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Capitulo 1

Introduccion

Las bases de datos forman parte de nuestra vida diaria, aunque muchos de
nosotros probablemente no seamos conscientes de este hecho. Esto es facil de
entender si tenemos en cuenta que la mayoria de las transacciones electroni-
cas nos ponen en contacto con una de ellas y que este tipo de transaciones
se han vuelto ubicuas, dado el nivel de penetracion que poseen los telefonos
celulares [I] y el crecimiento exponencial que han experimentado los dispo-
sitivos conectados a internet (IoT, IoE) 2.

Este uso intensivo de las bases de datos, combinado con la vastedad de es-
cenarios en los cuales se ven involucradas, ha propiciado un proceso evolutivo
que comenzé en la década del '60 y continta hasta nuestros dias [3]. En este
camino, varios tipos de bases de datos fueron creadas: relacionales, no-SQL,
de almacenamiento en memoria, de grafos, geoespaciales y por tltimo, las
especificas para series temporales (BDSTs) [].

Las primeras discusiones relevantes en relacion con las BDST's comenza-
ron a medidados de la década de 1990 [E], pero no fue hasta principios de la
década del 2000 [@] que se dieron las condiciones propicias para gatillar su na-
cimiento. En aquel entonces transitdbamos los primeros pasos del proceso de
transformacion hacia la Web 2.0 y en ese camino se crearon las primeras pla-
taformas relacionadas con e-commerce [0, home banking [§] y online trading
[@. Conforme el tiempo fue pasando, el uso de las mismas aumenté al punto
de que se volvieron omnipresentes y esto trajo aparejada la generacion de
grandes cantidades de datos temporales que debian ser guardados de forma
consistente y consultados en tiempo casi-real. Fueron estos desafios técnicos
y la necesidad de resolverlos lo que impulsé en gran medida la creacién y el
desarrollo de las BDSTs.



Por otra parte, durante los tltimos diez anos la adopcién de las crip-
tomonedas como instrumento de inversion y/o de especulacién foment6 el
desarrollo de un mercado de negociacion deslocalizado, de muy alta frecuen-
cia y sin interrupciones significativas que, al dia de hoy, se presenta como
una alternativa viable para el manejo de divisas y el pago de bienes y servi-
cios. Si bien en términos académicos, la mayoria de los trabajos publicados
utilizan datos con frecuencias diarias [I0], esta tendencia estd cambiando,
puesto que los investigadores han visto la importancia de extraer informa-
cién de datos en més alta frecuencia para capturar el comportamiento de este
mercado altamente dindmico. Asi Zhang et al. [II] calculan el exponente de
Hurst como estimador de la memoria de largo plazo a partir de los precios
registrados cada hora de Bitcoin, Ethereum, Ripple y Litecoin, Chu et al.
2 usan datos por hora para definir estrategias de momento (impulso) que
exploten la tendencia de los rendimientos horarios de varias criptomonedas,
Yarovaya et al. [[3] utilizan datos cada 5 minutos para estudiar las relaciones
volumen-rendimiento en las 30 principales criptomonedas, Alonso-Monsalve
et al. utilizan redes neuronales convolucionales sobre datos basados en 18
indicadores técnicos con resoluciéon de un minuto sobre todo un ano para
predecir las tasas de intercambio de criptomonedas [[4] y Petukhina et al.
estudia el impacto del trading algoritmico de alta frecuencia sobre el mercado
de criptomonedas europeo [IH].

Estas caracteristicas particulares que presenta el mercado de criptomone-
das se traducen en un flujo de datos continuo y de alta frecuencia, modulado
mayoritariamente por operaciones de trading automatizadas. Esto evidencia
la necesidad de contar, por un lado, con un sistema de almacenamiento y
procesamiento de datos acorde con el volumen y velocidad de generacién in-
volucrados y por otro, con una serie de algoritmos robustos que permitan
predecir los retornos de los activos de forma precisa y confiable.

A fin de explorar méas en profundidad estos aspectos, este trabajo se pro-
pone implementar un pipeline de datos soportado por una BDST a fin de rea-
lizar predicciones de rendimento de activos usando métodos estadisticos. Mas
concretamente, se implementa la BDST InfluxDB para predecir los retornos
de Ethereum (ETH), la segunda criptomoneda en términos de capitalizacién
de mercado.

Desde el punto de vista del manejo de datos, se decidi6 trabajar con la
BDST InfluxDB puesto que la misma cuenta con una suite de herramien-
tas muy completa para gestionar los procesos de captura, almacenamiento,
consulta y visualizacién de la informacion. Por otra parte, en lo relativo al
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modelado estadistico de los datos, se utilizo el paquete Statsmodels de Pyt-
hon que permite realizar la prediccién de los retornos aplicando un modelo
ARMA con intervalos de confianza corregidos mediante un modelo GARCH.

La estructuracion del trabajo es como sigue: En el capitulo [2] definimos
las series temporales, analizamos algunos casos de uso y repasamos algunos
conceptos estadisticos asociados a las mismas. En el capitulo [3] introducimos
los lineamientos generales que presentan los modelos de prondstico futuro
que aplicaremos para estimar los retornos de Ethereum. En el capitulo [
mencionamos las propiedades generales de las BDSTs y analizamos sus prin-
cipales casos de uso. En el capitulo |p| describimos las herramientas técnicas
empleadas durante la realizacién de este trabajo. Respecto de InfluxDB, lo
relativo a los procesos de modelado, escritura, consulta y visualizacién de las
series temporales, se consigna en la seccion [5.1} mientras que el detalle de
los principales paquetes de Python utilizados para preprocesar los datos y
aplicar los modelos de tipo ARMA y GARCH sobre los mismos se detallan
en la seccién [5.2] En el capitulo [f] se ilustra el proceso seguido para obte-
ner la prediccion de retornos para Ethereum. Comenzando con la captura y
almacenamiento de las observaciones financieras en InfluxDB, su posterior
consulta y preprocesamiento, el analisis exploratorio, modelado y finalmente
los resultados de la prediccion. Finalmente, las conclusiones del trabajo se
detallan en el capitulo [7}



Capitulo 2

Series temporales

2.1. Definicion

Desde una perspectiva computacional, una serie temporal puede definirse
como un conjunto de observaciones indexadas usando una timestamp[l] Sin
embargo, esta difiniciéon debe ser extendida para aplicar consideraciones de
tipo estadistico. Diremos entonces que una serie temporal es una secuencia de
variables aleatorias x1, xo, ..., x4, indexadas de acuerdo al momento en que
fueron medidas. Este tipo de colecciones de variables aleatorias z; se conocen
como procesos estocasticos y los valores observados de tales variables son
realizaciones de dicho proceso.

Una serie temporal puede construirse tomando observaciones a intervalos
de tiempo regulares o no. En el primer caso, se las denomina métricas y en
el segundo eventos.

En general, las observaciones que constituyen una serie temporal suelen
numeéricas, pero esto no es excluyente.

2.2. Casos de uso

2.2.1. Analisis exploratorio

El analisis exploratorio de una serie temporal consiste basicamente en
representar la misma de alguna forma que permita interpretar el cambio de

'Una timestamp es un registro digital del tiempo de ocurrencia de un evento en perti-
cular.



la variable estudiada con el tiempo. Quiza la forma mas comin en la que
suelen realizarse este tipo de analisis es por observacién directa de gréficos,
en los cuales el eje de abcisas contiene el tiempo, mientras que el de ordenadas
contiene el valor medido de la variable de interés. Una representacién de este
tipo es la que se observa en la Fig. [2.1
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Figura 2.1: Precio de cierre en USD para el Bitcoin durante el periodo de
tiempo comprendido entre Enero de 2017 y Octubre de 2019.

El analisis de series temporales generalmente requiere de un gran niimero
de datos para poder asegurar la consistencia y confiabilidad del mismo. Un
conjunto de datos lo suficientemente grande, garantiza la representatividad
de la muestra y disminuye el riesgo de generar conclusiones sesgadas por
efectos de observaciones extranas, efectos estacionales, etc.

2.2.2. Pronostico futuro

Tratar de inferir comportamientos futuros sobre la base de observaciones
pasadas es algo que la humanidad realiza desde el momento en que desa-
rrollé el razonamiento abstracto. En el presente, este tipo de inferencias se
hacen aplicando metodologias y técnicas muy precisas sobre series tempo-
rales. Estas pueden dividirse en dos grandes grupos: técnicas estadisticas o
de Machine Learning (ML). En este trabajo nos enfocaremos sélamente en
el uso de las primeras, difiriendo el empleo de las segundas para un trabajo
posterior.



2.3. Series temporales como procesos estocasti-
cos

Puesto que hemos definido formalmente una serie temporal como una
coleccion de variables aleatorias, resulta indispensable repasar algunos de los
conceptos estadisticos principales que atanen a las mismas.

Sea R* un espacio euclideo k-dimensional. Un punto en R* se nota como
x € R*. Consideremos dos vectores aleatorios X = (X, ..., X;) e Y =
(Y1, ..., Y,) yseaP(X <z, Y <y;0) la probabilidad de que X este en el
subespacio A C R¥ e Y este en el subespacio B C RY.

2.3.1. Distribucion de probabilidad conjunta

La funcion

Fxy(x,y;0) =P (X <z,Y <y;0), (2.1)

donde & € R* e y € RY es una distribucién de probabilidad conjunta para
X e Y con parametro @ que caracteriza el comportamiento de ambas. Si la
funcién de densidad de probabilidad conjunta f, , (x, y; ) existe, entonces

© oy
Fxy (w,y;@):/ / f, (W, 2;0) dwdz . (2.2)

2.3.2. Distribucion de probabilidad marginal

La distribucion de probabilidad marginal para X se define mediante

x +00
Fx (x;0) = / / f,, (w, 2;0) dwdz, (2.3)

es decir, se ha integrado toda contribucién proveniente de Y. Andlogamente
se define la distribuciéon de probabilidad marginal para Y. En el caso de
que k = 1, la distribucion de probabilidad marginal se convierte en una
distribucién de probabilidad acumulada (CDF)

Fx(x;0) =P (X <x;0) . (2.4)

Dado un valor de probabilidad p, el menor numero real z, que satisface
p < Fx (z,) se conoce como el percentilo p de la variable aleatoria X. Esta



definicién es la que se utiliza para computar el p-value de los estadisticos de
prueba.

2.3.3. Distribucion de probabilidad condicional

La distribucién de probabilidad condicional de X dado que Y < y esta
dada por

P(X <z,Y <y;0)

Si las funciones de densidad de probabilidad existen, podemos escribir
foy (2,9 0)
£, (£;0) = 2422 22 2.6
donde
f, (y;0) = / fpy (x,y;0)dx. (2.7)

La ec. (2.6) puede reordenarse para adoptar una forma que recuerda al teore-
ma de Bayes y que suele usarse en las estimaciones de maxima verosimilitud,

foy (2,9;0) = Loy (x;0) x £, (y; 0) . (2.8)

Por 1ltimo, notemos que si X e Y son independientes, entonces
foy (x,y;0) =1, (x;0) x {,(y;0) . (2.9)

2.3.4. Momentos de una variable aleatoria

El [-ésimo momento de una variable aleatoria continua se define como

m) = E(X") = /_OO o' f(z) de, (2.10)

[e.9]

donde E se conoce como el valor de expectacién y f(z) es la distribucién
densidad de probabilidad de X.



Media y momentos centrales FEl primer momento (I = 1) se conoce
como media o valor esperado de la variable aleatoria X y da una medida de
la ubicacion del centro de la distribucién. En general, escribimos

i = B(X) = . (2.11)

y calculamos los momentos centrales de la distribuciéon como

7m:E«X—uﬁ@:/ﬁQp—MYﬂ@d% (2.12)

o
si la integral anterior existe.
Dada una una muestra aleatoria con n observaciones, x1,...,x,, el esti-
mador muestral para la media se calcula como

o _1g
t=1

Varianza y desvio standard El segundo momento central,

my = B((X — 1)%) = o2, (2.14)

se denomina comunmente como wvarianza y su raiz cuadrada es conocida
como desviacion standard. Esta tltima da una medida de la dispersion de los
valores en torno a la media en unidades coherentes.

Dada una una muestra aleatoria con n observaciones, x1,...,x,, el esti-
mador muestral para la varianza se calcula como

n

1
~92 2 : ~ N2
[0) = 1 —_— “.’L’ . 2.1
xT n 1 — ( t ) ( 5)

Asimetria (Skweness) El tercer momento central se utiliza como un
parametro que permite estimar cuan simétrica resulta la distribucion respec-
to de la media. Este tercer momento, denominado skwness se define como

a@:E<@lﬂ£>. (2.16)

3
Oz
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Dada una una muestra aleatoria con n observaciones, x1,...,x,, el esti-
mador muestral para la skweness se calcula como

n ~ N3
§(z) = — 3 (2 = fie)” (2.17)
n—1 o3
t=1 z
Kurtosis El cuarto momento muestral da una idea del comportamiento de
las colas de la distribucio’nﬂ Este cuarto momento, denominado kurtosis se
define como

(X~ /’Jx)4
o

K(z) =E (2.18)
Dada una una muestra aleatoria con n observaciones, x1,...,x,, el esti-
mador muestral para la kurtosis se calcula como

> 1 (@ — ﬂx)4
K(z) = — » = e (2.19)
t=1 T

2.3.5. Covarianza y autocovarianza

Covarianza La covarianza es una medida de la variabilidad conjunta de
dos variables aleatorias a orden lineal. Si ambas variables estan linealmente
relacionadas y tienen un comportamiento similar, la varianza sera positiva,
si no estan linealmente relacionadas la covarianza serd cercana a 0 y si estan
linealmente relacionadas pero tienen un comportamiento opuesto, la cova-
rianza sera negativa.

Maés precisamente, definimos la covarianza entre las variables aleatorias
X e Y como

COU<X7 Y) =E [(X - Mr) (Y - :U’y)] ) (2'2O>

donde px y py son los valores medios de X e Y, respectivamente. Es frecuente
que la covarianza también se denomine utilizando o xy o bien o(X,Y"). Notese
que, por definicién

Cov(X,X) =o0%, (2.21)

2Entendemos por colas de la distribucién al comportamiento asintético de la misma
con la variable de interés.
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¥y que

Cov(X,Y)=Cou(Y, X), (2.22)

es decir, la covarianza resulta simétrica frente al intercambio X por Y.
Para una muestra aleatoria {(x;, y;)}/-; de las variables aleatorias X e YV’
el estimador muestral de la covarianza se define como

n

> (w0 — i) (v — ity) (2.23)

t=1

1
n—1

O-:I;y =

donde fi, y fi, son los estimadores muestrales de los valores medios de las
variables aleatorias X e Y, respectivamente.

Autocovarianza Dada una serie temporal {x,}, definimos la autocovarian-
za de rezago-l como

v = Cov (x, x4—y) - (2.24)
La misma tiene dos propiedades importantes, a saber:
" Y = Ozt ’
u f)/fl == f)/l )

donde esta tultima propiedad se deriva teniendo en cuenta que

~v_; = Cov (xt, xt_(_l)) = Cov (zy11,x¢) = Cov (xp,xp—y) = . (2.25)
Aqui, hemos usado que la covarianza es simétrica frente al intercambio de sus

argumentos y hemos redefinido el indice temporal de forma tal que ¢’ =t +1.

2.3.6. Correlaciéon y autocorrelacién (ACF)

Correlacién Si bien el signo de la covarianza permite estimar la tendencia
en la relacion lineal de dos variables, su magnitud no permite establecer una
medida del grado de interdependencia lineal entre ambas. Para resolver este

12



problema se introduce una versién normalizada de la covarianza, llamada
coeficiente de correlacion. La misma se define como

Cov(X,Y) E[(X - Mz) (Y — )] '
V/Cov(X, X)Cou(Y,Y) \/E X — 1) E[(Y_,Uy)ﬂ

y verifica

(2.26)

Pzy =

w1 < pyy < 1,
» Si X e Y no estdn linecalmente relacionadas = pg, = 0,

" Pzy = Pyz-

Para una muestra aleatoria {(z;, y:)}7_, de las variables aleatorias X e Y el
estimador muestral del coeficiente de correlacién resulta ser

N v SRy Bl .
pxy - n ~\9 n ~ o’ ( . )
\/Zt:l (T4 — fla) \/Zt:l(yt — i)
siendo nuevamente f[i, y fi, los estimadores muestrales de los valores medios
de X e Y, respectivamente.

Autocorrelacién (ACF) La funcidn de autocorrelacion (ACF) mide la
correlacion entre observaciones separadas por una cierto intervalo temporal.
Dada una observacion a tiempo t y otra a tiempo t — [, definimos la autoco-
rrelacion de rezago-l mediante

Cov(xy, )
\/C’ov(xt, xy) Cov(xy_y, x4)
Para fijar ideas, analicemos la funcion de correlacion de rezago-1 para una
muestra de con n observaciones {1, s, ..., T, 1,%,}. Construyendo la se-
cuencia de n — 1 pares (z1,x2), (9,23), ..., (Tpn_1,%,) y admitiendo que
lconsideramos que cada elemento da primera componente de cada par se co-
rrespode con una cierta variable aleatoria y lo mismo con la segunda, pode-
mos calcular el estimador muestral del coeficiente de correlacion de rezago-1
mediante

(2.28)

pL =

n—1 ~ N
Zz 1 (37 - M(l))(xz‘ﬂ — M(2))
\/Z ﬂ(l))Q\/Z;:f (Tig1 — ﬂ(2))2

13
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donde

S @ X D ico Ti
no1 0 e = TET (2:30)

fry =

son los estimadores muestrales de la media usando las primeras y ultimas
n — 1 observaciones, respectivamente.

Debido a que la definicion formal de autocorrelacion expresada por la

ec. (2.29) es en general complicada de calcular y teniendo en cuenta que

fLy ~ fi2) ~ fi, la misma suele aproximarse mediante

Y = ) (@i — )
pP1 =

n— n ~ 9 (231)
Tl Ei:l(xi — f1)?

siendo
o im (2.32)

n

Por 1ltimo, si tomamos el limite de n grande, el factor "T_l es cercano a uncﬂ
y vale

—1 ~ ~
5, = iz (7~ (@i — i)
> ic (@i — 1)
Esta es la expresion que suele emplearse para estimar el coeficiente de autoco-

rrelacién de rezago-1. Analogamente, calculamos el coeficiente de correlacion
de rezago-k como

(2.33)

n—k ~ ~
i (@i = ) (@i — 1)
Pk = n ~\2 :
> (i — 1)
En la préctica, los coeficientes de autocorrelacién se calculan usando la
autocovarianza

(2.34)

1 n—k

== (o= i) (v — i) (2.35)

t=1

3A fin de tener una idea del valor de la aproximacién, para n=25 se comete un error
del 4% y para n = 100 del 1 %.

14



y haciendo

A Yk
.Y (2.36)
7o
para k =0,...,m, m <n. En términos préacticos, no tiene mucho sentido

I n
calcular pp para valores de k > 7

2.3.7. Correlacién parcial y Autocorrelacién parcial (PACF)

Correlacion parcial En general, la correlacion parcial es una correlacion
condicional, es decir, podemos pensarla como la correlacion existente entre
dos variables habiendo tenido en cuenta también la contribucion lineal gene-
rada por el resto de las variables bajo estudio.

Para entender esto, supongamos que estamos intentando estimar la corre-
lacién parcial entre una variable target y y un cierto predictor x; en contexto
en el cual estan presentes también los predictores xo y x3. En este caso,
escribimos

COU(K X1|X2, Xg)
VCOou(Y|Xa, X3, Y[ Xy, X3) Cov(X1| Xy, X3, X1|Xa, X3)

(2.37)

Pyze =

Si pensamos en términos de regresiones lineales, la correlacién parcial
entre y y x5 se puede estimar estableciendo la correlacion entre los errores
de las siguientes expansiones lineales

y = bo+ v +er,
1 = Qg+ Q1T+ Qox3 + €. (238)

Autocorrelaciéon parcial La Autocorrelacion parcial

Para una serie temporal, la PACF para una observacion a tiempo t de
rezago-l se define como la correlacién existente entre x; y x;_;, habiendo teni-
do en cuenta los efectos de las observaciones intermedias x; 1, x; 2, ..., Ti_141-
De esta forma, la PACF de rezago-1 coincide con la ACF rezago-1, la PACF
de rezago-2 se calcula como

Cov(xy, Tp—2|2i1)

V2

, (2.39)

B \/COU($t|$t—1, Ti|we1) Cov(wsa|Ti1, Tioa|Ti 1)
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y asi siguiendo.

2.3.8. Estacionariedad

Decimos que una serie temporal {z;} es estacionaria si se verifica que
la distribucién de probabilidad conjunta (xy,, ...,z ) es invariante frente a
la inversion temporal. La estacionariedad asi definida es dificil de observar
en la practica, por lo que usualmente esta condiciéon suele relajarse. En este
sentido, nos referimos a una serie como débilmente estacionaria si la misma
verifica

- E(xt) =W, Vi
w Cov(z,xy) =y, Vit

es decir, oscila en torno a una media constante y la covariancia entre los
distintos elementos de la serie ; depende sélamente del lag [ y no del tiempo.

2.4. Series temporales financieras

Las series temporales financieras estan asociadas con la valuacién de ac-
tivos en el tiempo, particularmente los rendimientos, como veremos més ade-
lante.

A la hora de realizar un pronostico futuro sobre una serie temporal finan-
ciera, se requieren conocer una serie de conceptos y herramientas especificas.
En ese sentido, resulta indispensable repasar no sélo las caracteristicas basi-
cas de las mismas, sino también los modelos estadisticos involucrados.

En lo que resta de esta seccién, se revisaran los conceptos fundamentales
para comprender este tipo de series temporales, mientras que el analisis de
los modelos se hard en la seccién siguiente.

2.4.1. Rendimientos

La variable de mayor interes en el contexto de las finanzas suele ser el
retorno (ganancia o pérdida) que uno obtiene al comercializar un activo fi-
nanciero en un dado mercado. Hay dos razones principales por las que esto es
asi. En primer lugar, los rendimientos dan una idea clara de la oportunidad de
inversion [Campbell, Lo and MacKinlay (1997)]. En segundo, como veremos
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en breve, los rendimientos tienen por su definicion, propiedades estadisticas
que los vuelven mas faciles de manejar.

Si bien existen distintas definiciones de rendimientos, en este trabajo se-
guiremos las convenciones utilizadas en libro de Tsay[If].

Sea P, el precio del activo de interés a tiempo t. Definimos el retorno
bruto simple al cabo de haber retenido dicho activo por un periodo de
tiempo entre t — 1 y £ como

by
Py’

siendo R; lo que se conoce como retorno simple. Extendiendo esta definicion
para el caso de k periodos entre t — k y t tenemos que

1+Rt:

(2.40)

P, P, P,y P,_ (k41
1+ Rik] = = X XX ——
u Py Poi Py Py
— (1+Rt) (1+Rt—l)"'(1+Rt—k+l) 5
k—1
— (1+Ri_j) . (2.41)
§=0

Vewmos entonces que el retorno bruto simple para k periodos no es mas que
el producto de los k rendimientos diarios y se lo conoce también como retorno
compuesto.

Finalmente analicemos los rendimientos compuestos continuamente. Se
define al retorno compuesto continuamente o retorno logaritmico mediante

P,
ry =log (1+ R;) = log (Pt ) =Pt — Pt—1, (2.42)
t—1

donde p; = log (P,). Teniendo en cuenta esta definicion, es facil ver entonces
que si analizamos el comportamiento al cabo de k periodos tendremos

rilk] = log(1+ Ri[k]) =log (1 + Ry) (1 + Ri1)...(1+ Ri—gt1))
= Tt T (2.43)

Esto muestra que el retorno compuesto continuamente al cabo de k periodos
no es mas que la suma de los rendimientos logaritmicos de los k£ periodos
anteriores.
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2.4.2. Volatilidad

En el contexto de las finanzas, se define la volatilidad como el desvio
standard de los rendimientos o rendimientos logaritmicos.
La volatilidad presenta varias propiedades, a saber:

= No es directamente observable a nivel diario, puesto que sélo se tiene
una observacion por dia de trading.

= Se presenta clusterizada, es decir, existen periodos de alta volatilidad
y periodos de baja volatilidad.

= Evoluciona de forma continua en el tiempo, es decir, no hay cambios
abruptos en la misma.

= No es divergente, sino que oscila dentro de un rango acotado. Esto
equivale a decir que la volatilidad usualmente es estacionaria.

= Reacciona de forma diferente frente a una gran suba o una gran baja
de un activo. Este efecto se denomina “efecto de aprovechamiento”.

Estas propiedades juegan un rol fundamental en la formulacion de los
modelos de volatilidad, como veremos mas adelante.
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Capitulo 3

Modelos para pronoéstico futuro
de series temporales

En esta seccién haremos un repaso muy sucinto de los modelos que se utilizan
para realizar el prondstico futuro de series temporales financieras.
Para un tratamiento mas detallado se refiere al lector al libro de Tsay

oql.

3.1. Modelos AR(p)

Los modelos Auto-Regressive de orden p, AR(p), se definen mediante la
ecuacion

donde p es un entero no negativo y €, es un error de tipo ruido blanco con
media 0 y varianza o2. Este tipo de modelo expresa que el valor actual r; de
la variable de interés depende linealmente de las p observaciones anteriores,
ri—j, J =1,...,py de un término estocastico, ¢

La ecuacién caracteristica de este modelo es

l—¢prx—...—¢pa? =0. (3.2)

Si todas las soluciones de esta ecuacion estan fuera del circulo unidad,
entonces decimos que el modelo bajo analisis es débilmente estacionario.
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3.2. Modelos MA(q)

Los modelos de tipo MA(q) (Moving Average de orden () se obtienen a
partir de un modelo AR(p) en el limite de p yendo a infinito [If]. En términos
de los errores el mismo se escribe como

ry = 90 + € — 916,5,1 — ... 9q€t,q s (33)

donde los 6; son constantes y ¢, es una serie de ruidos blancos.

Se puede ver que este tipo de modelos resultan débilmente estacionarios,
por ser una combinacién lineal de ruidos blancos con media y desvio estandar
independientes del tiempo.

3.3. Modelos ARMA (p, q)

Un modelo ARMA (p,q) general tiene la forma

p q
T = Po + Z Qi + € + Z 0ie—j, (3.4)
i=1 j=1

donde ¢; y 0; son constantes y €, representa una serie de ruidos blancos.

3.4. Modelos de volatilidad

3.4.1. Estructura general

Para entender como funcionan los modelos de volatilidad, denominados
también modelos de heteroscedasticidad condicionada, comencemos por ana-
lizar la media condicional y; y la varianza condicional o; para los rendimientos
logaritmicos 7,

Mt = E(Tt’thl)y O = Var(rt\Ft,l) s (35)

donde F;_; representa la informacién disponible a tiempo ¢t — 1. Asumiendo
un modelo de tipo ARMA (p,q) podemos escribir

P q
Tt = Het € e = Z Pilf—i — Z Ojet—j (3.6)
i=1 j=1
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siendo

l
Y =Ty — ¢0 - Zﬁkxkt , (3‘7>
k=1

el valor corregido de r; al tener en cuenta ciertos regresores exogenos Ty,
tales como el dia de la semana, la semana del mes, etc. En términos de este
modelo, la varianza condicional adopta la forma

of = Var(e|F_1). (3.8)

Los modelos de heteroscedasticidad condicional estudian justamente la
evolucién temporal de o7 y se distinguen entre si por la formulacién analitica
que hacen de la misma. En este contexto, el modelo representado por la
ecuacion se conoce como la representacion para la media de un activo
r¢, mientras que el modelo que se utilice para describir el comportamiento de
0? se denomina ecuacién de volatilidad para r;. A su vez, se denomina a ¢
como shock o innovacién del rendimiento a tiempo t.

En las subsecciones siguientes, analizaremos algunos modelos de heteros-
cedasticidad condicional, como son el modelo ARCH y GARCH.

3.4.2. Modelos ARCH(m)

Los modelos de tipo ARCH (Auto Regressive Conditional Heteroskedas-
ticity) se basan en dos supuestos:

s Fl shock t del rendimiento de un activo esta descorrelacionado serial-
mente, pero depende del tiempo.

= El comportamiento del shock a tiempo t se puede describir en términos
de una funcién cuadratica de sus valores a tiempos anteriores.

En este sentido, un modelo de tipo ARCH(m) asume que

€ = T¢Xe ol =wta16 1+ .. A€, (3.9)

donde y; es un conjunto de variables aleatorias idénticamente distribuidas
con media 0 y varianza 1, w > 0, oy >=0 parat=1,2,....

Los coeficientes «; deben, a su vez, satisfacer condiciones de regularidad
para que la varianza condicional de ¢; se mantenga acotada. Por lo comtn,
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suelen usarse para representar a y; distribuciones normales estandarizadas o
de tipo t de Student estandarizada.

3.4.3. Modelos GARCH(m, s)

Nuevamente descomponemos el rendimiento logaritmico r; a tiempo t
como 1; = ji; + € y escribimos

€ = Ot Xts ol =w+ Z Q€ + Z @af_j : (3.10)
i=1 j=1

max(m,s)

donde ahora debe cumplirse que 3; >= 0y que >, (i + B;) < 1 para
garantizar la regularidad. Es facil ver que el modelo GARCH(m,s) se reduce
a uno de tipo ARCH(m) tomando s = 0.

3.5. Determinacion del orden de un modelo

Los 6rdenes de los modelos son desconocidos a priori y deben determina-
rase de manera empirica. Existen dos procedimientos habituales para hacer
esto. El primero de ellos es un proceso de analisis grafico centrado en el es-
tudio de las ACF y PACF, mientras que el segundo busca minimizar ciertos
indicadores, conocidos como criterios de informacién.

3.5.1. Determinacion basada en ACF y PACF

La determinacién de los 6rdenes usando esta técnica grafica no siempre
es posible y en general resulta compleja. Como resumen podemos listar las
siguientes propiedades:

» En el caso de modelos AR(p), se suele utilizar la PACF, ya que esta
deja de tener coeficientes estadisticamente significativos al lag p.

» En el caso de modelos MA(q), se estudia la ACF, ya que esta deja de
tener coeficientes significativos al lag q.

» En el caso de modelos ARMA (p,q) no se pueden usar las ACF y PACF
directamente y se emplean criterios de informacion.
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» En el caso de modelos ARCH(m), se estudia la PACF de los shocks
cuadrados, €2, a lo sumo hasta orden m.

» En el caso de los modelos GARCH(m,s) la determinacién del orden no

resulta sencilla. Por lo general se trabaja con modelos de orden bajo,
del estilo GARCH(1,1), GARCH(2,1) o GARCH(1,2).

3.5.2. Determinacion basada en criterios de informa-
cién

Todos los criterios de informacién estan basados en consideraciones de

maxima verosimilitud de los parametros de la distribucién de probabilidad

de las observaciones. Por ejemplo, el Criterio de Informacién de Akaike (AIC)
se escribe como

2 2P
AIC = —— In(F — A1
C =< In(FV)+ . (3.11)

donde la funcién de verosimilitud (FV) se evalia en los pardmetros de maxi-
ma verosimilitud, P es el nimero de parametros del modelo y N es el tamano
de la muestra. Mds concretamente, para un modelo AR(p) Gaussiano, el AIC
resulta
o\, 2P
AIC = —In(6,) + N (3.12)
siendo o el estimador de maxima verosimilitud para o2, la varianza del error.
En este criterio, el primer sumando establece la bondad del ajuste, mien-
tras que el segundo, conocido como funcién de penalidad, desfavorece los
modelos con un nimero de parametros elevado.
La funcion de penalidad es la que define los distintos criterios de informa-
cién. Por ejemplo, el criterio de informacién de Schwarz-Bayes (BIC) adopta
para un modelo AR(p) Gaussiano la forma

BIC = —1n(6,) + % In(N). (3.13)

Tanto AIC como BIC son dos de los criterios de informacién mas co-
munmente utilizados a la hora de determinar los parametros en este tipo de
modelos. Comparando entre ambos, podemos notar que la funcién de pena-
lidad del BIC establece una penalidad que se incrementa con el logaritmo
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del tamano de la muestra, Comparando AIC con BIC, vemos que este ulti-
mo presenta una funcién de penalidad que decae menos abruptamente con
el tamano muestral que el primero, gracias a la contribucién logaritmica. En
este sentido, a mayor tamano muestral, la minimizacién del BIC como cri-
terio de seleccién favorecerda modelos con un numero menor de parametros
comparada con el uso del AIC.
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Capitulo 4

Bases de datos para series
temporales

4.1. Descripcién general

Las bases de datos para series temporales (BDSTs) estdan construidas
especificamente para manejar métricas y eventos, esto es, datos que estén
medidos de forma tal que no solo se almacena su valor, sino el tiempo en
el que se realiza la medicién. A su vez, este tipo de DDBBs se encuentra
optimizada para medir cambios de valores en el tiempo [I].

Las BDSTs no son un concepto nuevo. La primera generaciéon de BDST's
eran de codigo cerrado y estaban mayormente dedicadas al andlisis de datos
financieros para analizar fendmenos tales como la volatilidad de las acciones
o bien para automatizar sistemas de compra y venta de activos. Sin embargo,
el advenimiento de las nuevas tecnologias ha posibilitado la produccién de
senales temporales que resultan de interés desde las mas diversas fuentes y
con un velocidad de emision de datos que ha empujado a estas plataformas a
evolucionar y diversificarse. Al dia de la fecha, vemos en el ranking elaborado
por el sitio especializado DB—Engineﬂ que existen al menos 36 BDSTs que
estdn siendo monitoreadas. En la Fig. [f.T] vemos que lidera el top 10 la BDST
InfluxDB empleada en este trabajo.

1|https ://db-engines.com/en/ranking/t ime+series+dbms|
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RANK SCORE
AUG 2021 AUG 2021 24 MOS -+ 12 MOS +
1 InfluxDB 29.56 +10.91 +6.22
2 Kdb+ 799 +2.49 +0.56
3 Prometheus 6.20 +2.75 +0.51
4 Graphite 4.86 +1.54 +0.55
5 TimescaleDB 3.4 +2.01 +0.68
[} ApacheDruid 3.00 +1.27 +0.71
7 RRDtool 243 -0.14 -0.62
8 OpenTSDB 190 +0.04 -0.40
9 FaunaDB 1.53 +1.11 -0.33
10 GridDB 1.37 +0.89 +0.62
Source: DB-Engines 23 Systems in Ranking, August 2021

Figura 4.1: Ranking de BDSTs elaborado por el sitio especializado DB-
Engine. Los valores son de Agosto de 2021.

Por otro lado, también siguiendo las métricas provistas por DB-Engines,
vemos que las BDST's son las bases de datos que mas interés han despertado
en el dltimo tiempo.

DB-ENGINES SCORE BY DATABASE CATEGORY FOR THE LAST 24 MONTHS
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Figura 4.2: Ranking de BDSTs elaborado por el sitio especializado DB-
Engine. Los valores son de Agosto de 2021.
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4.2. Casos de uso

En esta seccién se discuten tres casos de uso primarios en el contexto
de BDSTs: Monitoreo de DevOps, Analitica en tiempo real y Monitoreo de
sensores de [oT.

4.2.1. Monitoreo de operaciones para DevOps

DevOps es un conjunto de practicas que combina el desarrollo de software
(Dev) y operaciones de IT (Ops). Su objetivo es acortar el tiempo que se
emplea durante el ciclo de desarrollo de un dado sistema ademas de garantizar
la entrega continua de software de la mas alta calidad. El workflow asociado
con esta préctica pueda observarse en la Fig. [1.3]

Figura 4.3: Workflow asociado con la préactica de DevOps.

En este contexto, las BDSTs no solo se emplean para acumular métricas

27



y definir valores umbral que permitan diagnosticar la salud de los sistemas,
sino que también se emplean para guardar todo tipo de logs para consulta
futura y a su vez, para soportar distintos tipos de tableros de monitoreo en
tiempo real de los distintos sistemas, aplicaciones e infraestructura [I§].

4.2.2. Analitica en tiempo real

La analitica en tiempo real busca procesar los datos en transito utilizando
algoritmos de Machine Learning con el fin de proveer recomendaciones o
senales que permitan tomar decisiones rapidamente. Cabe destacar que en
muchos casos, “en tiempo real” significa que el proceso de andlisis se produce
algunos segundos o minutos después de que los datos han sido almacenados.

Desde una perspectiva de negocios, los beneficios de la analitica en tiempo
real son muchos. Se pueden usar este tipo de técnicas para, por ejemplo,
proveer recomendaciones de distinto tipo en tiempo real [I9 o brindar alertas
médicas para pacientes en riesgo [20.

Dado el enfoque de este trabajo, resulta de especial interés el caso del
mundo de los bancos y las finanzas, puesto que tiene todos los ingredientes
necesarios para beneficiarse de la analitica en tiempo real: enormes voliime-
nes de datos, latencias del orden de los milisegundos, volatilidades extremas
y la necesidad de detectar comportamientos sospechosos y actuar en conse-
cuencia.

En este sentido, la habilidad para rapidamente correlacionar, analizar
y actuar sobre datos de operaciones de compra-venta, precios de mercado,
fusiones de companias y otros datos provenientes de miltiples fuentes resulta
imperiosa para las organizaciones dentro de esta industria. Casos tales como
la deteccién de lavado de activos o fraude 2] 22, manejo de riesgo 23] y el
monitoreo de activos en tiempo real [24] suelen destacar por sobre el resto.

En este tipo de escenarios, la posibilidad de contar con una BDST resulta
determinante, no sélo porque pueden escribir una gran cantidad de datos a
una elevada velocidad, sino también porque ofrecen la arquitectura necesaria
para ingestar, almacenar y procesar los mismos de manera transparente. A
su vez, las BDSTs pueden almacenar la informacién con la precision reque-
rida por los datos de alta frecuencia y no solamente esto, sino que también
permiten gobernar el ciclo de vida de los mismos. Esto es asi ya que se
puede programar la eliminacion de forma periddica de los datos que no son
ya relevantes o bien se pueden agregar los mismos (por ejemplo tomando
el promedio diario de observaciones con frequencia de minutos o segundos),
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agregando observaciones en forma automatica después de un dado periodo de
tiempo para minimizar el impacto en la infraestructura de almacenamiento,
ete.

4.2.3. Monitoreo de sensores de IoT

Hasta hace no mucho tiempo, exceptuando a las computadoras y los
smartphones, no existian dispositivos capaces de estar conectados a Inter-
net. Sin embargo, hoy en dia cada vez surgen méas dispositivos capaces de
conectarse a Internet e intercambiar informacién a través de ella, permi-
tiéndonos realizar la operacién y la recoleccion de datos en forma remota.
Este fendmeno es lo que se ha dado en llamar revolucién IoT (Internet of
Things). Esta revolucién se estd produciendo ahora puesto que hemos encon-
trado la forma de asignarle a cada dispositivo que fabricamos una direccion
IP asi como también tenemos el ancho de banda suficiente para permitir la
comunicacion entre dispositivos y a su vez tenemos la capacidad de almace-
near la enorme cantidad de datos que se crean a partir de los mismos.

Aligual que en el caso anterior, la necesidad de contar con una infraestruc-
tura capaz de ingestar senales de diversos origenes, con distas frecuuencias
de muestreo, a intervalos regulares o no, vuelve la existencia de las BDST's
algo més que necesario [23].
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Capitulo 5

Herramientas requeridas para
la implementacion

5.1. InfluxDB: Captura, almacenamiento, con-
sulta y visualizacién

El contenido de esta seccién fue adaptado mayormente de la documen-
tacién on-line y publicaciones técnicas provistas por InfluxDB. Para més
informacion sirvase consultar https://docs.influxdata.coml

5.1.1. Descripcién general

InfluxDB es parte de una plataforma més general (stack) que admite
la captura, almacenamiento, monitoreo y visualizacién de series temporales,
asi como también el disparo de alertas basadas en eventos relacionados con
dichas series.

A diferencia de otras BDSTs, InfluxDB fue disenada desde cero para
trabajar con series temporales y esto le otorga varias ventajas comparativas.
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Public Telegraf Telegraf
Cloud
Agent for Collecting Purpose-Built Time Series Database
and Reporting Visualization, Query & Task Engine
Metrics, Events, Alerti
Private Logs. and Traces [ Votrics __| Custom KPis erng
Cloud Frameworks
Includes pre-canned dashboards
DataCenter 1 st oce e | kes N Aps W Netwoks N Systems | Grafana
Flux ul
Datacenter 2 (query and scripting language) Frameworks
Client
Libraries User
Service Client Anomaly Machine
Discovery | | Libraries | | Detection | | Learning Defined
ava Functions
Azure / AWS
| cotong | Kubermetes

Figura 5.1: Arquitectura del stack de InfluxDB.

InfluxDB puede guardar datos con precisiones de segundo, milisegundo,
microsegundo o nanosegundo de ser necesario y esto la ubica como una de las
elegidas a la hora de almacenar datos financieros o cientificos. Por otra parte,
el nivel de compresion a la hora de almacenar los datos es variable y se adapta
a las necesidades de precision del usuario. La estructura de almacenamiento
en disco es de tipo columnar y en la misma los datos temporales se almacenan
en bloques contiguos relacionados con una cierta medida, tagset y campo. Es
decir, cada campo se organiza en forma secuencial en el disco usando el
ordenamiento temporal natural, por lo que hacer agregaciones sobre un dado
campo se convierte en una operacion extremadamente rapida.

Mencionemos brevemente para finalizar algunos de los componentes que
se encuentran en la Figura[5.1] Uno de los stacks més utilizados para trabajar
con InfluxDB es el que involucra el uso de Telegraf, InfluxDB y Grafana (TIG
stack). Telegraf es un agente que sirve para recolectar y reportar métricas,
eventos y logs con un alto nivel de integraciéon con numerosas fuentes de
datos gracias a los mas de 100 plugins disponibles a tal efecto. Por otra
parte, Grafana es una aplicacion web de cédigo abierto multi-plataforma
que permite la visualizacion interactiva de datos usando graficos. Es este
stack en su conjunto el que permite la captura (Telegraf), almacenamiento y
monitoreo (InfluxDB) y visualizacién (Grafana).
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5.1.2. Modelo de datos

En lo que a modelo de datos se refiere, los conceptos principales que
debemos entender son los que corresponden a: bases de datos, politicas de
retencién, series, medidas, tags y campos.

En lo que a base de datos se refiera, podemos pensar a influxdb como
un contenedor logico de usuarios, politicas de retencién, consultas continuas
(CC)I]y por ultimo los datos asociados con las series temporales. Una politica
de retencion (PR) describe por cuanto tiempo InfluxDB mantiene los datos
disponibles (duracién), cudntas copias de los datos guarda en el cluster (factor
de replicacién) y el intervalo de tiempo que utilizan los grupos de shardsﬂ
(duracién de los grupos de shards). Una serie es un agrupamiento logico de
datos comprendido por una medida, un conjunto de tags y un conjunto de
campos. Una medida describe los datos guardados en los campos asociados.
Un tag es el par llave-valor que guarda metadatos. Estos son opcionales
dentro del modelo de datos, pero resultan ttiles a la hora de almacenar
metadatos que se consultan en forma habitual. Por ultimo, un campo es
también un par llave-valor que guarda metadatos y los valores numéricos que
finalmente conforman la serie temporal (observaciones).

Ejemplos de uso de estos conceptos quedaran mas claros una vez que
analicemos el protocolo de linea que usa InfluxDB para escribir los datos en
la proxima seccion.

5.1.3. Escritura

En esta seccién analizaremos la forma en la cual se pueden escribir datos
en InfluxDB. En primero lugar comenzaremos describiendo el protocolo de
linea de texto que se utiliza para codificar la informacién. Luego estudiare-
mos dos mecanismos para escribir estos datos, el agent server Telegraf y el
Cliente de Python para InfluxDB.

Protocolo de linea de texto

Una consulta continua (CC) es una consulta que corre automdtica y periédicamente
en una base de datos.

2Una shard es una particién horizontal de los datos en una base de datos o motor de
busqueda.
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InfluxDB usa el protocolo de linea de texto para codificar las observacio-
nes antes de ser escritas. Este protocolo es un formato basado en texto que
provee la medida, el tag, el campo y el timestamp de una observacion. Un
ejemplo podria ser el siguiente

// Sintaztis
<measurement>[,<tagKey>=<tagValue>] <fieldKey>=<fieldValue> [<timestamp>]

// Ejemplo
myMeasurement ,tagl=valuel fieldKey="fieldValue" 1556813561098000000

Cabe destacar que el protocolo de linea de texto es sensible a los espacios en
blanco y que cada nueva observacion se distingue de la anterior usando un
salto de linea.

Antes de describir cada uno de los elementos que componen al protoco-
lo de linea de texto, veamos como luce el mismo para una observacién de
ejemplo:

measurementName,tagKey=tagValue fieldKey="fieldValue" 1465839830100400200

Medida Tag Campo Timestamp

Notamos que el mismo esta conformado por una secuencia de cuatro partes,
la medida, el (los) tag(s), el (los) campos(s) y el Timestamp.

Medida

(Requerido) Nombre de la medida. InfluxDB acepta una medida por obser-
vacién. Los nombres de las medidas son sensibles a las maytsculas y tienen
algunas restricciones.

Data type: String

Tag
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(Opcional) Todos los pares llave-valor para la observacién. Las relaciones
llave valor se denotan con el operador =. En caso de que existan multiples
entradas clave-valor, las mismas se separan entre si usando comas. Tanto la
llave como el valor son sensibles a las maytsculas. Ademaés las llaves tienen
algunas restricciones de nombre.

Data type llave: String
Data type valor: String

Campo

(Requerido) Todos los pares llave-valor de tipo campo para la observacion.
Cada observacién debe tener al menos un campo. Tanto las llaves como los
valores tipo string de los campos son sensibles a las mayusculas. A su vez,
las llaves tienen algunas restricciones de nombre.

Data type llave: String
Data type valor: Float — Integer — Ulnteger — Stringﬂf Boolean

Timestamp

(Opcional) El Timestamp de Unix para la observacién. InfluxDB acepta solo
un Timestamp por observacion. Si el Timestamp no se provee, InfluxDB usa
el tiempo del sistema (UTC) de la maquina donde esta hosteado. Es impor-
tante tener en cuenta que InfluxDB espera por defecto Timestamps de Unix
con una precisién de nanosegundos (ns). En caso de que se requiera insertar
datos con una precision diferente, se debe especificar a la hora de ejecutar la
operacién de escritura.

Data type: Unix timestamp
Espacios en blanco
El espacio en blanco en el protocolo de linea determina cémo InfluxDB

interpreta la observacién. El primer espacio separa el nombre de la medida
y el (los) tag(s) de el (los) campos. El segundo espacio en blanco, separa el

3Siempre escribir los valores de campo tipo String entre comillas
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(los) campos del Timestamp de Unix.

nombreMedida,llaveTag=valorTag llaveCampo="valorCampo" 1465839830100400200
I I

ler espacio 2do espacio

Telegraf

Telegraf es un agent server basado en plugins para ingestar y enviar métri-
cas y eventos desde bases de datos (MongoDB, MySQL, Redis y otras), sis-
temas (Stack de clouds, Docker containers, Kubernetes) y sensores de IoT
(sensores de presion, temperatura, humedad, posicionamiento, etc).

Telegraf tiene una amplia variedad de plugins para capturar datos diversos
(plugins de input) ya sea del propio sistema en el que esta corriendo, como
asi también de APIs de terceros, logs de Kafka, etc. Por otro lado, existen
plugins de output que le permiten enviar estos mismos datos hacia bases de
datos, otros servicios, colas de mensajes, etc.

Dentro del marco de trabajo, los plugins de input que podrian resultar
relevantes son File, Tails, Exec. Los dos primeros permiten tomar datos
desde archivos de texto, usualmente CSVs, mientras que el dltimo ejecuta
algiin script que permite conectarse a una API externa y tomar desde alli los
datos. En relaciéon con los plugins de output, sélo mencionaremos el que
permite escribir los datos recolectados en InfluxDB, i.e., Inf1uxDBv2.

Para una mirada mas exhaustiva sobre Telegraf, se recomienda consultar
la documentacién on-line https://docs.influxdata.com/telegraf/]

Cliente de Python

InfluxDB cuenta con librerias cliente en distintos lenguajes, como pueden
ser PHP, Java, Node.js, Scala, Python, etc. La idea es que estos sirvan para
interactuar con la base de datos desde diferentes programas escritos en los
lenguajes antes mencionados. En nuestro caso particular, la intencion es usar
el cliente de Python para leer y escribir datos en InfluxDB.

Para entender como actia el cliente, podemos analizar el siguiente script.

import influxdb_client
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org = "<my-org>"
token = "<my-token>"
url="http://localhost:8086"

bucket

"<my-bucket>"

client influxdb_client.InfluxDBClient (org=org, token=token, url=url)

write_api = client.write_api()

p = influxdb_client.Point ("my_measurement").tag("location", "Prague") \
.field("temperature", 25.3)

write_api.write(bucket=bucket, org=org, record=p)

Como podemos ver, importamos el paquete correspondiente y luego consig-
namos la informacion necesaria para poder logearnos a la database, esto es,
brindamos el nombre de nuestra organizacion, el token de seguridad, la wurl
a la que tenemos que apuntar para establecer la conexion y finalmente el
bucket con el cual deseamos interactuar. Una vez hecho esto, instanciamos el
cliente, le pasamos estos datos como parametros y ya quedamos listos para
operar. Acto seguido, instanciamos la API de escritura, generamos una ob-
servacion sintéticaEl y se la pasamos a la primera para que la escriba. Si la
operacién resulta exitosa, tiene que devolver el codigo 204, como establece la
documentacién de la APIP]

5.1.4. Consulta

Lenguaje de consulta Flux

Las consultas a InfluxDB se realizan usando un lenguaje basado en Ja-
vaScript, llamado Flux. El mismo es un lenguaje de scripting y consulta
auténomo que esta optimizado para tareas de ETL, monitoreo y alerta.

4El método Point crea un punto usando el protocolo de linea de texto para poder
escribirlo en InfluxDB.

5Este cédigo establece que la informacién est4 formateada correctamente y que fue acep-
tada para escribir en el bucket. Para mas detalles, consulte https://docs.influxdata.|
[com/influxdb/v2.0/api/#operation/PostWrite|
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Para poder entender los conceptos clave asociados con este lenguaje, re-
sulta conveniente analizar un ejemplo. A continuaciéon vemos una consulta en
la cual solicitamos las observaciones promediadas con ventana de un minuto
para la medida cpu con tag cpu-total que se hayan registrado en la ultima
hora:

from(bucket: "example-bucket")
|> range(start:-1h)
> filter(fn: (r) =>
r._measurement == "cpu" and
r.cpu == "cpu-total"
)

|> aggregateWindow(every: 1m, fn: mean)

La primera linea nos dice desde que buckeiﬁ estamos tomando la informa-
cién. A continuacion aparece el operador de pipe-forward, |>, el cual se usa
para concatenar operaciones. Luego pedimos, usando el operador range que
la ventana de muestreo se extienda hasta una hora antes del momento ac-
tual. En las lineas siguientes aplicamos una funcién de filtrado (equivalente
a una cldusula WHERE de SQL) para seleccionar la medida y el tag desea-
dos. Por tltimo, aplicamos la funcion aggregate Window para promediar las
obervaciones dentro de cada minuto.

Cabe destacar que después de cada operacion, Flux devuelve una tablaﬂ
o coleccion de tablas y es el operador de pipe-forward el encargado de dispo-
nibilizar las mismas para que estén listas a la hora de realizar la operacion
siguiente, dando lugar a una estructura légica de pipeline. Esto redunda en
una simplifiacién de la lectura de la consulta, puesto que su escritura pone
de manifiesto en forma explicita el proceso de transformaciones que sufren
los datos para alcanzar el resultado final.

Cada tabla tiene una clave de grupo que describe los contenidos de la
misma. Esta clave de grupo esta constituida por una lista de columnas, cada
una de las cuales tiene el mismo valor en sus celdas. A medida que vamos
recorriendo el pipeline que establece la consulta de Flux, cada operacion va

6Un bucket se puede entender como una carpeta en la cual se guardan las observaciones
asociadas con una o mas medidas.

"Flux estructura todos los datos en tablas usando el formato de CSV anotado para
manipularlas.
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transformando las tablas y en este proceso sus claves de grupo pueden modifi-
carse. Eis importante tener esto en cuenta para lograr los resultados deseados
al aplicar cada transformacién.

Estructura basica de una consulta en Flux

Toda consulta de Flux requiere que los siguientes elementos esten presen-
tes: una fuente de datos (bucket), un intervalo de tiempo (range) y una serie
de filtros.

Fuente de datos

La funcién from() define la fuente de datos en Flux. La misma toma como
pardmetro el nombre del bucket a utilizar. Por ejemplo

from(bucket: "bucket-ejemplo")

Intervalo de tiempo

Para evitar problemas de performance, Flux demanda que todas las consultas
que se realicen tengan una ventana temporal acotada. Para ello, es necesario
que toda la informacion que se pide utilizando la funciéon from() se rutee
hacia la funciéon range () utilizando el operador de pipe-forward. La funcién
range () acepta dos parametros, start y stop, siendo este ultimo opcional.
Los intervalos definidos mediante esta funcién pueden ser relativos si usamos
duraciones negativas o absolutos si usamos Timestamps.

A continuacion vemos dos ejemplos de consulta en la que se usa la funcién
range (). En la primera, tenemos un intervalo de tiempo relativo,

// Intervalo temporal con parametro de start solamente. El pardmetro stop
// se toma como now por default.
from(bucket: "bucket-ejemplo")

|> range(start: -30m)

// Intervalo temporal con parametros de start y stop

38



from(bucket: "bucket-ejemplo")
|> range(start: -1h, stop: -30m)

mientras que en la segunda, un intervalo de tiempo absoluto.

// Absolute time range
from(bucket: "bucket-ejemplo")
|> range(start: 2018-11-05T23:30:00Z, stop: 2018-11-06T00:00:00Z)

Filtros

A fin de reducir aun mas el criterio de busqueda de datos, la tabla que se
obtiene como resultado despues de aplicar la funcién range () debe pasarse
por una serie de filtros. Para ello, se dirigen los resultados usando el pipe-
forward hacia la funcién filter (). Esta funcién tiene como 1inico parametro
la funcién anénima fn, la cual implementa la légica necesaria para realizar
el filtrado basado en columnas o atributos. Las observaciones o registros, son
pasados a esta funcién para su evaluaciéon como r. Veamos un ejemplo de
esta logica a continuacion:

// Patrén

(r) => (r.propiedadRegistro operadorComparacién expresionComparativa)

// Ejemplo con filtro untico

(r) => (r._measurement == "cpu")

// Ejemplo con warios filtros

(r) => (r._measurement == "cpu") and (r._field != "usage_system" )

Transformaciones basicas de los datos

Cuando se realizan consultas a InfluxDB, en general resulta necesario
transformar los datos de alguna forma. Por ejemplo, podemos necesitar que
los mismos se muestren en forma agregada usando el valor promedio sobre
alguna ventana o bien hacer un downsampling, etc.
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A fin de entender cabalmente las transformaciones, reconstruiremos pa-
so a paso el comportamiento de la funcién aggregateWindow(). Para ello,
comenzamos escribiendo la siguiente consulta

from(bucket: "bucket-ejemplo")
[> range(start:-1h)
[> filter(fn: (r) =>
r._measurement == "cpu" and

r.cpu == "cpu-total"

Con esto, tenemos las medidas de cpu con tag cpu-total registradas durante
la hora anterior. Lo primero que haremos, sera ”ventanear”los datos. Para
ello, usamos la funciéon window (). La misma requiere de un parametro llama-
do every que permite definir la duracién de la ventana. Supongamos entonces
que vamos a particionar la hora en intervalos de cinco minutos. Para ello,
escribimos

from(bucket: "bucket-ejemplo")
|> range(start:-1h)

[> filter(fn: (r) =>
r._measurement == "cpu" and
r.cpu == "cpu-total"

)

|> window(every: 5m)

Al hacer esto, cada particion tiene asoaciada su propia tabla de salida. Po-
demos visualizar la salida de esta consulta en la Fig. [5.2
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03:30:00 PM 04:00:00 PM

Figura 5.2: Serie temporal asociada con la carga de uso del cpu durante la
ultima hora. Notese que la misma fue particionada en ventanas de 5 minutos.
Cada ventana esta coloreada en forma diferente para poder distinguirlas.

Como paso siguiente, vamos a agregar los datos presentes en cada ventana.
Para ello, mandamos todas las tablas generadas usando el forward-pipe hacia
la funcién mean (). El resultado es que la serie contenida en cada ventana
ahora se ha transformado en un punto, el valor promedio de las observaciones
en cada una de ellas. Esto puede observarse en la Fig. [5.3

03:30:00 PM 04:00:00 PM

Figura 5.3: Valor promedio de la carga de uso del cpu durante la tltima hora
tomando intervalos de 5 minutos. Nétese que cada valor estd coloreado en
forma distinta, ya que esta guardado en tablas diferentes.
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Notemos que los puntos que obtuvimos como resultado estan en tablas distin-
tas y por ende apareceran de forma aislada si los representamos graficamen-
te. Para volver a consolidar una serie temporal, vamos a tener que hacer dos
operaciones. La primera involucra agregar nuevamente una columna que con-
tenga los Timestamps (dicha columna fue descartada por Flux al agregar los
datos) y la segunda tiene que ver con extender la ventana y hacerla infinita.
Veamos la primera operacion con mas detalle. Cuando agregamos observacio-
nes, las tablas resultantes no presentan una columna en la que se consignen
los timestamps, puesto que no hay forma de seleccionar un valor de entre
los distintos que presentan las observaciones. Al agregar, la columna _time
es descartada. Para subsanar este hecho, utilizamos la funciéon duplicate ()
para duplicar la columna _stop y renombrarla como _time.

from(bucket: "bucket-ejemplo")
|> range(start: -1h)
|> filter(fn: (r) =>

r._measurement == "cpu" and
r._field == "usage_system" and
r.cpu == "cpu-total"
)
|> window(every: 5m)
[> mean()
[> duplicate(column: "_stop", as: "_time")

Una vez hecho esto, generamos la ventana infinita escribiendo

from(bucket: "bucket-ejemplo")
|> range(start: -1h)
[> filter(fn: (r) =>

r._measurement == "cpu" and
r._field == "usage_system" and
r.cpu == "cpu-total"
)
|> window(every: 5m)
|> mean()
> duplicate(column: "_stop", as: "_time")

[> window(every: inf)
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Vemos en la Fig. que después de realizado este proceso, los puntos apare-
cen ahora conectados, formando una serie temporal. Notese que esto implica
que la operacion de ventaneo final, toma varias tablas y devuelve una sola.

03:30:00 PM 04:00:00 PM

Figura 5.4: Serie temporal asociada con la carga promedio de uso del cpu
durante la 1ltima hora a intervalos de 5 minutos.

En caso de querer profundizar el entendimiento de las consultas a In-
fluxDB usando el lenguaje Flux, se recomienda consultar la documenta-
cién on-line provista en https://docs.influxdata.com/influxdb/v2.0/|
[query-data/flux/}

5.1.5. Visualizacion

La visualizacion de los datos en la plataforma de InfluxDB se realiza con
una interface de usuario llamada Chronograf. Concretamente, Chronograf
permite escribir consultas usando Flux para luego mostrar los resultados
usando distintos tipos de vistas.

Ademas de la visualizacion de datos, Chronograf tiene a su cargo tareas
mas complejas, como son las del monitoreo de infraestructura, manejo de
alertas, administracion de la base de datos y administracion de organizaciones
y usuarios. Estos diferentes casos de uso se observan en la Fig. [5.5]
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Infrastructure Monitoring Alert Management

Data Visualization Database Management

Figura 5.5: Capturas de pantalla que muestran los diferentes escenarios aso-
ciados con la interfaz de usuario Chronograf.

Para mas informacion sobre Chronograf, por favor consulte la documenta-
cion on-line visitando https://docs.influxdata.com/chronograf/v1.9/}

5.2. Python: Analisis y prondstico futuro

5.2.1. Descripcién general

Nacido en 1991 de la mano de Guido Van Rossum, Python es un lenguaje
de programacién interpretado cuya filosofia hace hincapié en la legibilidad de
su codigo. Se trata de un lenguaje multiparadigma, pues soporta la programa-
ci6én orientada a objetos (OOP), imperativa y, en menor medida, funcional.

Python es un lenguaje interpretado, dindmico y multiplataforma que ac-
tualmente es administrado por la Python Software Foundation (PSF). El
mismo posee una licencia de cédigo abierto, denominada Python Software
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Foundation License.

Las motivaciones principales a la hora de utilizar este lenguaje para nues-
tro desarrollo fueron su simplicidad de uso, combinada con su amplia adop-
cién en los entornos de trabajo de Data Science y los paquetes especificos
para hacer andlisis de series temporales e interactuar con InfluxDB.

Para mas informaciéon sobre Python, visite https://www.python.org/|

5.2.2. Moébdulos principales

Se deja a continuaciéon una breve resena de los paquetes mas relevantes
que se emplearon durante el desarrollo de este trabajo.

Influxdb-client

Cliente de InfluxDB para Python que permite interactuar con InfluxDB
a fin de consultar datos o bien integrar herramientas externas al analisis de
las series temporales.

Este cliente soporta multiprocesamiento y permite guardar el resultado
de las consultas en un dataframe de pandas. La API de escritura soporta
escritura sincronica, asincrénica y en batches sobre InfluxDB v2.0. La API
de escritura también soporta distintos modos de consulta, ademas de tener
la habilidad de interrumpir las mismas.

Pandas

Pandas [26] es un paquete de Python que provee estructuras de datos
rapidas, flexibles y expresivas a fin de que el trabajo con datos relacionales
o etiquetados resulte simple e intuitivo. Al momento, es la herramienta de
analisis de datos més utilizada de Python.

Algunas de sus funcionalidades més destacadas son: Manejo de datos fal-
tantes (representados como NaN, NA  or NaT); Flexibilidad de tamano: se
pueden instertar o elimnar columnas de Dataframes u objetos de mayor di-
mensionalidad; Alineacién de datos automatica y explicita; Conversion de
datos a otro tipo de estructuras como las de Numpy a Dataframes; Parti-
cionado basado en etiquetas o indices; Uniones y fusiones de estructuras de
datos intuitivas; Reformulacién y pivoteo de datasets flexible; Etiquetado de
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ejes jerarquico; Herramientas de I/O rubustas para ingestar datos desde ar-
chivos planos (CSV y delimitados), Excel, bases de datos y lectura/escritoria
usando el formato ultra rapido HDF5; Manejo de series temporales: genera-
cién de rangos de fecha, conversiones de frecuencia, estadistica con ventanas
moviles, corrimientos de fechas y mas.

Statsmodel

Statsmodels [27] es un paquete de Python que complementa al paque-
te Scipy agregando funcionalidades relacionadas con el calculo estadistico
que incluye estadistica descriptiva y estimacién de pardametros e inferencia
para modelos estadisticos. De las diversas funcionalidades que provee este
paquete, sélo mencionaremos aquellas relacionadas con el andlisis de series
temporales. En este sentido, el paquete statsmodels provee: Complete StateS-
pace modeling framework; modelos de tipo SARIMAX, ARIMA, ARMAX;,
modelos VARMA y VARMAX; modelos de factores dinamicos; modelos de
componentes no observados; modelos de Markov ocultos (HMM); modelos
AR, ARIMA; modelos VAR, VAR estructural; modelos VECM; atenuado
exponencial: modelo Holt-Winters; Test de hipotesis para series temporales:
raiz unidad, cointegracion, otros; Estadistica desriptiva y modelos de proce-
samiento para el analisis de series temporales.

Pmdarima

Pmdarima 28] (originalmente pyramid-arima, por el anagrama de 'py’ +
‘arima’) es una libreria estadistica enfocada en portar la facilidad de uso y el
poder de las librerias auto.arima de R a Python.

Pmdarima incluye: Una coleccién de tests de estacionariedad y estacio-
nalidad; utilidades como diferenciacion y diferenciacion inversa; Numerosos
transformadores y creadores de variables exdgenos y enddgenos, como por
ejemplo trasnformaciones de tipo Box-Cox o de Fourier; Descomposicion de
series temporales con componentes estacionales; utilidades de validacién cru-
zada; Una coleccion de series temporales de ejemplo para usar como prototi-
pos o ejemplos; Pipelines a la scikit-learn para consolidar los estimadores y
promover la productivizaciéon de los modelos entre otros.

Pmdarima esta soportado sobre statsmodels, pero fue disenado con una
intefaz similar a la de scikit-learn.
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Arch

El paquete Arch [29], contiene lo necesario para implementar lo modelos
de tipo Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (ARCH) ademds de
otras herramientas para econometria financiera.
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Capitulo 6

Proceso de implementacion y
resultados

En este apartado se describen la arquitectura y el proceso de implemen-
tacion del pipeline para asociado con la prediccion de rendimientos de ETH.
A su vez, se analizan los prondsticos obtenidos por el mismo.

En la seccién se discute la arquitectura del pipeline. En el apartado
se discuten los pormenores asociados con la captura, el almacenamiento
y la consulta de los datos diarios de mercado de ETH. En la seccién (6.3
se describe el proceso de preprocesamiento de los datos y la creacién de
variables de interés. En la seccién se presentan los resultados obtenidos
a partir del analisis exploratorio de los datos. En la seccién [6.5] se discute el
proceso de entrenamiento de los modelos ARMA y GARCH para realizar la
prediccion de los rendimientos y se muestran los hiperparametros obtenidos.
Finalmente, en la seccion se presentan los resultados obtenidos al aplicar
el modelo entrenado previamente sobre un conjunto de datos de testeo y se
discute su bondad.

6.1. Arquitectura del pipeline

A fin de interpretar el flujo de datos asociado con el prondstico de ren-
dimientos de ETH, se presenta en la figura [6.1] un diagrama que ilustra la
arquitectura del pipeline. Hay una primera etapa de captura manual de la in-
formacion, esto es, los datos diarios de mercado de ETH se han descargado de
la pagina CoinmarketCap como se vera en la préxima seccion. En una segun-
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da etapa, este dump manual se preprocesa y se persiste en InfluxDB. Hecho
esto, se realiza una consulta y se procesa nuevamente la informacién para ser
enviada al modelo estadistico. En este paso, se establece una segmentacion
80:20 de los datos para entrenar y luego testear el modelo. Finalmente, las
predicciones se grafican al final de proceso para consumir en forma visual las
predicciones.

E

Preprocessing InfluxDB Preprocessing Modeling i?regli:c_ié__n-_dja_rja,dg
(antes de insertar) (antes de modelar) ‘retornos de ETH:

Figura 6.1: Pipeline de procesamiento de datos soportado por InfluxDB para
la prediccién de rendimientos de ETH.

6.2. Captura, almacenamiento y consulta

Captura

Como se mencioné en la seccién [f] el proceso de captura de los datos em-
pleados fue manual. El dataset empleado se descargé del sitio de intercambio
CoinmarketCapfl] Su estructura es la que se observa a continuacién:

Int64Index: 2160 entries, 0 to 2159
RangeIndex: 2160 entries, 0 to 2159

Data columns (total 10 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
0  SNo 2160 non-null int64
1 Name 2160 non-null  object
2 Symbol 2160 non-null  object

thttps:/ /coinmarketcap.com
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Date 2160 non-null object

High 2160 non-null float64
Low 2160 non-null float64
Open 2160 non-null float64
Close 2160 non-null float64
Volume 2160 non-null float64

Marketcap 2160 non-null float64

dtypes: float64(6), int64(1), object(3)

Como puede verse, el dataset consiste de 2160 observaciones diarias de

indicadores financieros asociados con la criptomoneda Ethereum (ETH). Las
mismas abarcan el periodo de tiempo comprendido entre el dia 09-08-2015 y
el dia 07-07-2021.

Almacenamiento

Para almacenar de forma local el dataset mencionado en el apartado an-

terior, se procedio a instalar un cluster de InfluxDB 2.1 en una MacBook Pro
M1 (2021) siguiendo el procedimiento detallado en la web del desarrolladoif]

Antes de realizar la insercion en InfluxDB, los datos se preprocesaron de

la siguiente manera:

= Se descartaron las columnas ”SNo“ y "Name*“,

» Se normalizaron los nombres de las columnas llevandolos a letras mintuscu-
las,

= Se renombré la columna ”date como ”time*,

= Se convirtié la columna ”time* de tipo timestamp a tiempo Unix en
nanosegundos (ns),

» Todas las columnas se definieron como de tipo float, excepto por la
columna "time*, que se definié como datetime64[ns].

Zhttps://docs.influxdata.com/influxdb/v2.1 /install /
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Por 1ltimo, se realizo la insercion utilizando el script que se observa en el

Apéndice [A]
Consulta

Finalmente, a fin de disponibilizar los datos para realizar su preprocesa-
miento y posterior andlisis, se realizé6 una consulta a la instalacién local de
InfluxDB usando el script que se observa en el Apéndice

La estructura del dataset en este punto viene dada por

Int64Index: 2160 entries, 0 to 2159

Data columns (total 8 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

0 datetime 2160 non-null datetime64[ns, UTC]
1 symbol 2160 non-null object

2  close 2160 non-null float64

3  high 2160 non-null float64

4 low 2160 non-null float64

5 marketcap 2160 non-null float64

6  open 2160 non-null float64

7 volume 2160 non-null float64

dtypes: datetime64[ns, UTC] (1), float64(6), object(l)

6.3. Preprocesamiento

Durante la etapa de preprocesamiento, se convirtieron las timestamps con
precisiéon de nanosegundos a tipo date y se establecieron las mismas como
indices para facilitar la manipulacién de los datos en las fases siguientes del
proceso.

Por otra parte, se crearon los distintos tipos de rendimiento (bruto, neto
y logaritmico) y la volatilidad diaria como variables de interés.

51



Teniendo estas transformaciones mencionadas anteriormente en cuenta,
el dataset en este punto del proceso presenta la estructura

DatetimeIndex: 2159 entries, 2015-08-10 to 2021-07-07

Data columns (total 11 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

0 symbol 2159 non-null object

1 close 2159 non-null float64
2  high 2159 non-null  float64
3 low 2159 non-null float64
4  marketcap 2159 non-null float64
5 open 2159 non-null float64
6  volume 2159 non-null float64
7  gross_return 2159 non-null float64
8 mnet_return 2159 non-null float64
9 log_return 2159 non-null float64

10 wvolatility 2159 non-null  float64
dtypes: float64(10), object(l)

Por tltimo, se tom6 el 70 % inicial de las observaciones del dataset como
conjunto de entrenamiento y el restante 30 % como conjunto de testeo. Cabe
destacar que durante este proceso, se procurd no alterar la secuencialidad
temporal de las observaciones, es decir, toda opcién de seleccién aleatoria a la
hora de conformar los conjuntos anteriormente mencionados fue descartada.

6.4. Analisis exploratorio
Para el analisis exploratorio de los datos, se estudiaron los graficos de los

precios de cierre, rendimientos logaritmicos y por ultimo ACF y PACF para
los rendimientos logaritmicos. Los mismos se muestran a continuacion.
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Figura 6.4: ACF y PACF para rendimientos logaritmicos de Ethereum (ETH)

Las conclusiones basicas que podemos sacar de los mismos son las siguien-

tes:
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» Kl precio de cierre de Ethereum parece tener una leve tendencia al
alza, presentando maximos locales pronunciados en torno a los primeros
meses de 2018 y a mediados de 2021.

» Los rendimientos logaritmicos estédn centrados en cero (estacionarios),
pero no resultan homoscedasticos, i.e., tienen varianzas que dependen
del tiempo. Este ultimo comportamiento nos pone de manifiesto que el
modelo ARMA sera incapaz de predecir completamente el comporta-
miento de la serie. Mas atn, teniendo en cuenta la dependencia tem-
poral de la variaza y notando la clusterizacion que exhibe la curva,
se hace evidente que la incorporacién de un modelo de tipo GARCH
para analizar los residuos mejorard sensiblemente nuestra capacidad
predictiva.

= Finalmente, para los graficos de las ACF y PACF para los rendimientos
logaritmicos, observamos algunos valores estadisticamente significativos
paraloslags 1, 3,17, 19 y 34. Esto nos lleva a pensar que deberiamos en-
contrar un modelo ARMA éptimo con valores ARMA(1,1), ARMA(1,3)
o ARMA(3,1).

6.5. Modelado

Para realizar el modelado sobre los datos de entrenamiento, se decidi6 pro-
ceder en dos etapas, como se detalla a continuacién.

En la primer etapa, los rendimientos logaritmicos fueron modelados usan-
do un modelo de tipo ARMA. Para ello, se escogié el mejor modelo que
ajustara a los datos en base a un criterio extremal para el coeficiente de
informacién de Akaike (AIC). Los resultados del proceso de ajuste para el
mejor modelo ARMA encontrado se obervan en la tabla a continuacion:
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Tabla 6.1: Parametros de ajuste para un modelo ARMA(1, 1).

Nombre Valor Error z p> |z
Parametros del modelo

01 0.9850 0.011 89.224 0.000

0, -0.9697 0.015 -66.496 0.000

Parametros de diagnostico
Log-likelihood 1987.881
AIC -3969.763
BIC -3953.803

Como puede observarse, ambos coeficientes ¢; y #; resultan estadisticamente
significativos, por ser el valor p cercano a 0. En consecuencia, el modelo
resulta satisfactorio.

Figura 6.5: Residuos para el modelo ARMA(1,1) ajustado sobre los rendi-
mientos logaritmicos de Ethereum (ETH)

Por otra parte, en la segunda etapa, los residuos del modelo ARMA (véase
Fig. fueron tratados usando un modelo de tipo GARCH(1,0) en conso-
nancia con lo propuesto por Katsiampa [B0]. Los resultados de ese proceso
se observan en la tabla [6.2 a continuacién:
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Tabla 6.2: Parametros de ajuste para un modelo GARCH(1, 0) considerando
media nula y una distribucién de probabilidad de tipo t de Student sesgada.

Nombre Valor Error t p > |t
Parametros del modelo

w 4.1001e-03 9.131e-04 4.490  7.108e-06

1 0.8728 0.252 3.465  5.305e-04
Parametros de la distribucion

n 2.5544 0.192 13.307 2.118e-40

A -4448 .41 1.961e-02 2.438  1.476e-02

Parametros de diagnostico
Log-likelihood 2228.21
AIC -4448.41
BIC -4427.14

Nuevamente, se puede ver que, tanto los coeficientes del modelo w, o, asi co-
mo también los de la distribucion de probabilidad empleada, n y A resultan
estadisticamente significativos.

6.6. Prediccion

Una vez realizados los ajustes de los rendimientos logaritmicos y sus re-
siduos usando los modelos ARMA(1,1) y GARCH(1,0) respectivamente, se
emplearon los mismos para realizar los prondsticos.

En la Figura[6.6] vemos la prediccién realizada con el modelo ARMA(1,1)
(rojo) sobre los datos de testeo (azul). Las barras de error correspondientes
con un intervalo de confianza (IC) del 95 % se observan en color verde.
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Figura 6.6: Predicciéon hecha usando el modelo ARMA(1,1) ajustado sobre
los datos de entrenamiento superimpuesta a los rendimientos logaritmicos
del conjunto de datos de testeo. Se observan también las barras de error que
marcan el intervalo de confianza del 95 %. El MSE obtenido es de 0.003

Esta claro que, si bien la prediccién con su correspondiente intervalo de error
es consistente con los datos de testeo y tiene un MSE igual a 0.003, a los fines
practicos resulta demasiado conservadora. Esto tiene que ver con lo expuesto
durante el andlisis exploratorio, es decir, el modelo ARMA(1,1) no puede
capturar los comportamientos causados por una serie heterocedastica y en
consecuencia, sus predicciones seran muy conservadoras. Para superar esta
limitacién, se utiliz6 el modelo GARCH(1,0) obtenido sobre los residuos del
ARMA(1,1) para reestimar las barras de error. Los resultados pueden verse

en la Figura
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Figura 6.7: Predicciéon hecha usando el modelo ARMA(1,1) ajustado sobre
los datos de entrenamiento montada sobre los returnos logaritmicos del con-
junto de datos de testeo. A diferencia del caso anterior, ahora el intervalo de
confianza viene dado por las predicciones del modelo GARCH(1,0) para la
volatilidad.

Resulta evidente que los intervalos corregidos capturan de una forma
mas precisa el comportamiento de la serie y en ese sentido, nos permiten
identificar mejor el tipo de turbulencia que podriamos enfrentar en un cierto
periodo. Baste para ello observar las buenas predicciones que se obtuvieron
para la caida en los rendimientos generada por la declaracion de la pandemia

de COVID-19 el 11 de Marzo del 2020.
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Capitulo 7

Conclusiones

En este trabajo se implemento6 un pipeline de datos soportado por una ba-
se de datos de series temporales (BDST) que permite predecir el rendimento
de criptoactivos usando métodos estadisticos. Puntualmente, se descargaron
manualmente datos de trading diarios relativos a la criptomoneda Ethereum
(ETH) desde la pagina CoinmarketCap, se preprocesaron e insertaron en la
BDST InfluxDB y se hicieron consultas sobre la misma para entrenar un
modelo estadistico de tipo ARMA con intervalos de confianza corregidos em-
pleando GARCH, utilizado para predecir los rendimientos diarios de ETH.

Durante este proceso, se exploré el impacto actual que tienen las BDST
desde un punto de vista conceptual y se evaluaron las capacidades de las
mismas al instalar y utilizar la suite de InfluxDB. Este tltimo proceso de-
mandé para su éxito el desarrollo de varias competencias, a saber: el manejo
de configuraciones internas del sistema operativo utilizado (host), asi como de
la propia InfluxDB; el estudio del modelo de datos empleado por la BDST;
el aprendizaje del protocolo de linea utilizado por la BDST para escribir
los datos; el aprendizaje del lenguaje de consulta Flux para interactuar con
InfluxDB.

Por otra parte, tanto el repaso de conceptos estadisticos de la seccion
[2.3] as{ como también la formalizacién de los modelos empleados hecha en el
capitulo [3 fueron determinantes para la correcta ejecucién de las acciones de
modelado realizadas en la seccion [6.5] y para la interpretacion precisa de los
pronésticos obtenidos en la seccién

En relacién con el proceso de modelado de los datos de trading diarios
de ETH y la posterior prediccion de los rendimientos, cabe destacar que los
procedimientos empleados son acordes a las mejores practicas de la disciplina
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y que los resultados obtenidos estan dentro de los rangos esperados para este
tipo de prondsticos [BI] [B2].

Por otra parte, si bien el desarrollo de este trabajo involucré un enfoque
estadistico para realizar las estimaciones de los rendimientos, es dado men-
cionar que existen varias técnicas de Machine Learning que podrian haberse
empleado para obtener las mismas [33] [34].

Considerando que el trabajo en finanzas cuantitativas se basa en la pre-
diccion de series temporales, que las mismas son muchas y de las mas variadas
caracteristicas y que los métodos disponibles para realizar los prondsticos son
también multiples, se comprende la importancia que tiene contar con un pi-
peline lo suficientemente versatil como para simplificar el proceso de gestion
de las series temporales, la metadata asociada y el modelado por distintas
vias.

Con esto en mente, nos proponemos explorar a futuro mejoras en el pipeli-
ne, como por ejemplo la automatizacion de la captura de los datos financieros
via consulta directa a APIs de sitios de intercambio (Binance, Coinmarket-
Cap, etc.) asi como también la implementacién de algoritmos de Machine
Learning mas complejos que los modelos estadisticos basicos aplicados en el
presente trabajo.

Por tltimo, es dado mencionar que todo el cédigo generado durante la
realizacion de este trabajo se encuentra a disposicién en un frepositorio publi
[CO)
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Apéndice A

Script para escritura a

InfluxDB

import os

import logging

import pandas as pd

import datetime

from influxdb_client import InfluxDBClient, WritePrecision, WriteOptions

LOGGING

LOGGER_FORMAT = 'Y (asctime)s %(message)s'
logging.basicConfig(format=LOGGER_FORMAT, datefmt='[%H:%M:%S]")
log = logging.getLogger ()

log.setLevel (logging. INFO)

PARAMETER

# INFLUXDB CLIENT
INFLUXDB_URL = os.getenv('INFLUXDB_URL')
INFLUXDB_TOKEN = os.getenv('INFLUXDB_TOKEN')
INFLUXDB_ORG = os.getenv (' INFLUXDB_ORG')
INFLUXDB_TIMEOUT = 300000

# INFLUXDB READ/WRITE API

INFLUXDB_BUCKET = '"coinmarketcapBucket"
INFLUXDB_BATCH_SIZE = 800
INFLUXDB_MEASUREMENT = "dailyCandleSticks"
INFLUXDB_WRITE_PRECISION = WritePrecision.NS

FUNCTIONS
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def datetime_to_unix_ns(timestamp):
unix_timestamp = datetime.datetime.strptime(timestamp, "%Y-%m-/d %H:%M:%S").timestamp()*1e9

return unix_timestamp

def dataframe_to_influx(dataframe, url, token, org, timeout, batch_size, bucket, measurement_name, dataframe_tag_columns, write_precision):

e

Takes a dataframe and writes its content onto InfluzDB using batches.

dataframe: pandas dataframe with a time index in ns to be written to InfluzDB

url: endopoint for writing to InfluxzDB

token: token for connecting to InfluzDB

org: organization for connecting to InfluxzDB

timeout: int timeout for commection to InfluzDB in s

batch_size: int numer of line protocol to be sent at a time

bucket: str bucket name

measurment_name: str measurment name

dataframe_tag_columns: list list with column names of the dataframe to be taken as tags

rer

with InfluxDBClient (url=url, token=token, org=org, timeout=timeout, enable_gzip=True) as client:
with client.write_api(write_options=WriteOptions(batch_size=batch_size)) as write_api:
write_api.write(bucket=bucket, record=dataframe, data_frame_measurement_name=measurement_name,
data_frame_tag_columns=dataframe_tag_columns,

write_precision=write_precision)

log.info(f"Data for cryptocurrency {dataframe['symbol']} has been correctly written to InfluxDB")

DATA INGESTION

symbol_daily_data_df = pd.read_csv("coinmarketcap_ETH_daily_market_data.csv")

DATA PREPROCESSING

symbol_daily_data_df.drop(columns=['SNo', 'Name'], inplace=True)
symbol_daily_data_df .rename (columns={"Symbol": "symbol", "Date":"time", "High":"high", "Low":"low", "Open":"open", "Close":'"close",

"Volume": e

volume", "Marketcap":"marketcap"}, inplace=True)

symbol_daily_data_df ["time"] = symbol_daily_data_df["time"].apply(lambda timestamp: datetime_to_unix_ns(timestamp))

symbol_daily_data_df = symbol_daily_data_df.astype({'time': 'datetime64[ns]','open': float, 'high': float, 'low': float, 'close': float,
'volume': float, 'marketcap': float})

symbol_daily_data_df.set_index('time', inplace=True)

DATA WRITING

dataframe_to_influx(dataframe=symbol_daily_data_df, url=INFLUXDB_URL, token=INFLUXDB_TOKEN, org=INFLUXDB_ORG, timeout=INFLUXDB_TIMEOUT,
batch_size=INFLUXDB_BATCH_SIZE, bucket=INFLUXDB_BUCKET, measurement_name=INFLUXDB_MEASUREMENT, dataframe_tag_columns=['symbol'],
write_precision=INFLUXDB_WRITE_PRECISION)
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Apéndice B

Script para consulta a InfluxDB

from influxdb_client import InfluxDBClient
import numpy as np

import pandas as pd

import datetime

import os

PARAMETER

# INFLUXDB CLIENT

INFLUXDB_URL = os.getenv('INFLUXDB_URL')
INFLUXDB_TOKEN = os.getenv('INFLUXDB_TOKEN')
INFLUXDB_ORG = os.getenv('INFLUXDB_ORG')
INFLUXDB_TIMEQUT = 300000

# INFLUXDB READ/WRITE API
INFLUXDB_BUCKET = "coinmarketcapBucket"
INFLUXDB_MEASUREMENT = "dailyCandleSticks"

FUNCTIONS

def basic_query(bucket, measurement, start_date, stop_date):
query = f''"'
from(bucket: "{bucket}")
|> range(start: {start_date}, stop: {stop_date})
|> filter(fn: (r) => r["_measurement"] == "{measurement}")
|> pivot(
rowKey: ["_time"],
columnKey: ["_field"],

valueColumn: "_value"
)
|> drop(columns: ["_start", "_stop","_measurement"])
I
query = query + ' |> rename(columns: {_time: "datetime"l})

return query

v



42

44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
T
78
79
80
81
82
83
84
85

def query_influxdb(query, url, token, org, timeout, debug=False):

e

returns pandas dataframe

rrr

with InfluxDBClient (url=url, token=token, org=org, timeout=timeout, enable_gzip=True, debug=debug) as client:

result_df = client.query_api().query_data_frame(org=org, query=query)
result_df .drop(columns = ['result', 'table']l, inplace = True)
return result_df

def date_to_iso_date(date):
i
date: str Date with format "JY-)m-7d, eg. 1985-05-27
returns: IS0 8601 date in string format

e

timestamp = date + " 00:00:00"

isodate = datetime.datetime.strptime(timestamp, "%Y-%m-7d %H:%M:%S").replace(tzinfo=datetime.timezone.utc)
isodate = isodate.isoformat('T', 'microseconds')
return isodate

start_date = date_to_iso_date("2015-08-09")
stop_date = date_to_iso_date("2021-07-11")
query = basic_query(INFLUXDB_BUCKET, INFLUXDB_MEASUREMENT, start_date, stop_date)

eth_df = query_influxdb(query, INFLUXDB_URL, INFLUXDB_TOKEN, INFLUXDB_ORG, INFLUXDB_TIMEOUT)

DATA RETRIEVAL

start_date = date_to_iso_date("2015-08-09")
stop_date = date_to_iso_date("2021-07-11")
query = basic_query(INFLUXDB_BUCKET, INFLUXDB_MEASUREMENT, start_date, stop_date)

eth_df = query_influxdb(query, INFLUXDB_URL, INFLUXDB_TOKEN, INFLUXDB_ORG, INFLUXDB_TIMEOUT)
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