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Resumen

En la mayoria de los escenarios practicos de la vida real tales como negocios, finanzas,
comercio minorista, energia, economia, etc., los datos que se obtienen de series temporales
reflejan cambios temporales no estacionarios. Existen algunos modelos que se utilizan para
realizar predicciones de este tipo de informacion como son los Modelos Markov con Cambio
de Estado (switching) que se centran en capturar cambios estructurales en los datos a través
de estados discretos y las Redes Neuronales Recurrentes que se centran en modelar
dependencias temporales en los datos secuenciales utilizando conexiones recurrentes entre
las unidades de la red. En este trabajo, se realiza un modelo hibrido utilizando modelos
ocultos de Markov y redes neuronales recurrentes para predecir series de tiempo. Para ello,
se realiza una red neuronal recurrente y se agrega el modelo oculto de Markov para que
realice la actualizacion de los cambios de régimen. En la implementacion del modelo, se
utiliza datos de varias tasas de cambio de divisas (EUR/USD, GBP/USD, USD/CAD,
USD/CHF), que van desde 1 de enero de 2020 al 1 de septiembre del 2022. Ademas, se
utilizo el error cuadratico medio (MSE) y la raiz del error cuadratico medio (RMSE) como
medidas de bondad de ajuste, obteniendo errores bajos, lo cual indica la calidad de la

estimacion del modelo.

Palabras claves: Modelos Markov Switching, Modelos de Markov Ocultos, Redes

Neuronales Recurrentes.



ABSTRACT

In most practical real-life scenarios such as business, finance, retail, energy, economics, efc.,
time series data reflect non-stationary temporal changes. Some models are used to make
predictions of this type of information, such as Markov Switching Models that focus on
capturing structural changes in data through discrete states and Recurrent Neural Networks
that focus on modeling temporal dependencies in sequential data using recurrent connections
between network units. This work uses a hybrid model, Hidden Markov Models, and
Recurrent Neural Networks to predict time series. For this purpose, a recurrent neural
network is realized, and the hidden Markov model is added to update the regime changes. In
the model implementation. data of various currency exchange rates (EUR/USD, GBP/USD,
USD/CAD, USD/CHF), ranging from January 1, 2020 to September 1, 2022, is used. In
addition, the mean squared error (MSE) and root mean squared error (RMSE) were used as
goodness-of-fit measures, obtaining low errors and indicating the quality of the model

estimation.

Keywords: Markov Switching Models. Hidden Markov Models. Recurrent Neural

Networks.

Reviewed by:

Mgs. Hugo Romero
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Introduccion

Los Modelos Markov Switching (MSM), también conocidos como modelos Markov
con Cambio de Estado y las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) son dos enfoques
distintos utilizados en el andlisis de series temporales y la modelizacion de datos

secuenciales.

Los MSM son modelos estadisticos que se basan en la idea de que las observaciones
son generadas por diferentes procesos Markovianos, cada uno con sus propias caracteristicas
estadisticas. Estos modelos son utiles para capturar comportamientos distintos en diferentes
periodos de tiempo. Los cambios de estado pueden ocurrir de manera abrupta o gradual, lo
que permite capturar la dindmica compleja de los datos(Chang-Jin & Charles, 1999; Nguyen,

2020).

Por otro lado, las Redes Neuronales Recurrentes son un tipo de red neuronal que
puede modelar secuencias de datos y capturar dependencias temporales a través de
conexiones recurrentes. Las RNN son especialmente utiles para trabajar con datos
secuenciales, como series temporales (Hamilton, 1989; Ilhan et al., 2020; Lim et al., 2019),
texto (Du et al., 2021; Parthiban et al., 2020; Wang et al., 2017) o sefales de audio (Chiu
et al., 2021; Makino et al., 2019). Al utilizar conexiones recurrentes, estas redes pueden
recordar informacion de observaciones anteriores y utilizarla para hacer predicciones o

clasificaciones en el futuro (Aleksander & Morton, 1990; Haykin, 2009).

En este trabajo, se pretende combinar estos modelos para obtener mejores resultados
en la modelizacion y prediccion de series temporales de tasas de cambio entre diferentes

monedas que se actualizan diariamente. Estos datos incluyen el valor de una moneda en



términos de otra, lo que permite a los inversores, empresas y analistas monitorear y analizar

la evolucion de los mercados de divisas.

Algunos trabajos relacionados con el tema son: el realizado por Ilhan et al. (2020),
ellos emplean un modelo de Markov oculto (HMM) para las transiciones de régimen, donde
cada régimen controla las transiciones de estado ocultas de la celda recurrente de forma
independiente. Ademas, Aydogan-Kilic & Selcuk-Kestel (2023), proponen una estructura
hibrida que combina RNN y HMM en el modelado de datos financieros, ellos intentan

eliminar la influencia de los pardmetros iniciales.

A continuacion, se ofrece un resumen de lo que se presenta en cada capitulo: en el
capitulo 1 se describe el planteamiento del problema, el objetivo general y los objetivos
especificos. El segundo capitulo se presenta el marco teodrico donde se resaltan las cadenas
de Markov, los Modelos Ocultos de Markov y las Redes Neuronales Recurrentes. En tercer
capitulo se muestra la metodologia empleada para estimar los parametros de los modelos y
se presenta el algoritmo de aprendizaje del modelo. En el capitulo 4, se describe los
resultados obtenidos al aplicar los modelos. En el quinto capitulo se adentra en un marco
propositivo en base a los resultados obtenidos. Finalmente, se presentan las conclusiones de

este trabajo.



Capitulo 1

Generalidades
1.1 Planteamiento del problema

El comportamiento de la economia es complejo, irregular, de apariencia aleatoria, y
de naturaleza no lineal. La mayoria de las series econdmicas presentan estas caracteristicas,
lo que hace dificil predecir su estados actuales y futuros. Con la ayuda de modelos
matematicos se puede describir el comportamiento de estos sistemas dindmicos que modelan

la economia.

Existen muchas evidencias empiricas que demuestran que los comportamientos de
las series temporales generadas por sistemas que modelan variables econdmicas y
financieras tienen diferentes patrones a lo largo del tiempo. Para modelar este tipo de series,
en lugar de utilizar un modelo clésico para la serie temporal, es natural emplear varios

modelos para representar estos patrones.

En este trabajo, se pretende modelar series temporales de tasa de cambio para estimar
los parametros que influyen en los cambios que se producen en la tasa de cambio y predecir
la tendencia que estas tendran. Se propone utilizar un modelo de redes neuronales
recurrentes (RNN por sus siglas en inglés) combinado con un Modelo Markov Switching
(MSM por sus siglas en inglés). Los modelos RNN se adaptan bien a las series temporales
y los modelos MSM en la parte no lineal. Con los resultados que se obtenga del estudio, se

podran realizar analisis que permitan predecir el comportamiento de las tasas de cambio.
La pregunta que se plantea para la investigacion es la siguiente:

(Como pronosticar la tasa de cambio utilizando modelos markovianos de cambio de régimen

combinados con los modelos de redes neuronales recurrentes?



1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo general

e Utilizar modelos markovianos switching y redes neuronales recurrentes para

predecir la tasa de cambio de diferentes divisas.
1.2.2  Objetivos especificos

e FElaborar una base de datos de tasas de cambio de distintas monedas.

e FElaborar un modelo matematico para ajustar los datos de las tasas de cambio.
e Implementar algoritmos en un software computacional para hacer inferencia.
e Estimar parametros de los modelos planteados.

e Obtener el pronostico de las tasas de cambio.

¢ Implementar algunas medidas de bondad de ajuste para validar los modelos.



Capitulo 2

Marco Teorico
2.1 Cadenas de Markov
2.1.1 Introduccion

Para discutir las cadenas de Markov, es necesario mencionar la teoria de los procesos
estocasticos. Un proceso estocastico es una familia de variables aleatorias X, que esta
indexado por n, con n € T. El conjunto T es llamado como el conjunto de indices. Existen

dos tipos comunes de procesos estocasticos:

e Si T esdiscreto, X, es un proceso estocastico de tiempo discreto.

e Si T es continuo, X,, es un proceso estocastico de tiempo continuo.

Cada variable aleatoria X, puede tener una distribucion discreta, continua o mixta.
Ademas, cada X, toma sus valores en el mismo conjunto, que se denomina espacio de

estados y se denota como S, donde S puede ser discreto o continuo. Por lo tanto, X,, € S.

Adicionalmente, la funcion de distribucion conjunta para el modelo de probabilidad de

este proceso, donde {X,,;:n = 0,1,2, ... } estd determinado por:
P(Xo = x0, X1 = X1, , X = Xp)
Paratodon =0,1, ...y xg, x4, ... € S.

En general, esta funcion de distribucion conjunta puede ser arbitraria por lo que es
muy compleja. Se necesita algun supuesto adicional sobre la funcion de distribucion
conjunta para que sea lo suficientemente simple como para poder analizarla. Un ejemplo

particular son los supuestos de que las variables sean independientes e idénticamente

distribuidas (i.i.d.).



En este caso, la funcion de distribucion conjunta se puede factorizar en productos de
funciones marginales. Sin embargo, los supuestos del i.i.d. suelen ser demasiado sélidos
para algunos escenarios. Por ejemplo, al modelar la deriva genética, el supuesto iid en cada

generacion no es un buen modelo.

A continuacion, se muestran dos ejemplos en los que los supuestos del i.i.d. no
funcionan. Debido a esto, se estudia procesos con una memoria de un solo paso y este

proceso estocastico se conoce como cadena de Markov.
2.1.2 Definicion y propiedades

Una Cadena de Markov (MC por sus siglas en inglés) es un proceso estocastico de

tiempo discreto que considera lo siguiente:
Si para cada xg, xq,***, X,_2,[,j € Syn = 0, entonces
PXy =1 1Xp_q =Jj,, X0 = %0) = P(Xpn = 1 |Xp_q = )

siempre que ambos lados estén bien definidos (Seforzo, 2009). La cadena de Markov tiene

memoria de un solo paso.

Por otro lado, a {X,,: x > 1} se le conoce como una cadena de Markov homogénea
(Yen-Chi, 2018) si, la funcion de distribucion P(X, = x, |X;_1 = x,_1) = p;j es

independiente de n. De lo contrario, se llama cadena de Markov no homogénea.

Para una cadena de Markov homogénea se tiene que,

ZPU:L pij =0

jes

para cada i, .



Como S es un conjunto discreto, a menudo lo etiquetamos como S = {1,2,3,---,s}y

los elementos {p;; : i,j = 1,-:+, s} forman una matriz P = {p;;} de dimension s X s. P se

llama matriz de transicion (o de probabilidad). La propiedad de cadena de Markov

homogénea implica que
P>0, P1,=1; (1)

donde 1, = (1,1,1,1,---,1)7 es el vector de 1’s. Observe que, cualquier matriz que satisface

la ecuacion (1) es llamada matriz estocastica.

Figura 1

Cadena de Markov utilizando un modelo grafico simple.

O O—@- 1@

Nota. Yen-Chi (2018)

En las Cadenas de Markov, si la distribucion de probabilidad futura para X =
(X4, -, X,,) es una secuencia de variables aleatorias, depende inicamente del valor actual,

se consideran procesos “‘sin memoria”, es decir:
P(Xn+1 = xn+1|Xn = Xn ""Xl = xl) = P(Xn+1 = xn+1|Xn = xn)
Esta identidad es conocida como propiedad de Markov (Kalashnikov, 1994).

A continuacion, se muestra un ejemplo llamado La Ruina del Jugador, es el Gltimo
de los problemas propuesto a los lectores en el Tratado de Huygens, publicado por primera
vez en 1657 (Rosenthal et al., 1984), el cual es un problema clésico que plantea un escenario

en el que dos participantes inician un juego con un numero finito de dinero, en el cual no se
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permiten empates. Rocha y Stern (1999), y Katriel (2013), presentan algunas férmulas para

calcular la probabilidad de ruina en diferentes escenarios.

Los jugadores inician partidas entre ellos y el juego consiste en determinar la
probabilidad de ruina que tienen los jugadores y la duracion del juego bajo esas condiciones.

Este problema servira para explicar de mejor manera como funciona una Cadena de Markov.

En este ejemplo presentado en la tesis de Tornero (2017), se gana $1 con
probabilidad p = 0.5 y pierdes $1 con probabilidad 1 — p = 0.5. Adicionalmente, se supone

que, un jugador deja de jugar si llega a tener $N o $0. Entonces se tiene lo siguiente:
aii+1 =05, a;;-1 =05, si0O<i<N
oo =1, ayy=1
En particular, se presentara un ejemplo para el valor N=4.

Para N = 4, se tiene

05 0 05 0 0

0 0 05 0 05
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Figura 2
Simulacion para la ruina del jugador con N=4.

La ruina del Jugador

404 Gana
Pierde

3.5 1

3.0 1

2.5

Dinero

1.5 1

1.0

0.5 1

0.0

0.0 05 1.0 15 2.0 25 30 35 4.0
NUmero de Jugadas

Los estados fijos en este modelo seran 0 y N, ya que son los Unicos estados
alcanzables, es decir, que tienen probabilidad mayor que 0, son ellos mismos: p(0,0) =

p(N,N) = 1. Los estados que tienen ese comportamiento se les denomina absorbentes.

Se ha definido p(i,j) como la probabilidad de ir en un paso del estado i al j. A

continuacion, se plantea computar la probabilidad de ir de i aj en m > 1 pasos
P (6)) = PKXnm = jlXn =0 )

Por ejemplo, si se considera la Cadena de Markov del problema La Ruina del

Jugador para el caso N=4 ;cual es la probabilidad de tener $2 a tener $0 en dos jugadas?
Entonces se considera los posibles estados y la propiedad

P(BNnA) 3)

P(AIB) = —5

Entonces se tiene:
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4
P(XZZOIXOZZ) = ZP(XZZO'X:[:kIXO:Z)
k=0
~ iP(XZ = 0,X, =k |X, = 2)
~— P(X, =2)
4
. ZP(XZ:O'Xlzk'XOZZ)P(XlzkIXO:2)
B L Py =k|X,=2) P(X, = 2)

4
- ZP(XZ —0,X, =k |X, = 2)P(X, = k|X, = 2)
k=0

Aplicando la Propiedad de Markov se observa que:

Por lo tanto,

4

P(X,= 01X, =2) = Zp(Z, Op(k, 0)
k=0
= 0:-04+05-05+0-+-=05-05 = 0.25

(Tornero, 2017)
2.1.3 Probabilidad de transicion de n-pasos y la ecuacion de Chapman-Kolmogorov
Para una cadena de Markov, se define la probabilidad de transicion como
pi = P(X, = j|Xo = 10)
La probabilidad de transicion de n-pasos es invariante en el tiempo.

Adicionalmente, sea {X,} una cadena de Markov homogénea y sea pi(;l) la

probabilidad de transicion de n-pasos. Entonces, para cualquier k = 0,1,2, -+,

PXn+ie =J | X = 1) = Pi(;l) )
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Las probabilidades de transicion de n pasos estan relacionadas entre si mediante la
famosa ecuacion de Chapman-Kolmogorov (Kalashnikov, 1994).
Sea {X,,: x > 1} una cadena de Markov homogénea y sea pi(;l) la probabilidad de

transicion de n-pasos. Entonces, para cualquier m,n = 0,1,2, ---,

pi(}wm) _ z pi(’?)pl(gl) ®))

keS

La ecuacion de Chapman-Kolmogorov (ecuacion (5)) también implica

Ecuaciéon Forward : pf}”l) = Zkespi(,?)r)kj ,paran = 1,2,
Ecuacién Backward : pi(}l“) = Zkespikp,((r;) paran = 1,2,

La ecuacion Forward sefiala el paso final y tiene el estado inicial i fijo. La ecuacion
es mas util cuando el interés se centra en los pi(;.l) para un i particular, pero para todos los
valores de j. Por el contrario, la ecuacion Backward sefala el cambio desde el estado inicial
i y tiene el estado final j fijo. Esta ecuacion es util cuando el interés esta en los pi(;l) para un

Jj particular, pero todos los valores de i. La ecuacion hacia atrds puede ser cuando existe un

estado absorbente j del cual no hay escape (p;; = 1).

Si se recopila las probabilidades de transicién de n-pasos en la matriz P(™ = {pl.(}l)},

entonces las ecuaciones Forward y Backward de Kolmogorov se pueden reescribir en forma

matricial como
pnt) — p(mp — ppm)

donde, P! = P . Ademis, se tiene que, PM = pn (Guttorp, 1995)
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Esta forma matricial también implica una propiedad interesante sobre la distribucion
marginal de X,,. Supongamos que X, tiene una distribucion pg = (Po1, Po2, "> Pos) " - Sea
Pn = (Pn1,Pnz, =+ Pns)"la distribucion marginal de X,, es decir, pn; = P(X, = j).

Entonces

Py =POw=)) = ) PMa=jX =0
i

= D PWa=)Xo=DP(Xo = D)
i

= ZPOmL-(}l)
i

Utilizando la forma matricial, se obtiene
pn = po P"
2.1.4 Clasificacion de Estados

Antes de mencionar la clasificacion de los estados, se va a mencionar sobre los tipos de
procesos estocasticos que se pueden obtener. Sean T el espacio de parametros y S el espacio
de estados los cuales pueden ser discretos (D) o continuos (C). Ademas, el conjunto de todos
los valores posibles de una variable aleatoria individual X, es conocido como Espacio estado
de un proceso estocastico. Entonces, combinando el espacio de parametros y el espacio de
estados, se puede obtener los diferentes tipos de procesos estocdsticos, los cuales se

muestran en la Tabla 1:
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Tabla 1

Tipos de procesos estocasticos

Espacio de Parametros | Espacio de estados | Combinacion Proceso

D D {D, D} Cadena de Markov de

tiempo discreto

D C {D, C} Cadena de Markov de

tiempo continuo

C D {C, D} Proceso de Poisson

C C {C, C} Movimiento Browniano

Este trabajo utiliza procesos estocasticos de tiempo discreto con un espacio de estados

discreto.

Ahora, se presenta una clasificacion de los estados de una cadena de Markov que es
crucial para comprender el comportamiento de las cadenas de Markov. Antes se menciona
la definicion de una relacion de equivalencia “~” como lo menciona Yen-Chi Chen (2018).
Una relacion de equivalencia es una relacion binaria entre elementos de un conjunto que

satisface lo siguiente:

1. Reflexividad: i ~i para todo i

2. Simetria: i ~j = j ~i

3. Transitividad: i ~j,j ~k = i ~k.
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Para un conjunto S y a €S, {s € S:s~a} se llama clase de equivalencia. Las
relaciones de equivalencia nos permitiran dividir los espacios de estados de la cadena de

Markov en clases de equivalencia.

El estado j es alcanzable desde el estado i (i — j) si existe m > 0 tal que pl.(}n) > 0.

Por otro lado, se dice que i se comunica con j (i < j) si j es alcanzable desde i y i es

accesible desde j. A dos estados que se comunican se dice que estan en la misma clase.

Ahora, se tiene que f;; = P;(T; < ) es la probabilidad de regresar a i dado que
comenzamos en iy [E;(T;) es el tiempo de regreso esperado. Entonces, seglin sea el caso, el

estado 1 toma los siguientes nombres:

1. Recurrente si f;; = 1.

2. Transitorio si f; < 1.

3. Recurrente positivo si f;; = 1y E;(T;) < oo.
4. Recurrente nulosi f;; = 1y E;(T;) = oo.

M) _

5. Periddico con periodo d; si p;; 0 para todo n no divisible para d;(>1) es el
mayor entero de ese tipo.

6. Aperiodicosid; = 1.

7. Ergddico si se cumplen (3) y (6) .

8. Absorbente si p; = 1. (Yen-Chi, 2018)

Las cadenas de Markov convergen a una distribucion estacionaria si la cadena es

ergodica, es decir, es aperiddica, irreductible y recurrente positiva.

Si se retoma el ejemplo de La Ruina del Jugador (Tornero, 2017), se observa que la

cadena se queda atascada en $0 o $N. Para el caso N = 4 es facil comprobar que estos dos
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estados son recurrentes, ya que poo = 1. De forma similar, se puede ver que N es recurrente.
En forma general, si i es un estado absorbente, entonces i es también recurrente. Lo que

confirma que la cadena eventualmente se queda atascada bien en $0 o en $4.
2.2  Modelos Ocultos de Markov

El Modelo Oculto de Markov (HMM por sus siglas en inglés) consta de dos variables,
la variable observada Y; y una variable de estado oculta X;. Las variables {Y;, -, Y, } son las
que observamos mientras que las variables ocultas {X;, -+, X,,} son estados no observados

en cada instante de tiempo (Liisberg et al., 2016; Yen-Chi, 2018).

Figura 3

Modelo Oculto de Markov.

KXo X ) Xaj——\Xaf - (Xn)

Nota. Yen-Chi (2018)

Los estados ocultos se los representa con k; € {1, ..., K}, donde K es el nimero de
estados. La evolucion del sistema en el tiempo esta definida por las matrices de transicion y

emision, junto con la distribucion inicial. La distribucion conjunta tiene la siguiente forma:

T
Pl yin) = | | pCe e )P (e 1 ks 0) ©)
t=1

donde,

o p(ky|ky)=rm(ky) esladistribucion del estado inicial.
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o p(k: | ki_q; W) esel modelo de transmision definido por una matriz de transmision

Ve RN tal que Wy £ p(ke =j | keey =1).

En algunas ocasiones, el modelo de observacion (modelo de emision) se modela como

gaussiano, de modo que p(y; | k; = k;0) = N (y: | i, Zx ).

El estado posterior p(k; | y;.7 ) también se denomina estado de creencia filtrado y

puede estimarse recursivamente mediante lo siguiente:

p(k, | y,) = p(ye Lk )pCke | y1.6-1)
Lot p(¥e | Y1e-1)

K
< p(ye | ke) z pCke | ke—q JpCheq | Yeo1) (7)

kt=1

Sea ay, 2 p(ky =k | y1.r) la creencia para el k-ésimo estado, se define a, =

[...,at,k, ]T como el vector de estado de creencia K-dimensional, y, ¢, =
[...,p(y: | ky = k),...]T como el K-dimensional vector de probabilidad, respectivamente.

Entonces la ecuacion (7) se puede expresar como
o <P, O Wa,_,) (®)

Ahora, para obtener el vector de estado de creencia filtrado, se normaliza la expresion

(8) y se la divide por la suma de valores (Ilhan et al., 2020).

Adicionalmente, para evitar ambigiiedades entre los estados del modelo de Markov
y los estados ocultos de la red neuronal, se introduce el término “regimenes” para referirse
a los estados del modelo oculto de Markov. Esta distincion en términos facilitard la
comprension precisa de los elementos de cada modelo utilizado, evitando confusiones en el

andlisis e interpretacion de resultados.
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2.2.1 Componentes de un HMM

Para definir completamente un HMM, se necesitan cinco elementos (Liu et al.,

2015):

1. Los K estados ocultos del modelo S = {S;, ..., Sk }.

2. Los M diferentes simbolos V = {V,,...,Vy} que pueden observarse. Si las
observaciones son continuas, M es infinito.

3. La matriz de transicion ¥ = {aij}, donde a;; = P(q¢+1 = jlq: = i), siendo q, el
estado actual. Ademas, si uno de los a;; es definido cero, permanecera cero durante
todo el proceso de entrenamiento.

4. La probabilidad de distribucion de las variables en cada estado, B = {bj (k)} donde

b; (k) es la probabilidad de observar la variable v; en el estado S;, viene dada por
bj(k) = P(o = v lqe = j), Vj €{1,..,N},Vk € {1, .., M}

donde v, denota el k-€sima variable del alfabeto, y o, el actual vector de observaciones. Se

deben satisfacer ciertas restricciones:
bj(k) =0, Vj €{1,..,N},Vk € {1, ..., M} y ademas Y}, b;(k) = 1, Vj € {1, ..., N}

En el caso continuo, se tiene una funciéon de densidad continua, en lugar de un
conjunto de probabilidades discretas. En este caso, se establece el conjunto de parametros
de la funciéon de densidad, aproximada como una suma ponderada de M distribuciones

Gaussianas (GHMM)),

M

00~ . om0

m=1

donde c;jy, son los pesos, Uj,, los vectores de medias, y X;,,, las matrices de covarianzas.
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Observar que c¢j,, debe satisfacer las condiciones estocasticas cj, = 0,Vm €
{1,..,.M}y

M
ij = 1,V] € {1, ,N}
1

m=

5. La distribucion inicial de estados m = {m;}, donde 7; es la probabilidad de que el

modelo esta en el estado S; en el tiempo inicial ¢ = 0, con
m; =P(q, =i),V; € {1,...,N}
Para denotar los pardmetros de un HMM a menudo se utiliza
A=(4,B,m)
para denotar distribuciones discretas, o bien
A= (A, cjm,yjm,ij,n)
cuando se trata de distribuciones continuas asociadas a funciones de densidad.

2.2.2 Arquitectura de los HMM

En la Figura 4 se muestra un esquema del funcionamiento general de un Modelo

Oculto de Markov.
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Figura 4

Esquema de funcionamiento de un HMM.

-
Evolution of states: '

Emission probabilities

bj(t)

Observables: @

Time:

Transitional probabilities
a,=P(X,,=S,|X,=S5,)

Nota. Liu et al. (2015)

A cada variable aleatoria S(t) le corresponde su respectivo tiempo ¢. Esta representa

el estado oculto. La variable O es la de las observaciones.

En el primer proceso estocéstico, resulta que, en el tiempo t el valor de la variable
oculta S(t), solo depende de S(t — 1), cuando los valores de S son conocidos. Por lo tanto,

la propiedad de Markov es satisfecha.

En cambio, en el segundo proceso estocastico, el valor de O(t) viene de la variable

oculta asociada a S(t).
2.2.3 Algoritmos utilizados en los Modelos de Markov Ocultos

Los Modelos Ocultos de Markov tienen como objetivo aprender a clasificar los datos
proporcionados. Tienen que ser capaces de descifrar las diferencias de comportamiento que
posean los diferentes estados a partir de las observaciones con el que se lo alimenta (Tornero,
2017). Histéricamente, los HMM se han destacado en el estudio de tres problemas que se

mencionan a continuacion:
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2.2.3.1 Problema de Evaluacion: Forward Algorithm

Dada una secuencia de observaciones O = {0y, ..., 0,,} y un modelo 1 = (4, B, ),
se trata de averiguar P(O | A). Lo primero que se¢ plantea es el calculo mediante la formula

de Bayes:

P(1] 0)P(0)

PO 1Y) ==

No obstante, las operaciones requeridas estan en orden de N’, lo que
computacionalmente no es efectivo. Sin embargo, existe un método de menos complejidad

en el cual se utiliza una variable auxiliar forward (a) de la forma
(i) = P(01,03,...,04,qr =1 |1)
Para el calculo de esta variable se puede definir una relacion recursiva de la forma
a,(j) = m;b;(01),Vj € {1, ..., N}

N
11 () = by (0p1) Z a,(Day; ¥j € {1, NLvt€{1,..,T — 1}
i=1

Utilizando recursion, se puede calcular las variables ar. Asi que, la probabilidad
requerida es dada por
N
PO12) =) ar(®
i=1
Este método es conocido cominmente como forward algorithm (Tornero, 2017;
Yen-Chi, 2018).

De igual manera se puede definir la variable backward B, (i)

P(i0) = P(0¢41,0¢42, s 07 | qe = 1, A)
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Donde, f;(i) es la probabilidad de tener en ¢ el estado i, conociendo la historia futura

parcial 0441, 0¢42, .-, OF.

Al igual que para la variable forward se plantea la formula recursiva para la variable

backward

Be(D) = Zﬁt+1(j)aijbj(0t+1); vie{l,.., N}Lvtell, .. T-1}
=1

Br() =1,vie{l,.., N}
Combinando las ecuaciones anteriores se obtiene

at(l)ﬁt(l) = P(O, qt == i IA) Vl E {1, ...,N}, Vt E {1, ...,T}
Finalmente, se obtiene que
N

POIN =) PO, =11D)= ) a®(d)

=1

(Tornero, 2017; Yen-Chi, 2018)

2.2.3.2 Algoritmo de Viterbi

Dada una secuencia de observaciones O = 04, 04, ..., 07 yunmodelo A = (4, B, )

se desea conocer cual es la secuencia de estados mas probable, este proceso se lo conoce

como problema de decodificacion.

En este caso, para encontrar el estado de secuencias mas probable, se utiliza el

Algoritmo de Viterbi.

Para ello se utiliza una variable auxiliar

5t(’-) = max P(q1; 92, Q-1 9 = 1' 01,02, .., (¢ I A)
q1,.92,---9t-1
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Para el caso t =1 se tiene 6,(j) = m;b;(0,),Vj € {1, ..., N}, para los siguientes

términos se usa la siguiente férmula
6t+1(i) = bj(0t+1) I::{Ela<)1(v 6t(l)al]] Vi e {11 ) N}' vVt € {1' FT - 1}

Por lo tanto, se inicia el calculo desde 87(j), Vj € {1, ..., N}, se mantiene un puntero

al estado que serd el “ganador”, y j *= max d7(j), y a partir de esto se realiza un paso hacia
<is<

atras en la secuencia, con lo cual se logra redefinir j * en cada paso, se obtiene de esta manera

el conjunto de estados que se busca (Nguyen, 2020).
2.2.3.3 Algoritmo Baum-Welch

El algoritmo Baum-Welch se centra en encontrar la manera de ajustar los
parametros del Modelo de Markov Oculto para que se ajusten de mejor manera a las

observaciones.

A este algoritmo también se lo conoce como Forward-Backward, debido a que
utiliza variables que se definen previamente. Ademas, utiliza una cantidad auxiliar Q (4, 1)

para comparar dos modelos Ay A'.

QU 2) = ) P(q10,1)log [P(0,q,2)]
q

A partir de las backward y forward se definen nuevas variables.

Ahora, dadas las observaciones Oy el modelo 4, se puede obtener la probabilidad de
estar en el estado i en el instante ¢. Esta probabilidad es conocida como smoothed, Se obtiene

combinando a y £ de acuerdo al Teorema de Bayes.

a. (D) (i)

ye(@ = P(q:(D10,y) = N 0
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También se puede definir la probabilidad de estar en el estado i en el instante 7, y en

el estado j en el instante t + 1; dadas las observaciones O y el modelo 7.

£.(i,)) = P((q: = i,qe+1 =,0|2) _ ai(t)ai,j ﬁj(t + 1)bj(yt+1)
s P(0 |2) =1 ey (O a Bt + Dby (yes1)

Por lo tanto, la relacion entre y, (i) y & (i) viene dada por
N
n@ =Y &G/ Viel, .. NVl ..M
j=1

Luego de calcular las nuevas variables, se definen los nuevos parametros A’ =

(A',B', m") del HMM utilizando las smoothed de acuerdo a lo siguiente
Probabilidades iniciales: probabilidades de estar en el estadoien = 1:
' =y, () Vie{l,..,N}

Matriz de transicion: cada a;; viene representado por el cociente entre el nimero

esperado de transiciones entre i y j, entre el nimero total de transiciones desde i:

1 2’1{;11 Et(l'])

a.; = = - vie{l..,N}LVvje{l,.., 6 N}
LD VA0 /

Probabilidades de emision: cociente entre el nimero de veces que se tiene el estado
J v se observa ox, y el nimero esperado de veces que se pasa por el estado j:

{=1;0t=ok )/t (l)

Z=1 Ye()

b; (0x) vie{l, .., N}LVvje{l,.., N}

(Nguyen, 2020; Tornero, 2017; Yen-Chi, 2018)



2.3 Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales, cominmente denominadas “redes neuronales”, se
pueden definir de la siguiente manera: “Las redes neuronales artificiales consisten en un
grupo densamente interconectado de unidades de conmutacion de umbral simples
similares a neuronas. Cada unidad toma una cantidad de insumos de valor real y produce
una Unica salida de valor real. Basdndose en la conectividad entre las unidades de umbral
y los parametros de los elementos, estas redes pueden modelar un comportamiento global

complejo” (Staudemeyer & Morris, 2019).

El estudio de las redes neuronales artificiales esta motivado, desde sus inicios, por
conocer como el cerebro humano computa de manera diferente a la forma que lo hace una
computadora digital convencional. Por ejemplo, el cerebro realiza rutinariamente tareas
de reconocimiento perceptivo (reconocer una cara familiar incrustada en una escena
desconocida) en aproximadamente 100 a 200 ms, mientras que tareas de mucha menor

complejidad toman mucho mas tiempo en una computadora potente.

En forma general, una red neuronal es una maquina disefiada para modelar la forma
en que el cerebro realiza una tarea o funcion de interés particular; la red generalmente se
implementa mediante el uso de componentes electronicos o se simula en software en una
computadora digital. Para lograr un buen rendimiento, las redes neuronales emplean una
interconexiéon masiva de células informaticas simples denominadas '"neuronas" o

"unidades de procesamiento" (Haykin, 2009).

En contraste, se puede tomar la definicion de Aleksander & Morton (1990) vista

como una maquina adaptativa:

26
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“Una red neuronal es un procesador distribuido masivamente en paralelo formado
por unidades de procesamiento simples que tiene una propension natural a
almacenar conocimiento experiencial y ponerlo a disposicion para su uso. Se

parece al cerebro en dos aspectos:
1. El conocimiento lo adquiere la red de su entorno mediante un proceso de
aprendizaje.
2. Las fuerzas de conexion entre neuronas, conocidas como pesos sinapticos, se
utilizan para almacenar el conocimiento adquirido.”

2.4 Redes Neuronales Recurrentes

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN por sus siglas en inglés) es un sistema
dindmico no lineal que asigna secuencias a secuencias. Estd parametrizado con tres matrices
de peso y tres vectores de sesgo [Wyy; Wyn; Won; by; by; ho] cuya concatenacion 6
describe completamente la RNN Figura 5.

Figura §

Una Red Neuronal Recurrente.

Nota. Sutskever (2013)
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Dada una secuencia de entrada (vy, ..., v7) (que denotamos por v ), la RNN calcula
una secuencia de estados ocultos h] y una secuencia de salidas z] mediante el siguiente

algoritmo:

Algoritmo 1. Algoritmo para encontrar las secuencias de estados ocultos y salida

1. Parat desde 1 hasta T hacer

2. Uy <« Wyove + Wyphe—q + by,
3. h; < e(u;)

4. oy <« Wyph: + b,

5. z; < g(o;)

6. Fin Para

donde e(:) y g(-) son las no linealidades ocultas y de salida del RNN, y h, es un vector de
pardmetros que almacena el primer estado oculto. La pérdida del RNN suele ser una suma

de las pérdidas por paso de tiempo:

L@Y) = ) Ly

Las derivadas de las RNN se calculan facilmente con el algoritmo de

retropropagacion en el tiempo (Werbos, 1990):

Algoritmo 2. Algoritmo backpropagation through time (BPTT)

1. do, « g'(o,) - —deth;y 2
2. db, < db, + do;
3. AW, < dW,, + do.hf

4. dh, « dh, + W, do,
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5. dz; « e'(z;) - dh;

6. AWy, < dWy,, + dz,v;
7. dby, < db, + dz;

8. AWy, « dWyy, + dz.h]_,
9. dh,_, « W, dz,

10. Fin Para

11. Retorna do = [dWhU' dWhh' dWOh' dbh, dbo, dho]

En las RNN, los gradientes de los RNN son faciles de calcular, pero son dificiles de
entrenar, especialmente en problemas con dependencias temporales de largo alcance
(Bengio et al., 1994; S. Hochreiter & Schmidhuber, 1997; Martens & Sutskever, 2011),
debido a su naturaleza iterativa no lineal. Un pequefio cambio en un proceso iterativo puede
generar efectos muy grandes, puede agravar el proceso muchas iteraciones después; esto se
conoce coloquialmente como "el efecto mariposa". La implicacion es que, en un RNN, la
derivada de la funcion de pérdida en un momento dado puede ser exponencialmente grande
con respecto a las activaciones ocultas en un momento mucho anterior. Por tanto, la funcion
de pérdida es muy sensible a pequenos cambios, por lo que se vuelve efectivamente

discontinua.

Las RNN también sufren el problema de desaparicion de gradiente, Hochreiter

(1991) y Bengio et al. (1994) fueron los que plantearon esto por primera vez.

L(z
Se considera el término aa;”)
hh

aL(ZT'yT) Zd h
oW, “t

donde
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OL(zr; yr)
dze={ | | wihe'@o (Woag'(ot) o
pr
Si todos los valores propios de W, son considerablemente menores que 1, entonces
las contribuciones dz,h/_; a dW),, disminuiran rapidamente debido a que dz, tiende a cero

exponencialmente a medida que T — t aumenta.

Este ltimo fendmeno se conoce como gradiente de fuga. Se garantiza que ocurrira
en cualquier RNN que pueda almacenar un bit de informacién indefinidamente y al mismo
tiempo sea resistente al menos cierto nivel de ruido (Bengio et al., 1994), una condicion que

deberia ser satisfecho por la mayoria de los RNN.

Un dz; que desaparece no es deseable, porque convierte a BPTT en BPTT truncado,
que probablemente sea incapaz de entrenar a las RNN para explotar la estructura temporal a

largo plazo.

Los problemas de gradiente que desaparecen y explotan dificultan la optimizacion

de las RNN en secuencias con dependencias temporales de largo alcance.

En el caso de estudio planteado, se estudia la prediccion de series de tiempo mediante

la utilizacion de una RNN. Con este proposito, se emplea lo siguiente:

hy = fr(he_1, x5 63)
= fn(Wpphe_y + Wy x,) )

j’t = fy(ht; ey)
= fy(Wiyh¢) (10)

donde,

* fh(x) = Otanh(x)
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() =x

e h,eR™

o W, € R" "

e W, € R™*"

e W, € R™"

o 0y ={Wp,, Wy}
o 0, ={W,}

La funcion tanh se la puede expresar con exponenciales de la siguiente manera

—-X

xX_ .
£ x). Adicionalmente, h; es el vector de estados ocultos en un tiempo ¢.

Otanh(x) = (ex+e‘
W, € R™ ", W, € R™™h y W, € R"*™ son las matrices de pesos. Se utiliza 8, =

Wy, Wenty 0, = {Why} para denotar la transicion de los estados y la de los parametros

de estados a observaciones respectivamente (Ilhan et al., 2020).
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Capitulo 3

Disefio Metodologico

En este capitulo, se presenta la estructura de las Redes Neuronales Recurrentes con el
modelo de Markov Switching. Luego, se describe la red para multiples regimenes internos

basados en un HMM. Ademads, se presenta el algoritmo de aprendizaje secuencial.
3.1 Red Neuronal Recurrente con multiples regimenes internos

Se describe la estructura RNN y HMM con multiples regimenes. Los regimenes son
los que se encargan de controlar la transicion de estado oculta de forma independiente. Para
este fin, las ecuaciones (9) y (10), que estdn de la forma tradicional, se modifican para

adaptarlas al modelo de la siguiente manera

hgk) = fh(ht—l' Xt; Hﬁlk))
= fh(Wﬁﬁ)ht—l + W,E',?xt) (11)

j’gk) = fy(hgk); ey)
= fy(Whyhﬁk)) (12)

donde k € {1, ..., K} es el indice de régimen y K es el nimero de regimenes.
En el lado izquierdo de la Figura 6se puede observar la celda modificada de la red
neuronal recurrente con multiples regimenes. En esta celda, el vector de estado oculto se

desplaza al siguiente paso de tiempo, con pesos distintos Bglk) en cada nodo. Este paso lo

realiza de forma independiente.
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Figura 6

Esquema detallado de la celda RNN con HMM

hy Uy
RNN cell with K regimes A 4 HMM-based switching

/ (10) \ / (14) \

Qi — z — Qg1 ¥
(13) ? (15)

F &M} > N —> P ’—> B

s i L o0 L& [ el — ey ——
N 4 \_ Y,

Ty Yt

Nota. Ilhan et al. (2020)
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La estimacion final del estado oculto en el paso de tiempo t se obtiene con la ecuacion
(13), la cual realiza el promedio ponderado de los estados ocultos de cada régimen,

conociendo que w,  es el peso para el k-ésimo régimen

K
h, = Z e h% (13)
k=1

Finalmente, se estima la prediccion usando la ecuacion (10). En la siguiente seccion

se muestra como se calcula los pesos w; .

El nimero de regimenes, K, se considera un hiperparametro y se puede seleccionar

mediante validacion cruzada.
3.2 Mecanismo de conmutacion (switching) basado en HMM

Para realizar la conmutacion entre los regimenes internos se utiliza un Modelo Oculto
de Markov. Los pesos que se muestran en la ecuacioén (13) se representan mediante los

valores de creencia del modelo de la siguiente manera:
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K

h, = z P 1 (14)

k=1
donde a,_1 , £ w, denota la creencia para el k-ésimo régimen.

Ahora, para llevar a cabo la actualizacion de creencias como se indica en la ecuacion
(8), se necesita calcular los valores de probabilidad de ¢, para el t-¢simo paso de tiempo
después de observar y,. Adicionalmente, para la pérdida MSE, se considera el modelo de

error con distribucion gaussiana tal que

ye= 35 + e (15)
(k (k
el ~ v(0.R{,) (16)

k k . . .
donde eg ) es el vector de error y R(t_)1 es la matriz de error de covarianza para el k-ésimo

régimen, la cual almacena los errores del régimen correspondiente hasta el t-ésimo paso de

tiempo, excluyendo el ultimo paso.

Luego se calcula la probabilidad mediante

1 1 T -
p(ye ke =k) = exp (e RV, el

2m)™ |R§'i)1| 2 (17)

Una vez que se obtiene las probabilidades, se actualiza el vector de creencias del

régimen usando (8) como

a.=¢. 0 WTa,_q)
%= Sum(a,) (18)

donde se calcula ¢, = [...,p(y; | k; = k), ...]T con (17). Finalmente, se actualiza la matriz

de error de covarianza usando suavizamiento exponencial mediante lo siguiente:
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RY = (1- pRY, + pefel” (19)
donde B € [0,1) controla el efecto de suavizado, que se puede seleccionar mediante
validacion cruzada (Aydogan-Kilic & Selcuk-Kestel, 2023; Ilhan et al., 2020).
3.3 Algoritmo de aprendizaje

El siguiente algoritmo, presentado por Ilhan et al. (2020), muestra como se realiza la

secuencia de aprendizaje en el modelo.

Algoritmo 3. Algoritmo de la secuencia de aprendizaje

Entrada: Series temporales de entrada y salida: {x.}7_; y {y.}1_,.

Parametros: parametro de actualizacion de error de covarianza B € [0,1), Taza de
aprendizaje n € R*, namero de épocas n € N*, Tolerancia de parada nipjergnce “ € N,

Duraciones de conjuntos de entrenamiento/validacion Typ.qi, and Ty -

Salida: 0,4

—

Inicializar: 6 (pesos).

2. Inicializar: 8., = 0 (mejores pesos)

3. Inicializar: v = oo (menor perdida de validacion)
4. Inicializar: j = 0 (contador para parada)

5. Para épocas e = 1 hasta n hacer
Fase de entrenamiento:

6. Paratime step t = 1 hasta T,,,;, hacer

K
7. Inicializar: hy, a; y {R(tk)} .
k=1



Celda RNN Forward Pass:

8. Recibir x;

9. Pararegimen k = 1 hasta K hacer
10. h(k) = fu( Wi he—y + W)
A(k) =f, whyh(k))

12. Fin Para
13. hy = Yk ap_q b
14. j\’t = fy(whyht)

Calcular pérdidas:

15. Recibir y,
16. et = yt - j’t
17. tysg (e, 1) = ef e,

Backward Pass:

18. Actualice los pesos del modelo a través de la propagacion hacia atrés usando

2—; lPU < exp (Wij)/Zf':leXp (lpl]')

Base HMM para conmutacion (Switching):

19.¢, = [..,p(y, 1 k, = k), ..., 17
20. @, =, © (WTa,_y)

at

2l. a; =

sum(é¢)

22. e = y, - 3"

23. R% = (1 — p)RY), + pe®e®"
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. Fin Para

Fase de Validacion

25

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

. Lyai = 0 (validacion de las pérdidas)
for time step t = Tiy,;, hasta Ty, + Tyq, hacer
Hacer predicciones y;

Lval = Lval + fMSE(yt' j\’t)

Fin para

si Lyq < v, entonces

v = Lval

. Sino

Lj=j+1

Fin si

Sij > Nygjerance » €NtONCES
Retorna Oy,

Fin si

Fin para.

Retorna Gy

37
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El algoritmo sigue la siguiente secuencia, en primer lugar, se inicializa los pesos del
modelo, los estados ocultos, el vector del régimen de creencia y las matrices de error de

covarianzas.

Para una secuencia dada con longitud temporal T, después de recibir la entrada x; en
cada paso de tiempo t, se calcula los estados ocultos para cada régimen interno usando la
ecuacion (11). Luego, se utiliza la ecuacion (12) y los estados ocultos de cada régimen para
realizar la prediccion de la salida. Después del forward-pass de cada régimen interno, se
generan h; y la prediccion ¥, usando (10) y (3). Después de recibir la salida objetivo y,,

calculamos la pérdida usando

T
1 .
Lysg = TZ Cuse (Ve Yt)
t=1

donde

Luse (VoY) = el e,

Adicionalmente, se actualizan los pesos mediante backpropagation de las derivadas.

Las derivadas basicas utilizadas se muestran a continuacion:

Y
0y:
oy
oh,
oh,

oh{®

orl

Oh,_,

— T

= why

= Otk

- i O disg (fi(+"))
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oh, _ p®
dar1p "

0ar  Gpgrsum (@) — dpy
00y sum (@;)?

donde Z,gk) = W,(l’,?ht_l + W,E,’?xt. (Aydogan-Kilic & Selcuk-Kestel, 2023; Ilhan et al.,

2020)



40

Capitulo 4

Analisis y Discusion de los Resultados

En este capitulo se proporciona detalles sobre los procedimientos y tratamientos que se
realizaron a los datos. Se realiza una exploracidn inicial, luego, se revisa si existen valores
ausentes y valores atipicos, se realiza normalizacion de estos y finalmente la validacion de
los datos. Adicionalmente, se realiza el analisis de los resultados obtenidos. Para todo este

proceso se utiliza el lenguaje de programacion Python.
4.1 Preparacion, edicion y limpieza de los datos.

Para este trabajo, se utiliza informacion sobre las tasas de cambio entre diferentes
monedas que se actualizan diariamente. Los valores que se utiliza en base al ddlar
estadounidense (USD) y se compara con la libra esterlina (GBP), euro (EUR), franco suizo
(CHF) y délar canadiense (CAD). Los valores que se emplean abarcan el lapso de tiempo
desde el 1 de enero de 2019 hasta el 1 de septiembre de 2022. El valor tomado para el estudio
que se plantea de cada tasa de cambio es el de cierre del dia, teniendo 1340 observaciones

(ver Tabla 2)

Tabla 2

Algunos valores de las variables

Tiempo | EUR/USD | GBP/USD | USD/CAD | USD/CHF
1/1/19 1.14612 1.26060 1.36347 0.99
2/1/19 1.13121 1.26278 1.35763 0.98669
3/1/19 1.13899 1.27170 1.34879 0.98616




30/8/22 1.00234 1.16202 1.31263 0.97728
31/8/22 1.0038 1.15427 1.31538 0.98126
1/9/22 0.99514 1.15005 1.31239 0.9811

Los datos fueron obtenidos de la pagina web www.dukascopy.com, en la cual se

proporciona informacion y noticias sobre Forex (Foreing Currencies Exchange en inglés) o

también conocido como mercado de divisas.

4.2 Analisis exploratorio

En la grafica de euro vs dodlar estadounidense (EUR/USD) que se muestran en la

41

Figura 7, se puede observar que los datos tienen una tendencia decreciente desde enero de

2019 hasta aproximadamente marzo de 2020. Luego, cambia la tendencia y se vuelve

creciente hasta abril del 2021. Finalmente, se observa una tendencia decreciente hasta agosto

de 2022, donde se aprecia que llegan a contar con valores similares el délar y el euro.

Figura 7

Serie de tiempo de los valores de tasa de cambio entre euros y dolares estadounidenses

entre el I de enero de 2019 a 1 de agosto de 2022.
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Para la serie de tiempo de libra esterlina vs dolar estadounidense (GBP/USD) se
presenta una estacionalidad hasta aproximadamente mayo de 2020. También, se observa
un decrecimiento grande alrededor del mes de mayo del 2020. Luego, la serie crece hasta

junio del 2021 y finalmente tiene un decrecimiento de su valor (Figura 8).

Figura 8

Serie de tiempo de los valores de tasa de cambio entre libra esterlina y dolares

estadounidenses entre el 1 de enero de 2019 a 1 de agosto de 2022.
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En cambio, en la Figura 9 se muestran los valores de ddlar estadounidense vs dolar
canadiense (USD/CAD) tienen una tendencia lineal hasta mayo de 2020, sigue con un
crecimiento pronunciado para seguir con un decrecimiento hasta mayo del 2021.

Finalmente, se tiene un crecimiento leve hasta el final de la serie.
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Figura 9
Serie de tiempo de los valores de tasa de cambio entre dolar estadounidenses y dolar
canadiense entre el I de enero de 2019 a 1 de agosto de 2022.
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En la serie de valores de dolar estadounidense vs franco suizo (USD/CHF) inicia

con un decrecimiento de la serie, para luego crecer hasta el final. (ver Figura 10)

Figura 10
Serie de tiempo de los valores de tasa de cambio entre dolar estadounidenses y franco
suizo entre el 1 de enero de 2019 a 1 de agosto de 2022.
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Adicional a la grafica de las series de tiempo, se realiza un diagrama de cajas para
analizar algunas caracteristicas de los datos (ver Figura 11). Se observa que los datos de
EUR/USD estan entre 1.0 a 1.25 aproximadamente, los de GBP/USD entre 1.20 y 1.40, los
de USD/CAD entre 1.40 y 1.20 y USD/CHF entre 0.90 y 1.00. Ademas, el 50% de los datos
son mayores a 1.10 y menores a 1.20. Finalmente, existe un valor atipico (menor a 1.00) en
los EUR que estd muy cercano al limite inferior y varios valores atipico en la grafica de

CAD.

Figura 11

Diagrama de cajas de las variables.
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Del mismo modo, se realiza histogramas de las diferentes tasas de cambio. Para
EUR/USD (ver Figura 12) en el cual se puede observar la distribucion de los valores
utilizados. En La mayoria de los valores estan entre 1.10 y 1.15, esto sugiere que en la mayor
parte del tiempo el euro tiene mayor valor que el dolar. También, se puede observar valores

con poca frecuencia a la izquierda. Estos valores son menores a 1.0, esto nos indica que en



45

algin momento el dolar tuvo mayor valor que el euro. Finalmente, se puede concluir que,
en este periodo de tiempo, el euro no tuvo valores mayores a 1.25 con respecto al ddlar
americano.

Figura 12

Histograma de euros vs dolares.
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Para GBP/USD (ver Figura 13) en la mayor parte de los valores estan entre 1.20 y
1.40, de lo que se concluye que la mayor parte del tiempo la libra esterlina tiene mayor valor
que el dolar. Ademas, se puede observar valores con poca frecuencia a la izquierda del
histograma, estos valores son menores a 1.20. Finalmente, en este periodo de tiempo, la libra

esterlina no supero6 valores mayores a 1.45 con respecto al doélar estadounidense.

En cambio, en la Figura 14 se observa la serie USD/CAD la cual tiene valores con
poca frecuencia a la derecha de 1.35. La mayoria de los valores estan alrededor del valor

1.30.
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Figura 13
Histograma de libra esterlina vs dolares.
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En la Figura 15, se muestra la serie para USD/CHF se observa dos agrupaciones, la
primera se encuentra alrededor de 0.91 y la segunda se encuentra alrededor de 0.98. Ademas,
se puede observar pocos valores con poca frecuencia a la izquierda del histograma, estos
valores son menores a 0.90. Finalmente, el franco suizo pocas veces superd al dolar

estadounidense.

Figura 14
Histograma de dolar estadounidense vs dolar canadiense.
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Figura 15
Histograma de dolar estadounidense vs franco suizo.
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Ademas, en esta seccion se realiza un resumen estadistico de los datos. Se puede
observar que, en una parte del periodo de tiempo en estudio, el dolar tuvo mejor valor que
el euro, el valor que se tuvo fue 0.99 dolares por cada euro; del mismo modo el franco suizo
con respecto al délar americano. Los valores maximos alcanzados fueron los siguientes: 1.23
ddlares por euro, 1.42 dolares estadounidenses por libra esterlina, 1.45 dolares canadienses
por dodlar estadounidense y 1.02 franco suizo por délar. Adicionalmente, cada euro estuvo
la mayor parte del tiempo en un valor mayor que 1.18 ddlares, la libra esterlina mayor a 1.35
ddlares, los dolares canadienses a 1,45 por dolar y el franco suizo estuvo a 0.98 respecto al

dolar americano.
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Tabla 3

Resumen estadistico de las diferentes variables

EUR GBP CAD CHF

Minimo 0.99 1.15 1.20 0.88

1¢* cuartil 1.10 1.26 1.27 0.92
Mediana 1.12 1.30 1.31 0.95
Media 1.13 1.30 1.30 0.99

3er cuantil 1.18 1.36 1.33 0.98
Maximo 1.23 1.42 1.45 1.02
Desviacion estandar| 0.05 0.06 0.04 0.04

4.3 Resultados

El modelo esta alimentado con datos historicos, los datos se los divide en 60% para el
entrenamiento y 40% para la validacion. Luego del entrenamiento y validacion del modelo,
se realiza un grafico de las pérdidas de la fase de entrenamiento y validacion para todas las
variables en estudio. En la Figura 16, el grafico de pérdida muestra un inicio turbulento,
con valores altos que reflejan la incertidumbre y la falta de direccion en las primeras etapas
del entrenamiento. A medida que avanza el entrenamiento, se observa que la pérdida
disminuye hasta estabilizarse aproximadamente en el valor cero para todas las variables en

estudio.
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Figura 16

Grdfico de pérdidas: a) EUR/USD, b) GBP/USD, c¢) USD/CAD, d) USD/CHF
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El entrenamiento se lo realizd6 con 300 épocas, pero al ver los resultados se puede
concluir que no se necesitaba mas de 100 épocas para que la pérdida decrezca hasta los
niveles necesarios, indicando que la red esta aprendiendo de sus errores y ajustando sus

pesos y conexiones para mejorar su rendimiento.

Luego de que se ajustod la pérdida del modelo, se realizan las predicciones (ver figuras
17, 18, 19 y 20). Las series de tiempo originales y las series de tiempo de prediccion tiene
similitud. Al parecer, el modelo estd ajustando bien los pardmetros necesarios para realizar

las predicciones.



Figura 17

Grdfico de EUR/USD original y la prediccion.
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Grdfico de GBP/USD original y la prediccion.
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Figura 19

Grdfico de USD/CAD original y la prediccion.
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La siguiente tabla (Tabla 4) presenta las predicciones generadas por el modelo. Estas
predicciones representan las estimaciones del modelo sobre las diferentes variables en

estudio, las cuales proporcionan una vision util para la toma de decisiones en el futuro.

Tabla 4

Predicciones de las variables.

Tiempo | EUR/USD | GBP/USD | USD/CAD | USD/CHF

1/1/19 1.14319 1.27164 1.36347 0.98234

2/1/19 1.13448 1.27300 1.35763 0.97991

3/1/19 1.13904 1.27855 1.34879 0.97952

30/8/22 1.05610 1.20888 1.31263 0.97300

31/8/22 1.05702 1.20383 1.31538 0.97592

1/9/22 1.05156 1.20108 1.31239 0.97580

Para evaluar la precision de las predicciones realizadas por el modelo, ya sea para el
entrenamiento y la validacion, se utiliza el error cuadratico medio (MSE) y la raiz cuadrada

del error cuadratico medio (RMSE) como se muestra en las siguientes ecuaciones:

n

MSE = ~3,(vi = 5)? RMSE = \/%Z?ﬂ(”i R

Los valores obtenidos se los muestra en la Tabla 5.



Tabla 5

MSE y RMSE de los datos de entrenamiento y validacion de cada variable.

Entrenamiento

Validacion

MSE

RMSE

MSE

RMSE

EUR/USD

0.0004114

0.0202864

0.0009749

0.0252855

GBP/USD

0.0004491

0.0211912

0.0014362

0.0290730

USD/CAD

0.0002111

0.0145306

0.0008382

0.0215594

USD/CHF

0.0004177

0.0204375

0.0003739

0.0199999
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Los valores de MSE y RMSE en todas las variables son bajos, esto quiere decir que las

predicciones del modelo se ajustan de manera adecuada a los datos reales.
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Capitulo 5

Marco Propositivo
5.1 Planificacion de la Actividad Preventiva

En la actualidad, el crecimiento acelerado de informacion, entre ellos datos
secuenciales, y la necesidad de obtener el mayor beneficio de estos, han dado a la creacion
de nuevas técnicas de tratamiento de datos. Un caso particular es, el desarrollo de modelos
hibridos. En nuestro caso se fusionaron los Modelos de Markov con Cambio de Estado y las
Redes Neuronales Recurrentes para capturar tanto las dependencias temporales a largo plazo

como los cambios estructurales en los datos secuenciales.

Este modelo proporcionar una herramienta versatil y eficaz que se lo puede utilizar
en varias areas como las finanzas, predicciones de clima, biologia, entre otros. Ademas, se
desea desarrollar un modelo que integre la capacidad de adaptacion de las RNN con la
capacidad de capturar cambios estructurales de los Modelos Markov con Cambio de Estado.
Asi, se puede mejorar la capacidad predictiva y la robustez del modelo cuando tengan

cambios significativos en su estructura.

Para la implementacion, se debe tener algun software o entorno de programacion
como Python para poder realizar el modelo y las simulaciones. Adicionalmente, se puede
crear una interfaz de usuario simple de utilizar, que permita a los usuarios entrenar el modelo

con sus propios datos y realizar predicciones de manera intuitiva.

Lo que se espera de estos modelos es tener una mejora significativa en la capacidad
predictiva en comparacion con modelos convencionales de RNN o Modelos Markov con
Cambio de Estado por separado. Asimismo, aplicar el modelo a diferentes conjuntos de

datos de series temporales, con eso poder demostrar su utilidad en diferentes campos.
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Finalmente, se espera contar con el modelo en codigo abierto, para que toda la comunidad

en general, pueda hacer uso de esta herramienta.



56

Conclusiones

Se presenta la combinacion de Modelos Markov con Cambio de Estado y Redes
Neuronales Recurrentes, la cual permite al modelo adaptarse a cambios en la estructura de
los datos secuenciales, lo que lo hace robusto frente a fluctuaciones y evoluciones en el
comportamiento de los datos. Ademas, el modelo mejora las predicciones en casos donde se
requiere capturar tanto dependencias temporales a largo plazo como cambios estructurales

en los datos.

Al realizar un andlisis exploratorio de los datos se puede observar que las divisas en
el altimo afio tienen una tendencia a decrecer con respecto al dolar estadounidense.
Adicionalmente, se tienen pocos datos atipicos en las variables, la mayor parte de datos
atipicos se concentran en la serie USD/CAD. Ademas, se puede ver que las variables no

tienen una distribucion normal.

Las medidas de bondad de ajuste utilizadas MSE y RMSE, nos muestran errores
bajos en cada una de las variables en estudio. Esto quiere decir que el modelo estd
funcionando de forma adecuada. Esta afirmacion se puede contrastar con las figuras en las

que se compara la serie original y las predicciones del modelo.

Dependiendo de la implementacion y el tamafio de los datos, el modelo puede
presentar una complejidad computacional mas alta en comparacion con otros enfoques, lo
que podria requerir recursos computacionales adicionales para su entrenamiento y

validacion.
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Apéndice
Apéndice A. Cdodigo en Python del modelo
En el modelo se utilizo las librerias hmmlearn y Pytorch

# Entrenar el modelo oculto de Markov (HMM)
model hmm = hmm.GaussianHMM(n components=2, covariance type="tied",
algorithm="map", n iter=100, implementation="scaling")

model hmm.fit (data)

# Definir la arquitectura de la RNN

input size = 1

hidden size = 16

output size =1

rnn = torch.nn.RNN(input size, hidden size, batch first=True)

criterion = torch.nn.MSELoss ()
optimizer = torch.optim.Adam (rnn.parameters(), lr=0.001)

# Entrenamiento de la RNN
epochs = 300
train losses = []
val losses = []
for epoch in range (epochs) :
rnn.train ()
optimizer.zero grad()
output, = rnn(torch.tensor (train data).view(l, -1, 1).float())
loss = criterion (output.view(-1),
torch.tensor (train data) .view(l,-1,1).float())
loss.backward()
optimizer.step()
train losses.append(loss.item())

rnn.eval ()

val outputs, = rnn(torch.tensor(val data).view(l, -1,
1) .float ())

val loss = criterion(val outputs.view(-1),
torch.tensor (val data) .view(l, -1, 1).float())

val losses.append(val loss.item())

[o)

if epoch % 10 ==



print (£'Epoch

{loss.item():.4f},

Val Loss:

# Prediccidén con la RNN

rnn.eval ()

with torch.no grad():

prediction,

[{epoch+1}/{epochs}], Train Loss:

{val loss.item():.4f}")

= rnn(torch.tensor (data) .view(1l, -1,

prediction = prediction.view(-1) .numpy ()

1) .float ())
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