciones negociadas respecto al total de acciones en bolsa) y la media movil de 5
dias (una semana de negociaciones).

[53]Koshiyama et al. proponen el uso de cGAN (GAN condicional) para calibrar
estrategias de trading con periodicidad diaria, usando el exceso de retorno como
variable a simular. Realizan una comparacion de resultados con el desempefio de
modelos de bootstrap estacionario. Koshiyama et al. [54] construyeron un cGAN
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para pronostico de series multivariadas con un enfoque probabilistico y realizan
prondsticos sobre series de consumo de electricidad y sobre series de tasas de
cambio.

3.4.2 Generacion de series de tiempo con GAN

Wise [54] desarrollé un tipo de modelo GAN llamado Quant GAN en el que utiliza
redes temporales convolucionales TCN para capturar las dependencias de largo
plazo de los rendimientos financieros, tales como los clusters de volatilidad y
correlaciones seriales. Wise cataloga a su modelo Quant GAN como ubicado en el
medio entre los modelos basados en datos, como las simulaciones Monte Carlo y
los modelos con supuestos subyacentes sobre el comportamiento estocastico como
los modelos de Black-sholes, Hestos o Levy. De Meer [55] utiliza un Wasserstein’s
GAN para crear series sintéticas de acciones individuales del S&P500 y el indice
CBOE VIX. También modelan usando Relativistic GAN simultaneamente el indice
S& 500 y el VIX, todo con periodicidad diaria.

Yoon propone [55] un modelo que combina la flexibilidad de los GAN con el control
que permiten los modelos autoregresivos. Este modelo denominado timeGAN. El
autor dice que la aplicacion de los modelos GAN condicionales o incondicionales
directamente a series de tiempo no es un enfoque correcto pues no garantiza que la
red capture la dinamica temporal de las series de tiempo.

Hyand [56] crea un modelo denominado RGAN (Recurrent GAN) y un modelos
RCGAN (Recurrent Conditional GAN) con aplicacion en generacion de datos
sintéticos en series multidimensionales médicas. Utilizan redes recurrentes tanto
en la parte generadora como discriminadora del GAN. [57] K.G. Hartman usa GAN
para la generacion de datos sobre sefiales de encefalogramas y para evaluar la
calidad de los datos generados utiliza métricas como Inception Score, Frechet
Inception Distance, Sliced Wasserstein Distance y muestran que se puede generar
series de encefalogramas realistas.

Magnus et al. [58] construyeron su simulador de mercado de opciones financiera
basado en modelos GAN usando arquitecturas de convoluciones univariadas y
redes recurrentes. Proponen el uso del simulador del mercado de opciones para
mejorar las estrategias de trading sobre estos activos.

Takashi et al. [59] utilizan modelos GAN para crear series financieras con un
enfoque data driven y verifican que las series generadas conservan propiedades
como las colas pesadas en la distribucion de retornos, clusters de volatilidad,
asimetria , e impredecibilidad lineal.
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3.4.3 Otros usos de GAN con series de tiempo

Zijian utilizé redes GAN [60] para la imputacion de datos sobre series de tiempo
multivariadas obteniendo resultados que supera el desempeio de otros métodos.
Marti [61] propuso un modelo al que denominé CorrGAN con el cual genera matrices
de correlacidon sintéticas usando modelos GAN, las cuales pueden mejorar el
backtesting de modelos de trading o portafolios financieros. Li et al [62] aplican
metodologia GAN para la deteccion de anomalias en series de tiempo multivariadas
con aplicacion a loT.
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4. TRANSFORMACION DE DATOS E IDENTIFICACION
DE PROPIEDADES DE LAS SERIES FINANCIERAS
HISTORICAS

Para la seleccion de acciones se tomaron las 50 acciones mas transadas cada dia
de junio de 2020 en el mercado IEX y se obtuvo un consolidado de 101
instrumentos, de los cuales se eliminaron dos por ser nuevas acciones cotizando en
las bolsa de Estados Unidos y otra que fue retirada de Nasdaq por fraude contable
(Luckin Coffee Inc).

Los datos intradiarios son de libre acceso y se descargaron de http://iextraing.com
con el fin de que las conclusiones puedan tener reproducibilidad y verificacion. Los
datos diarios se obtuvieron de http://finance.yahoo.com. A continuacion se
muestran las caracteristicas de las series diarias e intradiarias de estas acciones.

4.1 DATOS DIARIOS

Los modelos GAN para datos diarios se aplicaran a los datos de cuatro acciones,
para los cual se utilizd un clustering jerarquico sobre las correlaciones de los
rendimientos de las acciones. Se observa entonces que con un punto de corte de
la distancia cercano a un se pueden observar cuatro grupos de acciones con
comportamiento similar.
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Figura 4.1: Dendrograma para conglomerado jerarquico de las acciones
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A continuacion se grafican dos pares de series de tiempo de precios de acciones
pertenecientes cada uno a un mismo cluster. FCX 'y SWN pertenecen a un mismo
cluster y HPQ y CSCO a otros. Se observa que tiene cada uno similaridad en el
comportamiento, lo cual no implica que sean iguales. La figura 10 muestra de forma
horizontal acciones de un mismo cluster.
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Figura 4.2: similaridad de comportamiento de precios de acciones de un mismo cluster.

Con esta metodologia se eligen entonces las siguientes cuatro acciones para la
modelacién de los GAN para datos diarios:

BAC (Bank of America Corp.)

CNP (Centerpoint Energy Inc)
HPQ (Hewlett Packard)

SWN (Southwestern Energy Co)
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4.1.1 Datos para Modelo DCGAN Sobre Rendimientos

Del total 99 acciones de las cuales se tiene datos diarios, se conservaron solamente
las que estaban listadas desde el primero de enero de 2000, reduciéndose el
numero de acciones a 41 donde cada una tiene un total de 5.178 datos diarios de
precio de apertura, precio de cierre, maximo y minimo diario, ademas del volumen
transado y precio ajustado.

Tabla 4.1: Resumen de momentos de los rendimientos diarios

. Desviacion . . )

MEDIDA Re':;crl;?et::ns Esta‘i.nd.ﬂr de ;:I:l;":ﬁ:if;:; R{E:r:;ti[r.:ileﬁnttloes
Rendimientos

conteo 41 41 41 41
media 0.000494 0.031857 230217 12028
desviacion estandar 0.000367 0.013832 7924985 484 .83
minimao -0.000062 0.012567 -1.262095 4.54
25% 0.000236 0.024193 0.074853 9.26
50% 0.000482 0.027663 0.452535 18.46
T5% 0000684 0.03p222 1.12904 44 29
maximo 0.00155 0.092412 49.091977 3101.55

De acuerdo con el resumen del calculos de los primeros 4 momentos de los
rendimientos diarios, se observa que los rendimientos diarios de las 41 acciones de
la muestra presentan una media cercana a cero con poca dispersion entre los datos.
En cuanto a la desviacion estandar las acciones de la muestra presentan valores
entre 1.25% diario a 9.2% diario, aunque este ultimo valor de 9.2% corresponde a
un dato atipico de la accion de Gulfport Energy Corporation (GPOR). En cuanto a
la asimetria se presenta principalmente sesgo positivo (la distribucion presenta cola
pesada a la derecha) aunque también hay acciones con sesgo negativo.
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Figura 4.3: Boxplot de los momentos de los rendimientos diarios

Los valores de la curtosis van desde 4.54 hasta 3.101 por lo que es evidente un
exceso de curtosis de los rendimientos.

La tabla 4 muestra las autocorrelaciones calculadas para los rendimientos de las 41
acciones de la muestra. Se resalta en gris las celdas que presentan autocorrelacion
significativa. En la fila final se puede verificar que efectivamente disminuye la
cantidad de autocorrelaciones significativas con los rezagos. La figura 8 muestra
un correlograma para el activo con ticker.

Se concluye que en general se pudo verificar que los rendimientos diarios de las
acciones de la muestra, cumplen con los hechos estilizados esperados para estos
datos.
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Tabla 4.2: Autocorrelaciones de rendimientos diarios

TICKER REZAGO
1 z 3 4 3 [ 7 -] 3 10
ABEV -DU02AE -0.0500 ooy -DR2ES -D.00LE -DUD0ES aol3s oos7 o224 -0uD002
AMD 0LO0RS O2EL -Q02os a7 RELE RELIE - LELE ] -0.0058 -Qomo 00082
BA 00318 00612 QU000 -07S -0u0552 -00375 ooo3s Q026 oEal -0UD1ES
BAC -0U01ES o.o800 -DBEL -Quoany -0U0B03 -3 oo2as -0.0151 00886 D086
BEX -0.0315 -0.0807 -0.007 Quooaa RELE S -0u01A0 -0.0DEL -0.0242 -0 R ELEECL)
C 00247 00831 -0B0L -00753 0.0129 -0u0343 -00doe -0.0055 ool 005
cCL 0.00Es 00234 Q0SS -Qoss -0U02E2 -0u0a0d aosELF -0.0155 ooE2e 00153
CLDX -0.0355 oEos o3 -Qope2 000123 LELEAES ] LeLE e -0.00EL Lk L] 0.00r2
CMCEA -0UDEED -0.0154 -0.0050 -0l 006 -Quo3e2 oo -0.00EE -Qoi32 -0 S
CHF -0u0a4a 0023 QUDETL -D0sED -0u0a31 -0uoanF aolss CLODEE -0EsE 003587
CPE 0.0AEL of3s -Des2 -QuED -0U0566 -0u010s Quooas -D02ET Q0EE 00353
Cs00 -0z -0.0831 -0u00a2 -Quo0ia 00221 QU0 omH -0.aEE 00065 00066
CX Ll eLor: ] -0.0050 -0.080L -0oo72 00185 0013 Ll -0.0DE -0.00LE 00151
D'NR 00233 -0.080 -00B5E 7S 00341 -0uD1ss 0200 007 oas2 o011
F 00155 00550 Tl 00544 00571 -0u0a23 0ol9s -0.0224 0000 00316
FCX -0L00D -0.0013 QD07 -0e77 .01 -0U02TS oB0s ooo2e Q0EL 00257
GE -00ITS of3s Qoo2e QL0oED -0u0326 RELEEE] LeLE ] -0.0136 -Qomo 0.02a7
GPOR -0LDEEE -0orz2 -Qu0037 00854 -0.0303 Q0B o7 -no2Ir -0E2a -on7
GPS 0LO00S -0.0438 o0Las -00053 -0u0a53 -0u02e0 aolss o024 -QOB7 -0L0003
HPO 00311 -0.0015 -0.0037 -0uode 00248 -0U0235 QoD 00671 -QOE7 [eLE iR g
KEY -0LDEm 007l -007sE -0zE -0UD0SE 0076 OLolGE -0.0038 00Es DOEFT
Kah -0L1058 00210 aoLis QL0023 00139 CLDOED QL0dAD -0.0036 -Q.01E7 -DUDBS
M 00T 00531 QoLEE -0ooal 00275 -Qupais afis LHLE e -0.0073 DOUE
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Figura 4.4: Autocorrelograma de los retornos diarios de la accion con ticker MRO

29



4.1.2 Datos Modelo DCGAN con Diferencias Fraccionales

Para evaluar la capacidad de los modelos GAN para generar series de tiempo que
conserven simultaneamente las caracteristicas de estacionariedad y memoria, se
utiliza la transformacion fraccional sobre las series de precios de las cuatro acciones
seleccionadas. Se elige la metodologia de transformacién con ventana fija
eliminando los coeficientes o pesos de transformacion que no superen el valor de
0.003. Para el caso de un valor d=0.3 como parametro de transformacion fraccional
se requieren entonces 72 datos histéricos para transformar el dato 73. (En el caso
de d=1, se requieren sélo dos datos coeficientes (1, -1) y por lo tanto dos datos de
precios).

La figura 4.5 muestra que para un valor de d=0.9, s6lo se requieren 12 coeficientes
mayores a 0.003 para la diferenciacion fraccional y no depende de la serie de datos.

Coeficientes para Transformacién Fraccional con d= 0.9
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Figura 4.5: Coeficientes para transformacion fraccional con d=0.9

Para cada una de las series de datos de precios de las cuatro acciones de la
muestra se elige el parametro éptimo d, seleccionando el minimo valor de d que
conserve la estacionariedad, medida con el estadistico Dicky Fuller Aumentado
(adf). La tabla 4.3 muestra los resultados para la accion con ticker BAC. La
primera columna contiene los valores de d que fueron evaluados, la segunda
columna el valor del estadistico adf para la serie de datos obtenidos con el
parametro d y su respectiva valor p en la columna 3. La columna 4 muestra la
reduccion de datos validos en la medida que en cada valor de d utiliza diferente
cantidad de rezagos para la transformacion de datos. La quinta columna contiene el
valor de comparacion para un limite de confianza del 95%. Finalmente la columna 6
contiene la correlacion entre la serie original vy la serie transformada. Se observa
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que un valor de d=0.2, mantiene una alta correlacion entre la serie original y la serie
modificada (correlacion = 0.94) y el valor de P y estadistico adf establecen que la
serie transformada no contiene raices unitarias, esto es, se puede asumir como
estacionaria.

Tabla 4.3: Resultado de proceso de seleccién del parametro d para diferenciacién fraccional

-, - Limite para C?rrel?c.ién

d Estaditico adf  Valor P  Datos Vilidos 95% conf Serie Original y

Transformada
o -2.10 2.43E-01 5176 -2.86 0.97
0.1 -2.96 3.91E-02 5115 -2.86 0.96
0.2 -4.62 1.21E-04 5704 -2.86 0.94
0.3 -7.07 4,87E-10 5111 -2.86 0.9
0.4 -10.61 5.80E-19 5122 -2.86 0.86
0.5 -15.41 3.10E-28 5133 -2.86 0.78
0.6 -21.37 (.00E+0D0 5143 -2.86 0.66
0.7 -28.40 (.00E+ D0 5151 -2.86 0.51
0.8 -33.53 (.00E+0D0 5159 -2.86 037
0.9 -42.96 (.00E+ D0 5165 -2.86 022
1 -49,43 (.00E+0D0 5175 -2.86 0.02

La figura 4.6 en la columna de la izquierda, muestra graficamente como al aumentar
el valor del parametro de diferenciacion d desde 0 hasta 1, se va perdiendo memoria
al reducirse la correlaciéon entre la serie de datos original y la serie transformada y
va aumentado la estacionariedad medida con el uso del estadistico adf. La linea
horizontal significa el punto limite para decision del criterio adf. La linea verde por
encima de la linea entrecortada significa que no se puede rechazar la hipétesis de
raices unitarias en la serie de tiempo. Las graficas de la derecha muestran un
comparativo de las series de precios originales y las series con diferenciacion
fraccional para las acciones CNP, HPQ y SWN. En el caso de CNP y HPQ se eligio
un valor de d= 0.2 y para el caso de SWN se utilizé un valor de d=0.3. En todos los
casos se realizaron calculos con la metodologia de ventana fija utilizando un umbral
minimo de 0.003 para los pesos de los rezagos.

La figura 4.7 muestra una alta autocorrelacion en las series de precios con
transformacién fraccional para las cuatro acciones, esto contrasta con la ausencia o
baja correlacién de los datos de la serie con diferenciacion con d = 1 que es el caso
que ocurre con el calculo de los rendimientos financieros.
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Figura 4.7: Autocorrelacion se series de precios con transformacion fraccional

4.2 DATOS INTRADIARIOS

Los datos intradiarios se descargaron de la pagina http://iextraing.com, los cuales se
encuentran disponibles de forma libre. Corresponden a datos de ese mercado
corresponden al 1.8% de las transacciones del mercado en Estados Unidos. Los
datos se obtienen en un formato pcap para cada dia de transacciones, el cual fue
transformado y convertido a formato csv con scripts de python. Los datos se
descargaron desde el 06 de septiembre de 2017 (primeros datos disponibles en este
mercado) y el 30 de junio de 2020. Los datos descargados tienen el total de
transacciones y cotizaciones, datos que no tienen una agrupacién temporal. Se
hizo entonces una agrupacién cada cinco minutos.

Finalmente los datos transformados son:

Precios intradiarios

Rendimientos intradiarios

Precio medio (promedio del Bid - Ask)
Volumen intradiario

33


http://iextraing.com

e Spread intradiadio (Diferencia entre Bid y Offer)

La serie de precios intradiarios y precios medio son casi iguales por lo cual se
descarta esta ultima variable. La figura 4.8 muestra las graficas para la accion de
Bank of America.
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Figura 4.8: Datos intradiarios de la accién de BAC

Para la modelaciéon con las redes neuronales es conveniente el escalamiento. Los
precios se transformaron en rendimientos y los volumenes y spreads se
transformaron a una escala entre cero y uno.

34



5. ENTRENAMIENTO DE MODELOS GAN

5.1 DATOS DIARIOS

5.1.1 Modelo DCGAN No Condicionado Sobre Rendimientos Diarios

El primer modelo GAN a utilizar sera no condicionado, esto es, para su
entrenamiento se utilizan unicamente los datos de los rendimientos de las acciones
seleccionadas.

Para el modelo DCGAN se utiliza un submodelo discriminador con las siguientes
caracteristicas:

- Datos de entrada: Vector con 180 datos de rendimiento diarios. Para cada
accion se tiene un total de 167 series de tiempo con 180 datos cada uno.

- Capas intermedias: Se utilizan dos capas convolucionales de una dimension,
cada una con un filtro de tamano 64, y tamafo de kernel de 3, stride de 2 y
padding same. Ademas de utilizar la funcion de activacion Leaky RelLU con
parametro alpha=0.2. Posteriormente se adiciona después cada capa
convolucional un dropout con parametro 0.4.

- Capas de salida: Se adiciono finalmente una capa flatten para convertir los
tensores en vectores de una dimension y luego una capa fully conected con
salida de dimension uno y funcion de activacion tipo sigmoide.

Como optimizador se usa el optimizador Adam, la funcién de pérdida es tipo binary
crossentropy y como métrica se utiliza el accuracy. Finalmente, este submodelo
discriminador contiene un total de 15,489 parametros entrenables.
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Tabla 5.1: Caracteristica del submodelo discriminador del GAN no condicionado

Layer (type) OQutput Shape Param #
convid 33 (ConviD)  (None, %, 64) 256
leaky_re_lu 71 (LeakyRelLU) (MNone, 2@, &4) a
dropout_28 (Dropout) (Mone, 9@, &64) @
convld 34 (ConvlD) (Mone, 45, B64) 12352
leaky_re_lu 72 (LeakyRelLU) (Mone, 45, 64) e
dropout_21 {Dropout) (MNone, 45, B4) e
flatten_18 (Flatten) (Mone, 288@) @

dense_23 (Dense) (MNone, 1 2881

También el DCGAN requiere un submodelo generador con las siguientes
caracteristicas:

Datos de entrada: Las entradas del submodelo generador son vectores de
un espacio latente aleatorio desde el cual el modelo generador toma datos y
los mapea hacia un espacio de datos con caracteristicas similares a los datos
reales. Se tomd como dimension de espacio latente igual a 500 y luego se
transforma hacia una dimensién proporcional a la dimensién deseada del
dato de salida para facilitar la transformacién de dimensiones a través del
upsampling.

Capas intermedias: Se utilizaron tres capas tipo convolucion de una
dimensién transpuesta, con parametros: Filtros= 128, Tamafio de kerner = 4,
Strides = 2, Padding= same, Funcién de activacion = Leaky RelLU.

Capa de salida: A través de una capa de convolucion de una dimension para
ajustar los tensores de salida con la dimension (128, 1) qué es la dimension
que deben tener los datos simulados e igual a la dimension que tienen los
datos reales.

Este submodelo generador no tiene optimizador, métricas ni funcion de pérdida,
pues a diferencia del submodelo discriminador, este submodelo sélo se entrena en
el DCGAN total. Este submodelo generador contiene un total de 260,609
parametros entrenables.
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Tabla 5.1: Caracteristica del submodelo generador del GAN no condicionado

Layer (type) Output Shape Param #
dense_24 (Dense)  (None, 5768) 6330
leaky _re_lu 73 (LeakyRellU) {Mone, 576@) e
reshape_13 (Reshape) {Mone, 45, 128) e
convld_transpose_38 (ConvlDT (MNone, 98, 128) 65664
leaky_re_lu 74 (LeakyRelLU) (Mone, 9@, 128) e
convld transpose_3% (ConvlDT (Mone, 138, 128) G5E64
leaky_re_lu 75 (LeakyRelLU) {Mone, 188, 128) e
convld_transpose_40 (ConvlDT (None, 368, 128) 65664
leaky_re_lu 76 (LeakyRelLU) (None, 36@, 128) e
convld 35 (ConvlD) (Mone, 188, 1) 257

Total params: 260,689
Trainable params: 268,689
Mon-trainable params: @

Posteriormente, se integran los submodelos generador y discriminador en el modelo
DCGAN unificado con los siguientes parametros entrenables:

Tabla 5.3: Caracteristica del modelo GAN unificado no condicionado

Layer (type) Output Shape Param #
sequential 36 (Sequential) (Mone, 188, 1) 262589
sequential 35 (Sequential) (Mone, 1) 15429

Total params: 276,893
Trainable params: 268,609
Mon-trainable params: 15,489

En el modelo DCGAN unificado, los parametros del submodelo discriminador
aparecen inicialmente como no entrenables, esto se debe a que el entrenamiento
total del modelo DCGAN se cumple mediante la alternancia de un aprendizaje del
modelo generador-discriminador y del modelo discriminador de forma alternada.
(nunca de forma simultanea).
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Para el entrenamiento se usaron 500 epochs.

5.1.2 Modelo cCGAN en Series Con Diferenciacion Fraccional

Inicialmente, se ejecuté un DCGAN no condicional sobre las series de precios
transformadas, sin embargo el modelo no logré capturar en su proceso de
generacion de datos los diferentes niveles de precios a lo largo del tiempo. La
siguiente grafica muestra cdmo el proceso generador de datos presenta una alta
variabilidad tratando de suplir las carencias de los datos de entrada.

Precios Fraccionales Simulados de BAC

16

14 -

12 A

10 A

0 25 50 5 104 125 150 175

Figura 5.1: Datos sintéticos de precios con transformacion fraccional de BAC con GAN no
condicional

Se utilizé entonces un modelo cCGAN condicional donde se generd una etiqueta
correspondiente al nivel inicial de precios para cada serie de datos, ademas de
realizé un escalamiento de los datos entre cero y uno para cada serie de datos.

Para la modelacion del Conditional Convolutional GAN (cCGAN) se utiliz6 un sub
modelo discriminador que integra dos fuentes de datos: 1) Series de datos de
precios con transformacion fraccional con reescalamiento. 2) Etiqueta
correspondiente al nivel inicial de precios de cada serie de tiempo La figura 5.2
muestra la configuracién del submodelos discriminador

- Datos de entrada 1: Vector con 180 precios con transformacion fraccional
con escalamiento. Para cada accion se tiene un total de 165 series de
tiempo con 180 datos cada uno.

- Datos de entrada 2: vector con 165 datos enteros entre 0 y el maximo nivel
de precios de la accién en los datos histéricos. Este numero entero se
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transforma con capas de embedding y capas densas para convertir el dato a
una dimensidén compatible con las longitud de las series de tiempo.

- Capas intermedias: Se usa una concatenacion de los dos tipos de datos de
entrada y posteriormente se utilizan dos capas convolucionales de una
dimensién, cada una con un filtro de tamafio 128, y tamafo de kernel de 3,
stride de 2 y padding same. Ademas de utilizar la funcion de activacion
Leaky ReLU con parametro alpha=0.2 después de cada capa convolucional.
Posteriormente se adiciona después cada capa convolucional un dropout con
parametro 0.4.

- Capas de salida: Se adiciona finalmente una capa flatten para convertir los
tensores en vectores de una dimension y luego una capa fully connected con
salida de dimension uno y funcion de activacion tipo sigmoide.

Como funcién de pérdida se agregd una funcidn de cross entropia binaria, un
optimizador Adam y métrica accuracy.

También se agreg6 un sub modelo generador al cual también incorpora dos tipos de
entrada, la primera son los datos aleatorios del espacio latente, y la segunda la
misma clase de etiqueta que se incorpordé como entrada en el modelo discriminador
pero generada de forma aleatoria. la figura 5.3 muestra la arquitectura del modelo
GAN donde se observa del detalle del modelo generador.

- Datos de entrada 1: datos aleatorios de una dimension latente igual a 500 la
cual se transforma con una capa densa a una dimension de 45 la cual sera la
gue se usara para ser concatenada con los datos de entrada 2.

- Datos de entrada 2: datos aleatorios enteros entre cero y el rango maximo
de los datos histéricos. Mediante capas de embedding y transformacién de
dimensiones para finalmente llegar a una dimension de 45.

- Capas intermedias: inicia con una concatenacion de los datos de entrada 1y
2, y luego se agregan dos capas convolucionales 1d transpuestas con
funcion de activacion LeakyReLU.

- Capa de salida: con una capa de convolucién se genera una salida de
dimension (180,1) que es igual a la dimension de las series de tiempo reales.

Finalmente se realiza una combinacion de los modelos generador y discriminador
donde es importante sincronizar la entrada las entradas de datos de etiquetas en los
modelos generador y discriminador, como se puede observar en la figura 5.3
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input: | [(None, 1)]
input_1: InputLayer
output: | [(None, 1)]
Y
input: one, 1
embedding: Embedding |—. (Mone, 1)
output: | (Mone, 1, 50)
i t: M 1, 50
dense: Dense |——— (None, 1, 50)
output: | (Mone, 1, 180)
L
input: | (None, 1, 180) input: | [(None, 180, 1}]
reshape: Reshape input_2: InputLayer
output: | (None, 180, 1) output: | [(None, 180, 1]

o

concatenate: Concatenate

input:

[(None, 180, 1), (None, 180, 1)]

output:

(Mone, 180, 2)

input: (None, 180, 2)
convld: ConvlD
output: | (None, 90, 128)
Y
input: | (None, 90, 128)

leaky_re lu: LeakyReLU

output:

(None, 90, 128)

9

input: | (None, 90, 128)
convld_1: ConvlD
output: | (None, 45, 128)
\
input: | (None, 45, 128)

leaky_re_lu_1: LeakyReLU

output;

(None, 45, 128)

input: | (None, 45, 128)
flatten: Flatten
output: (MNone, 3760)
\
input: | (Mone, 5760)
dropout: Dropout
output: | (None, 3760)
Y
input: | (None, 5760)
dense_1: Dense
output: (None, 1)

Figura 5.2: Submodelo Discriminador del cCGAN
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input: | [(None, 1)]
output: | [(None, 1)]

input: | [(None, 500)] input_3: TnputLayer

input_4: InputL
1nput_s: InputLayer output: | [(None, 500)]

input: (None, 1)
output: | (None, 1, 50)

input: | (None, 500)
output: | (None, 45)

embedding 1: Embedding

dense_3: Dense

L \
input: | (None, 45) input: | (None, 1, 50)
leaky_re_lu_2: LeakyRelLU dense_2: Dense
output: | (None, 45) output: | (None, 1, 45)

Y
input: Naone, 45 input: None, 1, 45
P ( ) reshape_1: Reshape P ¢ )
output: | (None, 45, 1)
input: | [(None, 45, 1), (None, 45, 1)]
output: (None, 45, 2)

reshape_2: Reshape
output: | (None, 45, 1)

concatenate_1: Concatenate

) 4

input: (None, 45, 2)
output: | (None, 90, 128)

convld_transpose: ConvlDTranspose

) J

input: | (None, 90, 128)
output: | (None, 90, 128)

leaky_re_lu_3: LeakyReLU

) 4

input: | (None, 90, 128)
output: | (None, 180, 128)

convld_transpose_1: Conv1DTranspose

\

leaky_re lu_4: LeakyReLU

input: | (None, 180, 128)
output: | (None, 180, 128)

input: | (None, 180, 128)
output: (None, 180, 1)

~\

input: | [(None, 180, 1), (None, 1)]

convld_2: ConvlD

model: Functional
output: (None, 1)

Figura 5.3: Submodelo Generador del cCGAN




5.2 DATOS INTRADIARIOS

5.2.1 Modelo Wasserstein GAN para Rendimientos Intradiarios

El modelo WGAN tiene tres componentes:

e Modelo critico
e Modelo generador
e Modelo GAN

El modelo critico es similar al modelo discriminador del GAN tradicional tiene una
funciéon de pérdida wasserstein. otras diferencias respecto al modelo CGAN son:

e Las etiquetas para los datos reales y simulados con 1y -1 en lugarde 1y 0.

e Uso de funcién de pérdida wassertein tanto para el modelo critico como para
el modelo generador.

e Uso de RSMProp para el gradiente descendente en lugar de Adam.

e Uso de funcién de activacion lineal para la capa final

e Requiere el uso de una funcion clipping que se incorpora como restriccion en
las capas convolucionales.

La tabla 5.4 muestra la configuracion del modelo critico, al cual contiene dos capas
convolucionales seguidas de capas de normalizacion de batch y capas de
regularizacién Leaky RelU. Finalmente se incorpora una capa tipo flatten para
convertir los tensores a una sola dimension y posteriormente con una capa fully
connected para obtener una dimension de salida de 1. Este modelo critico tiene un
total de 15.745 parametros entrenables.

El modelo generador es similar al modelo generador del CGAN. La tabla 5.5
muestra la configuracion del modelo generador. Contiene dos capas de
convolucién transpuesta para realizar upsampling de los datos aleatorios de la
dimensién latente. Se utiliza una capa final de convolucién para ajustar los tensores
de salida a una dimensién (180, 1) que el el tamafo de la ventana de precio de las
series de tiempo intradiarias.
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Tabla 5.4: Caracteristicas de modelo critico del WGAN

Layer (type) Output Shape Param #
com1d 132 (ComviD)  (None, %0, 64) 2%
batch_normalization_185 (Bat (Mone, 9@, 64) 255
leaky re lu 235 (LeakyRelU)} ({Mone, 98, 64) ]
convld_133 {ConvlD) (MNone, 45, B4) 12352
batch_normalization_186& (Bat (MNone, 45, 64) 256
leaky_re_lu_ 236 (LeakyReLU) (Mone, 45, 64) a8
flatten 42 (Flatten) (MNone, 2888) ]

dense_92 (Dense) (None, 1) 2881

Total params: 16,281
Trainable params: 15,745
Mon-trainable params: 256

Tabla 5.5: Caracteristica del modelo generador del WGAN

Layer (type) Output Shape Param #
dense_93 (Demse)  (None, 5768) 636
leaky re_lu 237 (LeakyRelU) (MNone, 576@) e
reshape_58 (Reshape) (None, 45, 128) e
convld_transpose_1@8 (ConvlD (Mone, 9@, 128) 65664
batch_normalization_187 (Bat (Mone, 9@, 128) 512
leaky re lu 238 (LeakyRelU) (Mone, %@, 128) e
convld _transpose_181 (ConvlD (MNone, 188, 128) B5E64
batch_normalization_188 (Bat (Mone, 138, 128) 512
leaky_re_lu_239 (LeakyRelLU) (MNone, 138, 128) @
convld 134 (ConvlD) (None, 188, 1) 257

Total params: 195,969
Trainable params: 195,457
Mon-trainable params: 512




5.2.2 Modelos DCGAN para Rendimientos, Volumen y Spread
Intradiario

Para el modelo DCGAN usado para la generacion de rendimientos, volumenes y
spreads intradiarios se utilizé la misma arquitectura usada para la modelacion de
rendimientos diarios, con una modificacion de la funciéon de activacion del modelo
generador. La tabla 5.6 muestra las diferentes funciones de activacion usadas para
la generacion de cada tipo de serie de tiempo intradiario. Debe existir una
correspondencia entre el rango de las series de tiempo a simular y el rango de las
funciones de activacion a utilizar para la ultima capa del modelo generador de
datos.:

Tabla 5.6: Caracteristicas funcion de activacion modelo generador intradiario CGAN

Serie de Datos Funcion de Comentario
Activacién
Retornos Intradiarios tanh Los rendimientos son positivos y
negativos
Volumenes Intradiarios sigmoig volumenes escalados entre 0 y 1
Spreads Intradiarios sigmoid volumenes escalados entre 0 y 1

44



6. GENERACION DE SERIES FINANCIERAS
SINTETICAS Y EVALUACION DE SUS
CARACTERISTICAS

6.1 DATOS DIARIOS

Después de finalizar el entrenamiento del modelo GAN, se realiza la exportacion del
submodelo generador el cual se puede usar de forma independiente para la
generacion de series sintéticas. Con este modelo generador se realizan entonces
simulaciones de series de tiempo con los cuales se consiguieron los siguientes
resultados.

6.1.1 Modelo GAN No Condicionado Sobre Rendimientos Diarios

Con el generador de series de tiempo obtenido al entrenar los modelos GAN para
las acciones con Ticker BAC, CNP, HPQ, SWN, se guardan los parametros del sub
modelo generador y se exporta. Este modelo generador se utiliza entonces como
generador sintético de datos para cada una de las acciones.

Se recuerda que para accidon se tenian unicamente 5,178 datos histdricos, sin
embargo aqui se generaron a manera de ejemplo 1000 series de datos, cada una
con 180 datos de rendimientos datos, para un total de 180.000 datos sintéticos, esto
es, un total de 34 veces mas de datos sintéticos que datos reales historicos. Esta
es precisamente la ventaja que tendria el uso del modelo generador tomado del
GAN pues se usaria para el entrenamiento y ajuste de modelos sin utilizar varias
veces los datos historicos.

La figura 6.1 muestra una comparacion de 5 series de 180 datos simulados de
rendimientos de la accién de HPQ vy los datos reales. En principio parece que el
modelo GAN puede generar datos sintéticos de series de tiempo de forma
satisfactoria. La tabla 6.1 muestra el resumen del calculo de los momentos de los
rendimientos para las cuatro acciones seleccionadas. En general los valores de la
media son cercanos a cero, tanto en las series simuladas como en las histéricas. La
desviacion estandar es cercana al 2% al dia en los datos sintéticos y reales. Los
modelos GAN generan series de tiempo con asimetria y curtosis similares a los
datos histdricos aunque en el caso de los rendimientos diarios de la ccién de HPQ
no capturé totalmente el alto grado de curtosis. La figura 6.2 muestra los
autocorrelogramas para las series de datos simulados los cuales muestran que
estos datos presentan una dependencia en su proceso generador de datos respecto
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a datos pasados, situacién que no es tan fuerte en los datos reales, esto es un
problema en cuanto a la modelacién de la serie sintética pues algoritmos que
utilicen estos datos como entrada para la modelacién financiera podrian encontrar
patrones inexistente en la realidad. En este sentido, a las series generadas les falta
aleatoriedad en cuanto a su dependencia en el tiempo.
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Figura 6.1: Gréfica de 5 series de 180 datos simulados de rendimientos diarios y rendimientos
diarios acumulados y su comparacion son datos histéricos de la accion de HPQ. Datos reales a la
derecha.
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Tabla 6.1: Resumen de los cuatro primeros momentos de los rendimientos histéricos y simulados de
cuatro acciones

. Desviacidn . . . . .
TICKER Media . Asimetria Curtosis Maximo Minimo
Estandar

BAC Real 0.0006 0.0293 0.8478 26.06 0.3527 -0.2897
Simulado 0.0007 0.0206 -0.0833 8.38 0.3676 -0.3888

SWN Real 0.0008 0.0336 0.3926 8.84 0.3667 -0.2949
Simulado 0.0043 0.0229 0.9068 12.54 0.4922 -0.2286

BAC Real 0.0004 0.0243 -0.0697 8.33 0.1729 -0.2003
Simulado 0.0151 0.0215 0.0215 10.74 0.3197 -0.3602

HPQ Real 0.0005 0.0232 2.1218 143.20 0.6296 -0.4221
Simulado 0.0025 0.0167 0.9059 13.19 0.4026 -0.2924

6.1.2 Modelo GAN Condicional en Series Con Diferenciacion Fraccional

Se muestran los resultados del modelo cCGAN para los precios con transformacion
fraccional de las acciones de BAC. EIl primer hecho a resaltar es que los datos
sintéticos presentan un patron de autororrelaciones similar al de los datos histéricos
aunque con menor persistencia. Figura 6.3.

Autocorrelacion BAC Autocorrelacién Precios simulados BAC con Transformacion Fraccional
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Figura 6.3: Autorrelogramas datos histéricos y simulados de BAC

La figura 6.4 muestra cinco series de precios con transformacion fraccional para la
accién de BAC, para los niveles de precios de 0, 8 y 15.  La tabla 6.2 muestra
varias estadisticas del comportamiento de los precios de la accion de BAC con
transformacién fraccional para cada nivel de precios de la accion. Pese a que el
numero de datos histéricos es bajo en cada categoria, aun asi se puede ver que los
datos simulados en cada una de ellas tienen un comportamiento similar, pero no
igual, al de los datos histéricos. No se realizé un histograma de los precios puesto
que la generacidon de datos por categorias, y la generacion de categorias de forma
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aleatoria mediante una distribucion uniforme, impone artificialmente que el numero
de datos por categoria sea aproximadamente igual.

El uso del modelo condicional de GAN permiti6 mejorar la generacién de datos
permitiendo la disminucion de las variaciones dentro de cada nivel ademas de
entregarle al modelador una variable de control sobre las series a generar. El
modelo GAN sin condicional debe generar un solo proceso generador de datos por
lo cual puede incurrir en sobre estimacion de varianzas para intentar cubrir posibles
diferencias en los procesos generadores subyacentes.

Tabla 6.2: Resumen descriptivo de las series simuladas con cCGAN e histéricas de los precios con
transformacion fraccional de BAC

RESUMEN POR NIVEL DE DATOS SIMULADOS CON cCGAN DE PRECIOS CON DIFERENCIAION FRACCIONAL

nivel media desn{iacion Sesgo curtosis minimo maximo nimero de series
estandar
0 0.54 0.22 1.16 2.72 0.1 2.4 4360
1 1.52 0.21 1.05 1.60 1.1 2.9 4500
2 2.33 0.23 1.10 1.48 2.1 3.9 4360
3 3.55 0.23 1.02 1.41 3.1 47 4680
4 4,54 0.23 1.24 2.24 41 6.0 7380
5 5.54 0.23 1.60 7.04 5.1 8.3 6660
6 6.56 0.23 117 2.39 6.1 8.2 5580
7 7.52 0.22 1.20 2.07 7.1 2.9 5580
8 8.54 0.23 1.11 1.40 8.1 9.8 6840
9 9.53 0.22 1.02 1.03 9.1 10.6 5760
10 10.53 0.22 1.15 232 10.1 120 5400
" 11.53 0.22 1.10 1.62 11.1 13.0 5400
12 12.54 0.23 1.21 215 12.1 142 6120
13 13.54 0.22 0.96 1.52 13.1 149 5760
14 14.54 0.22 1.08 1.48 14.1 158 5760
15 15.55 0.23 112 1.79 15.1 17.1 4860

RESUMEN POR NIVEL DE DATOS HISTORICOS DE PRECIOS CON DIFERENCIACION FRACCIONAL

nivel media desvjacion Sesgo curtosis minimo maximo nimero de series
estandar
0 1.36 1.51 MalM MalM 0.3 2.4
1 1.73 0.14 -1.46 2.07 1.5 1.8 4
2 2.71 0.51 1.65 2.71 2.3 3.7
3 3.55 0.38 0.21 0.25 2.9 43 12
4 4,39 0.31 -0.59 1.02 3.6 5.0 24
5 5.45 0.36 -0.12 -0.29 48 6.1 27
6 6.40 0.46 0.36 -0.99 5.8 7.1 10
T 7.85 0.28 0.08 -2.17 75 8.2 6
8 8.51 0.57 0.00 0.35 74 9.7 18
9 9.80 0.44 -1.08 0.57 9.0 102 7
10 10.62 0.44 -0.62 1.20 9.6 114 15
" 11.70 0.25 -0.95 0.54 1.2 120 10
12 12.29 0.50 -1.14 1.21 104 134 10
13 13.67 0.47 0.11 -5.22 13.2 142 4
14 14.64 0.30 0.00 -1.28 143 150 4
15 15.34 0.23 1.15 1.55 15.1 157
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Figura 6.4: Generacion de Series de Precios Fraccionales para diferentes niveles




6.2 DATOS INTRADIARIOS

Para la modelacion de los datos historicos intradiarios se utilizaron ventanas de 180
datos de 5 minutos.

6.2.1 Modelo Wasserstein GAN para Rendimientos Intradiarios

El modelo WGAN no logré capturar la distribucidn de los rendimientos intradiarios.
Este modelo es particularmente sensible al parametro de la funcion de clipping. La
figura 6.4 muestra 4 series historicas intradiarias de la accion de Bank of America.
Se puede observar que los rendimientos cada 5 minutos se ubican en su mayoria en
el rango entre 0.01 y -0.01 con algunos datos extremos que superan 0.002

Retornos Intradairios Historicos de BAC

0.02

0.01

0.00

-0.01

-0.02

T T T T T T

0 2.5 50 B 100 125 150 175

Figura 6.5: Muestra de series histéricas de BAC

En la figura 6.6 se puede observar una comparacion de la sensibilidad del
comportamiento de las funciones de pérdida de los modelos wasserman para el sub
modelo generador y el modelo critico para las series reales y simuladas. Para un
valor de 0.01 en la funcion de clipping se observa un comportamiento explosivo de
las pérdidas, para un valor de 0.001 se observa un desvanecimiento de los
gradientes y el modelo GAN deja de aprender. Un valor de 0.001 tiene un mejor
comportamiento pero es susceptible de ser mejorado. También en la figura 6.6 se
puede ver que los rendimientos simulados no reflejan el comportamiento de los
rendimientos intradiarios historicos por al menos dos motivos: 1) El rango tipico de
los rendimientos es muy alto en comparacion con los datos reales. 2) No se
observa diversidad en los rendimientos simulados.

51



Evolucion de pérdidas para la series reales y simuladas
de la GAN total (gen) - parametro clipping: 0.01
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Figura 6.6: Comparacion del comportamiento de la pérdidas para diferentes parametros de clipping

Se realiza entonces la modelacién con modelos GAN convolucionales.

6.2.2 Modelo CGAN para Rendimientos Intradiarios

El modelo CGAN si logré capturar las propiedades distribucionales de los
rendimientos intradiarios. La figura 6.7 muestra el comportamiento de las pérdidas
de los modelos generador y discriminador durante el entrenamiento del modelo GAN
de los rendimientos intradiarios de BAC. Se observa una oscilacién entre los
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modelos generador y discriminador,

adversarios.
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Figura 6.7: Evolucion pérdida del generador y del discriminador de CGAN

dado que tienen objetivos opuestos y

La figura 6.8 muestra visualmente como las series de datos generadas por el CGAN
para los rendimientos intradiarios de BAC, tanto en la escala como en los datos
extremos. También los rendimientos acumulados parecen visualmente consistentes.

Ratornos Intracharios Simuladas de BAC Retornes Ssmulades Acumulades de BAC

Figura 6.8: Evolucion pérdida del generador y del discriminador de CGAN
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La figura 6.9 y 6.10 contiene los histogramas de los rendimientos y las
autocorrelogramas para las acciones de BAC y SWN, y se comparan las series
historicas con las series simuladas. En el caso de de BAC se puede apreciar que la
forma de la distribucién es simular y que se presenta un patron de autocorrelaciones
similares, con varios rezagos significativos y con una variacion de signo entre el
primer rezago y los siguientes rezagos.
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Figura 6.9: Histograma y correlograma rendimientos intradiarios histéricos y simulados de BAC

En cuanto el caso de SWN, ademas de la similaridad de los histogramas, se puede
observar que los autocorrelogramas tienen un comportamiento casi idéntico
incluyendo los dos primeros rezagos significativos con un cambio de signo.
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Figura 6.10: Histograma y correlograma rendimientos intradiarios histéricos y simulados de BAC

La tabla 6.3 contiene estadisticas descriptivas para las series de datos historicas y
simuladas de los rendimientos intradiarios para las acciones de BAC y SWN. En
los primeros dos momentos de las

general

el

modelo GAN captura bien

distribuciones, en cuanto a la simetria hay cercania en los parametros pero no pudo
capturar el alto exceso de curtosis de los rendimientos del BAC. Se debe recordar
que el periodo de estudio contiene la caida y subida de precios del primer semestre
de 2020, lo cual origind un exceso de curtosis nunca antes vista en las series de

datos de precios de acciones.

REDIMIENTOS INTRADIARIOS

BAC SWN
Histoarico Simulado Historico Simulado
Media 0.000 0.000 0.000 0.000
Desviacion Estandar 0.003 0.003 0.005 0.005
Asimetria -8.53 5.56 -0.33 4.95
Curtosis 794,39 168.93 130.56 142.03
Maximao 0.092 0.139 0.130 0.214
Minimo -0.184 -0.042 -0.201 -0.117

Tabla 6.3: Descripcion de las series historicas intradiarias de rendimientos de BAC y SWN
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6.2.3 Modelo CGAN para Volumenes Intradiarios

Con el modelo GAN convolucional también se pueden simular los datos intradiarios
de los volumenes de negociacion.

Volumenes Intradiarios Simulados de BAC
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Figura 6.11: Comparativo datos histéricos y datos simulados de volumenes intradiarios de BAC

La figura 6.11 muestran un comparativos de algunas series histéricas de volumenes
intradiarios de las accion de BAC., la figura 6.12 contiene el histograma de dichas
series y los correlogramas. La tabla 6.4 muestra algunas estadistica descriptivas
de los volumenes intradiarios de BAC y SWN. EI modelo CGAN logra modelar
adecuadamente series de tiempo intradiaria de volumenes.
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Figura 6.12: Histograma y correlograma volumenes intradiarios histéricos y simulados de BAC

Tabla 6.4: Descripcion de las series histéricas intradiarias de volumenes de BAC y SWN

VOLUMENES INTRADIARIOS

BAC SWN
Histarico Simulado Histarico Simulado
Media 0.028 0.026 0.010 0.002
Desviacion Estandar 0.038 0.029 0.015 0.015
Asimetria B.16 7.17 13.08 14.62
Curtosis 77.26 120.55 397.80 401.83
Maximo 1.000 0.587 1.000 0.880
Minimo 0.000 0.000 0.000 0.000
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6.2.4 Modelo CGAN para Spreads Intradiarios

También el modelo CGAN permite modelar los spreads. Las figuras 6.13 y 6.14
muestran un comparativo de las series histéricas y simuladas intradiarias de los
spreads de la accion de SWN.

Spread Intradiarios Simulados de SWN
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Figura 6.13: Comparativo datos histéricos y datos simulados de spreads intradiarios de SWN
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DATOS INTRADIARIOS HISTORICOS SWN DATOS INTRADIARIOS SIMULADOS SWN
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Figura 6.14: Histograma y correlograma spreads intradiarios histéricos y simulados de BAC

El modelo CGAN logra capturar de forma adecuada las propiedades distribucionales
de las series histéricas. En la tabla 6.6 se muestran estadisticas descriptivas de los
datos historicos y simulados para dos acciones: SWN y BAC. Se ratifica que el
modelo CGAN logra modelar adecuadamente.
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Tabla 6.6: Descripcion de las series histéricas intradiarias de spread de BAC y SWN

SPREADS INTRADIARIOS

BAC SWN
Histarico Simulado Histarico Simulado
Media 0.079 0.042 0.063 0.060
Desviacion Estandar 0.117 0.031 0.133 0.128
Asimetria 3.03 217 3.55 4,00
Curtosis 10.47 11.51 12.5R 17.32
Maximao 0.800 0.633 0.800 0.593

Minimo 0.00% 0.000 0.000 0.000




7. CONCLUSIONES

A continuacién se presentan los objetivos del presente trabajo final de maestria y las
conclusiones relevantes para cada uno de ellos.

7.1 Objetivo Especifico 1

Caracterizar modelos GAN para su uso en la generacion de series de tiempo
financieras sintéticas.

Los modelos GAN tienen una gran cantidad de usos practicos debido a su
capacidad de capturar las caracteristicas distribucionales de datos como imagenes,
sonidos, videos, series de tiempo, entre otros, sin requerir la modelacion manual de
caracteristicas. Sin embargo, existen muchas variaciones de modelos
adversarios generativos los cuales son adecuados o no segun el tipo de datos a
modelar. En el caso de las series de tiempo financieras, funcioné adecuadamente
el uso de estructuras de GAN de los tipos DCGAN y cCGAN, y no funcion6 bien el
tipo WGAN.

La literatura sobre GAN es amplia y creciente, ademas de que es usual que se
generen nuevas abreviaturas con cada modificacion propuesta en los diferentes
articulos.  El modelador debe tener en cuenta que las caracteristicas esenciales
de los GAN son: capacidad de crear un modelo generador de datos y que su
entrenamiento se realiza mediante una competencia de este modelo generador con
un modelos discriminador a través de un juego de adversarios. Las modificaciones
obedecen a la necesidad de: mejorar la optimizacion y estabilidad del GAN. 2)
eludir problemas de desvanecimiento del gradiente o el problema del colapso en un
modo (Mode Collapse). 3) Adecuar el GAN a la estructura de datos especifica del
problema a resolver.

Una de las principales dificultades en la evaluacion de modelos GAN es la falta de
un criterio estandarizado para calificar la calidad del modelo generador. En los
problemas de imagenes se puede manejar la capacidad de engafar al ojo humano o
engafar a modelos algoritmicos o neuronales usados para medir el desempeno.
En los datos diferentes a las imagenes, debe el modelador establecer sus criterios
de evaluacién. En el caso de las series de tiempo financieras se opt6 por utilizar
las siguientes métricas: media, desviacion estandar, sesgo, curtosis, maximo,
minimo, histograma y autocorrelaciones, asumiendo que si una serie generada a
través de una arquitectura GAN presenta unas meétricas similares a las series
historicas entonces pueden provenir del mismo proceso generador de datos, aunque
el proceso en si sea desconocido para el modelador.
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7.2 Objetivo Especifico 2

Construir los modelos GAN para generar series de tiempo financieras sintéticas con
periodicidad diaria e intradiaria.

En este trabajo se pudo mostrar que ciertas configuraciones de modelos de Redes
Generativas  Adversarias  capturan  adecuadamente las  caracteristicas
distribucionales de las series de tiempo diarias e intradiarias para acciones de
Estados Unidos.

El modelo GAN generado para la simulacién de rendimientos diarios de las acciones
de Estados Unidos de América utilizd6 una arquitectura DCGAN.  EI submodelo
generador utilizd6 capas convolucionales de una dimension y toma datos aleatorios
de una dimension latente aleatoria y realiza un mapeo a una serie de datos
generados. Es importante que el modelador elija correctamente el tipo de funcién
de activacion de la capa de salida del generador, para que sea consistente con la
escala posible de valores de los datos a generar. A manera de ejemplo, los
rendimientos financieros pueden tener valores positivos y negativos y por lo tanto
una funcién de activacion del tipo tangente hiperbdlica puede ser posible, pero no
deberia usarse una funcién de activacion del tipo sigmoide el cual es usualmente
usado para las imagenes. (valores solo positivos).  También es muy importante
realizar una transformacion de los datos de entrada al modelo con el fin de llevarlos
a una escala compatible con la funcion de activacion a utilizar.

Para la modelacion de las series diarias de precio con transformacion fraccional,
transformacién hecha mantener el maximo de memoria de la serie sin perder la
estacionariedad, se requiere escalar la serie para que las redes neuronales puedan
manejar adecuadamente los datos. Se debid en este caso utilizar una arquitectura
de DCGAN condicional con el fin modelar adecuadamente los niveles de precios de
la serie. La variable auxiliar o condicional es el nivel de precios y el modelo cCGAN
entonces realiza la modelacion tanto del nivel de precios como del comportamiento
de la serie en ese nivel.

En la modelacion de los rendimientos, spread y volumenes intradiarios, se utilizd
una arquitectura DCGAN la cual fue adecuada, variando las funciones de activacion
segun el rango de los datos a modelar, para la creacion sintética de series de tiempo
intradiarias.

7.3 Objetivo Especifico 3

Simular series financieras sintéticas con periodicidad diarias e intradiarias

62



Después de repetir los ciclos de optimizaciéon de los modelos GAN con diferentes
cantidades de épocas, se verificd que no existe en este tipo de modelacion una
convergencia estricta a un 6ptimo.  El juego competitivo puede llevar a diferentes
estados del modelo, algunos indeseados como pueden ser una victoria del
generador o del discriminador, pero en un escenario deseado se encontraran
diferentes fluctuaciones en las pérdidas del modelo generador o discriminador
donde cada uno mejora su desempeno a consta del otro. El modelador debe
entonces después de superar un numero minimo de épocas, guardar varios
modelos y evaluarlos todos a la luz de las métricas de desempefio elegidas.
Algunos modelos generadores capturaban bien la estructura de autocorrelacion,
pero no el rango de valores. Otros modelos generadores manejaban bien la escala
y los clusters pero no capturaban bien la curtosis. Entonces se selecciona el
modelo generador que mejor represente a los datos.

7.4 Objetivo Especifico 4

Verificar que las series de tiempo financieras generadas con los modelos GAN
cumplen los hechos estilizados de las series financieras.

En la modelacion de series de rendimientos financieros diarios, se utilizé un modelo
GAN convolucional, el cual se probé en acciones de 4 acciones transadas en
Estados Unidos, las cuales fueron seleccionadas de tal forma que presentaron
diferencia en su comportamiento, usando conglomerados jerarquicos. Como
resultado se pudo comprobar a través de la evaluacidbn de histogramas,
correlogramas y comparacion de medias, desviacion estandar, asimetria y curtosis,
que el modelo generativo GAN logra capturar adecuadamente el proceso generador
de datos para cada una de las acciones de la muestra. Entre los hechos estilizados
verificados en las series simuladas se encuentran:

e Media de los rendimientos tendiendo a cero.

e Todas las desviaciones estandar de las series historicas diarias rondaron el
valor del 2%. Este valor en si mismo no es un hecho estilizado, pero si se
aprecia que las series simuladas fueron consistentes en este comportamiento
de las series historicas.

e Los rendimientos al cuadrado, como proxy de la volatilidad, presentan
comportamiento de clusters

e Alto exceso de curtosis (presencia de colas pesadas)

Baja autocorrelacion

e La distribuciéon de probabilidad de los rendimientos unido a las métricas
anteriores permiten desestimar algun supuesto de normalidad en los
rendimientos, aun sin calcular los estadisticos de Shapiro-Wilks de
normalidad o de Shapiro Wilks, los cuales son innecesarios frente al elevado
exceso de curtosis observado.

En cuanto a sesgo o asimetria, los resultados fueron mixtos en el sentido de en
algunos casos se presentd ausencia de sesgo, y en otros un sesgo positivo.
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Para las series de tiempo de los precios diarios de acciones con transformacion
fraccional, se us6 un modelo cCGAN. Esta nueva serie de tiempo, es estacionaria
segun el criterio del estadistico ADF, pero a su vez presenta memoria. Al usar el
modelo en un modelo CGAN no condicional se verifico que la modelacion no fue
adecuada, esto se debe a que pese a la transformacién con diferencias fraccionales,
los datos en los 20 afios de datos de la muestra, presentan cambios de nivel
importante y se podria considerar que no existe un solo proceso generador de
datos. La red DCGAN intentd6 modelar esta serie de tiempo ajustando el nivel de
precios a la media e incorporando una elevada varianza en los datos, produciendo
series de tiempo muy diferentes a las series histéricas. Se utilizé entonces un
cCGAN, usando como variable condicional el nivel inicial de cada serie de tiempo,
de tal manera que el modelo GAN pueda reconocer los diferentes procesos
generadores de datos. La modelacion mejord y se pudieron generar series de
tiempo sintéticas para cada nivel de precios.

Para la modelacion de series intradiarias se usaron tres variables: rendimiento
intradiario, volumen intradiario y spread observado intradiarios. Inicialmente se
modelé con un wGAN el cual no logré captar bien las propiedades de las series
histéricas, especialmente el alto exceso de curtosis. Se usoO entonces la
arquitectura DCGAN con ligeras modificaciones para cada variable en la funcion de
activacion de la ultima capa del modelo generador. Las series simuladas tiene las
siguientes caracteristicas observadas en las series historicas intradiarias:

e Los rendimientos intradiarios presentan un mayo exceso de curtosis que los
datos de rendimientos diarios.

e Los rendimientos intradiarios presentan una mayor autocorrelacion que los
datos de rendimientos diarios.

Los modelos GAN fueron mas dificiles de entrenar con el fin de que el modelo
generador pueda simular los elevados excesos de curtosis de los rendimientos
intradiarios, se requierio entonces la generacion y evaluacion de mayor cantidad de
modelos generadores hasta obtener algunos con una buena representacion de los
datos historicos.

En cuanto a la modelos GAN para los volumenes transados de forma intradiaria se
pudo verificar que las series generadas capturaban correctamente los siguientes
hechos:

e Alta autorrelacion

e Alta curtosis

e Alta asimetria positiva

Los volumenes transados presentan una cola a la derecha y estan trucadas en cero
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por la izquierda.

El comportamiento de las series de spreads intradiarios simuladas, también
presentan alta autocorrelacion, una elevada curtosis (menor a los volumenes
transados), alta asimetria (menor a los volumenes).

En consecuencia, se verifico que los modelos GAN permiten crear modelos
generadores de series de tiempo sintéticas financieras diarias e intradiarias, que
tienen un comportamiento en sus propiedades distribucionales, similar al
comportamiento historico de la serie real.

A manera de discusion, y como propuestas para estudios futuros se propone:

Evaluar modelos GAN condicional con variables condicionales tales como: afio,
mes, dia de la semana, varianza de la serie de tiempo, entre otros. La ventaja de
los modelos CGAN condicionales es que otorgan control al modelador y facilita el
entrenamiento de modelos GAN con multiples procesos generadores de datos.

La literatura financiera muestra que el desbalance del libro de 6rdenes presenta
algun grado de capacidad de prediccion de los rendimientos intradiarios. Se podria
evaluar empiricamente la simulacién simultanea con GAN de rendimientos
intradiarios y desbalance del libro de 6rdenes con el fin de verificar si es posible
generar series sintéticas que tengan esta relacion.

También se propone la generacion simultanea de series multivariadas, con modelos
GAN condicionados o modelos de GAN de maximizacion de la informacién
(InfoGAN) o modelos GAN con clasificador auxiliar (AC-GAN). Una aplicacién
practica de uso de series multivariadas simuladas podria ser por ejemplo el
entrenamiento de algoritmo de pair trading o conformacién de portafolios sintéticos
para arbitraje estadistico.
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ANEXO 1 - LISTADO DE ACCIONES

NUMERO DE
SECTOR ACCIONES
Basic Materials 4
Communication Senvices 10
Consumer Cyclical 12
Consumer Defensive 2
Energy 26
ETF 13
Financial Semices T
Healthcare B
Industrials 8
Real Estate 3
Technology B
Utilities 1
Suma total 98
TICKER EMPRESA SECTOR
AAL American Airlines Group Inc Industrials
ABEV  Ambev ADR Consumer Defensive
AMCR  Amcor PCL Consumer Cyclical
AMD Advanced Micro Devices Inc Technology
APTV  Aptiv PC Consumer Cyclical
AR Antero Resources Corporation Energy
ATNM Actinium Pharmaceuticals Inc Healthcare
AZEK  The AZEK Company Inc Industrials
BA Boeing Industrials
BAC Bank of America Corp Financial Services
BBD Banc Bradesco ADR Financial Services
BKD Brookdale Senior Living Inc Healthcare
BSX Boston Scientific Corporation Healthcare
C Citigroup Financial Services
CCL Carnival Corp Consumer Cyclical
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CX
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EWZ

FB
FCX
FET

FWONK
GE
GLPI
GNUS
GOVT
GPOR
GPS
GRUB
GTE
HPE
HPQ

Centennial Resource Development
Chesapeake Energy Corporation
Celldex Therapeutics Inc
Comcast Corp

Centerpoint Energy Inc

Coty Inc

Callon Petroleum Co

Cisco

Catalent Inc

Cemex SAB de CV

Delta Air Lines Inc

Denbury Resources Inc

Emerging Markets Index MSCI

Ishares

EAFE Index MSCI Ishares
Energy Transfer Equity LP
Brazil Index MSCI Ishares

Ford Motor Co

Facebook

Freeport-McMoRan Inc

Forum Energy Technologies Inc
Formula One Group

General Electric

Gaming and Leasure

Genius Brands International Inc
iShares U.S. Treasury Bond ETF
Gulfport Energy Corporation
GAP Inc

GrubHub Inc

Gran Tierra Energy Inc

Hewlett Packard Enterprise Co

Hewlett Packard

Energy

Energy

Healthcare
Communication Services
Utilities

Consumer Defensive
Energy

Technology
Healthcare

Basic Materials
Industrials

Energy

ETF

ETF

Energy

ETF

Consumer Cyclical
Communication Services
Basic Materials

Energy

Communication Services
Industrials

Real Estate
Communication Services
ETF

Energy

Consumer Cyclical
Communication Services
Energy

Technology

Technology
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HTZ

HYG
IEFA
ITUB
IVR
WM
KEY
KGC
KMI
LK

LQD

MIK
MRO
NAKD
NBL
NCLH
NE
NIO
NKLA
NOG
OAS
OKE
OoXY
PACD
PE
PFE
QEP
RIG
SABR
SCHW

Hertz Global Holding Inc

Iboxx High Yield Corporate Bonds

Ishares

Ishares Core MSCI EAFE ETF
Itau Unibanco Holding ADR
Invesco Mortgage Capital Inc
Ishares Russell 2000 ETF
KeyCorp

Kinross Gold Corporation
Kinder Morgan Inc

Luckin Coffee Inc

iShares iBoxx Investment Grade

Corporate Bond

Macys Inc

The Michael Companies Inc
Marathon Oil Corp

Naked Brand Group Limited
Noble Energy Inc
Norwegian Cruise Line Holdings
Noble Corporation plc

Nio Inc

Nikola Corporation
Northern Qil and Gas Inc
Oasis Petroleum Inc
ONEOK Inc

Occidental Petroleum Corp
Pacific Drilling SA

Parsley Energy Inc A

Pfizer

QEP Resources Inc
Transocean LTD

Sabre Corporation

SCharles Schwab Corp

Industrials

ETF

ETF

Financial Services
Real Estate

ETF

Financial Services
Basic Materials
Energy

Consumer Cyclical

ETF

Consumer Cyclical
Consumer Cyclical
Energy

Consumer Cyclical
Energy

Consumer Cyclical
Energy

Consumer Cyclical
Consumer Cyclical
Energy

Energy

Energy

Energy

Energy

Energy

Healthcare

Energy

Energy
Technology

Financial Services
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SHIP
SIRI
SLV
SM
SNAP

SPXS
SPY

SQQQ
SWN

TLRD
TOPS
TWO
UAL
UBER
VAL
VALE
VEON
VRM
WFC
WLL
XLF
XOG
ZNGA

Seanergy Maritime Holdings Corp

Sirium XM Holding Inc
Ishares Silver Trust
SM Energy Co

Snapchat Inc

Direxion Daily S&P 500 Bear 3X

Shares

SPDR S&P 500 ETF

ProShares UltraPro Short QQQ
Southwestern Energy Co
AT&T Inc

Tailored Brands Inc

Top Ships Inc

Two Harbors Investment Corp
United Airlines Holdings Inc
Uber

Valaris plc

Vale SA

VEON Ltd

Vroom Inc

Wells Fargo & Co

Whiting Petroleum Corp
Financial Select Sector SPDR
Extraction Oil & Gas inc

Zynga

Industrials
Communication Services
ETF

Energy

Communication Services

ETF

ETF

ETF

Energy

Communication Services
Consumer Cyclical
Industrials

Real Estate

Industrials

Technology

Energy

Basic Materials
Communication Services
Consumer Cyclical
Financial Services
Energy

ETF

Energy

Communication Services
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ANEXO 2 - INDICE DE ABREVIATURAS

Abreviatura

Significado

AAE
ACF
ACGAN
ALl
BiGAN
cCGAN - cGAN
CGAN - DCGAN
DL
GAN
infoGAN
LSTM
ML
RGAN
RL
SGAN
test ADF
TGAN
WGAN

Adversarial Autoencoders

Parcial Autocorrelation Function

Auxiliary Classifier GAN

Adversarially learned inference

Bidirectional GAN

Conditional Convolutional Generative Adversarial Network
Deep Convolutional Generative Adversarial Network

Deep Learning

Ge nerative Adversarial Network

Information maximizing GAN
Long Short Term Memory
Machine Leaming

Recurrent GAN
Reinforcement Learning
semi-supervised GAN

Test Augmented Dickey Fuller
Temporal GAN

Wasserstein GAN
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