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RESUMEN

De forma intuitiva se podria pensar que cualquier desviacion en los datos de las
negociaciones de los activos financieros podria ser facilmente detectada debido a
la base estadistica en la que se fundamentan las ciencias de las finanzas. Sin
embargo, los mercados en los que se negocian los activos financieros operan bajo
el principio de oferta y demanda, como también bajo el principio de oportunidad.
Elementos que los hacen muy susceptible a la manipulacion de precios.

Por tal motivo, cada vez es mas relevante considerar técnicas que permitan
identificar elementos en una serie de datos financiera que faciliten la busqueda de
patrones o de artefactos que den cuenta si una accién ha sido manipulada o no.

Se propone entonces el uso de kernels para la descomposicién y el filtrado de
sefales en series de tiempo, ya que mediante el uso de esta técnica se pueden
obtener elementos de la serie como el poder y la frecuencia, que posteriormente
pueden facilitar la caracterizacion de una accion que ha sido objeto de operaciones
fraudulentas o manipulativas, y mediante diversas técnicas de aprendizaje de
maquina lograr una deteccibn mas oportuna a partir de dicha caracterizacion;
particularmente en entornos de negociaciéon dinAmicos y en constante evolucion.

Para tal fin, se contrastara el desempefio de los kernels frente a técnicas
tradicionales, eligiendo los mas adecuados. De igual manera, se evaluaran diversas
técnicas de aprendizaje de maquina y se elegira aquella que mejor aprenda y
represente los patrones o artefactos en las operaciones fraudulentas. Procurando
de esta manera la elevacion de los estandares de negociacion en los mercados
financieros, como también profundizando en las aplicaciones que la
descomposicion y el filtrado de sefiales con kernels puede llegar a tener, no solo
como herramienta de visualizaciébn de datos, sino también como insumos para
técnicas de aprendizaje de maquina.

Palabras clave: analisis de sefales; series de tiempo; descomposicién de sefiales;
kernels



ABSTRACT

Intuitively, one might think that any deviation in trading data could be easily detected
due to the statistical basis on which finance sciences are based. However, the
markets in which financial assets are traded operate under the principle of supply
and demand, as well as the principle of opportunity. Elements that make them very
susceptible to price manipulation.

For this reason, it is increasingly relevant to consider techniques that allow the
identification of elements in financial time series that can deliver information that
show whether a stock has been subject of manipulative practices or not.

The use of kernels for signals decomposition and filtering in financial time series is
then proposed. By using this technique elements of the time series such as power
and frequency can be obtained, which can later facilitate the characterization of a
stock that has been subject of fraudulent or manipulative trading. Then considering
diverse machine learning techniques, achieve a timelier detection based on said
characterization, particularly in dynamic and constantly evolving trading
environments.

For this purpose, the performance of the kernels will be contrasted against traditional
techniques, choosing the most appropriate ones. In the same way, various machine
learning techniques will be evaluated and the one that best learns and represents
the patterns or artifacts in fraudulent operations will be chosen. Trying in this way to
raise trading standards in financial markets, as well as delving into the applications
that the decomposition and filtering of signals with kernels can have, not only as a
data visualization tool, but also as inputs. for machine learning techniques.

Keywords: signal analysis; time series; signal decomposition; kernels
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INTRODUCCION

Las practicas manipulativas en los mercados financieros tienen como propadsito
principal alterar de forma intencional y fraudulenta el precio, el volumen o la
tendencia de un activo financiero para obtener un beneficio particular. (AMV, 2022)

Dichas préacticas afectan la transparencia, la eficiencia y la estabilidad de los
mercados, asi como la confianza de los inversionistas y el bienestar social. Se hace
necesario el desarrollo de estrategias que permitan identificar y caracterizar las
practicas manipulativas que se presentan en los mercados bursatiles, con el fin de
emitir las sanciones respectivas y prevenir la desestabilizacion de los mercados.
(AMV, 2022)

El objetivo general de esta investigacion es analizar los diferentes tipos y categorias
de manipulacion de mercados, asi como algunos ejemplos de las practicas mas
comunes, con el fin de proponer un modelo para detectar y describir estas
conductas en los mercados financieros. Se busca dar respuesta a lo siguiente:

¢, Qué es son las manipulaciones de mercado y cémo se clasifican?

¢ Qué herramientas se emplean para el procesamiento de sefiales financieras?
¢, Qué métodos existen para describir y detectar las manipulaciones de mercado?
¢, Qué tipo de modelo se puede aplicar para detectar y hacer escalable la
deteccion de manipulaciones en activos financieros?

Se considera una metodologia de investigaciobn mixta, combinando técnicas
cualitativas y cuantitativas. Se parte de una revision bibliogréafica, en la que se define
el concepto, las tipologias y los efectos de las manipulaciones en los mercados, asi
como también los métodos existentes para su deteccién y medicion.

Se emplean datos historicos de las transacciones realizadas en sistemas de
negociacion estadounidense, ya que existe informacion de referencia suficiente
para validar modelos que faciliten la deteccién de practicas manipulativas.

A priori se favorecen las técnicas derivadas en aprendizaje de maquina, ya que su
implementacion ha demostrado la escalabilidad en diversos problemas de deteccién
y clasificacién de sefiales como sera descrito mas adelante.

En un inicio se presenta el marco teérico sobre la manipulacién de mercado, sus
tipos, categorias y ejemplos. Luego se describen las herramientas empleadas para
detectar y medir la manipulacion de mercado. A continuacion, se presentan los
resultados obtenidos mediante las diversas herramientas aplicadas a los datos.
Posteriormente, se discuten las implicaciones y las limitaciones del estudio.
Finalmente, en el quinto capitulo se exponen las conclusiones y las
recomendaciones derivadas de la investigacion.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Diversas técnicas de aprendizaje de maquina han demostrado la mejora del
rendimiento en gran variedad de tareas comunes por un gran margen, siendo el
campo de las finanzas una de las areas del conocimiento mas favorecidas con
dichas aplicaciones (Golmohammadi et al., 2012). Lo anterior, se debe a que las
finanzas al igual que la gran mayoria de técnicas de aprendizaje de maquina tienen
una fuerte fundamentacion estadistica (Ngai et al., 2011).

Se podria pensar que cualquier alteracién en los precios de los activos financieros
deberia ser facilmente detectable, pues la negociacion de este tipo de activos y su
posterior valoracion tienen como premisa las relaciones estadisticas entre los datos
gue describen dichos activos.

Sin embargo, en casos de fraude o manipulaciones de mercado, los defraudadores
procuran al maximo disfrazar sus operaciones de legalidad para que éstas pasen
desapercibidos frente a los mecanismos de deteccion implementados por los entes
de control (Lin, 2016).

Detectar practicas manipulativas es fundamental, pues es premisa de los mercados
garantizar ambientes de negociacion justos para todos y que se garantice la
proteccion de los intereses de todos los inversionistas (Khanna & Sonti, 2014).

Sin embargo, pesé a los aportes que el aprendizaje de maquina ha ofrecido en el
campo de las finanzas, entre los mecanismos de deteccion actuales aun
predominan las implementaciones basadas en reglas duras, y el uso de técnicas de
aprendizaje de maquina aun no es generalizado. Lo que deja una gran brecha, pues
constantemente se presentan nuevos esquemas de defraudacion, particularmente
gracias al auge de las negociaciones de alta frecuencia.

Adicionalmente, es importante destacar que la cantidad de operaciones que pueden
ser realizadas en una fraccion de tiempo es tan abrumadora, que emplear reglas
duras para la deteccién de conductas manipulativas resulta inviable, ya que los
recursos y la tecnologia existentes son insuficientes para lograr un monitoreo
efectivo (Aksenov et al., 2020). No hay manera de realizar comparaciones, ni de
validar esquemas previamente identificados debido a los altos volimenes de
negociacion.

Por otra parte, debe considerarse, que cada tipo de manipulacion de mercado tiene
Sus propias caracteristicas, y resulta obvio que puede ser complejo desarrollar un
modelo que permita detectar todo tipo de manipulaciones (Aksenov et al., 2020).

Por lo anterior, se vuelve relevante considerar técnicas que permitan identificar y
aprender elementos que den cuenta de patrones o artefactos inusuales en
operaciones cuyo fin sea defraudar o manipular los mercados financieros,
especialmente no solo en eventos puntuales, sino de manera sostenida en el
tiempo.
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JUSTIFICACION

Contar con técnicas mas eficaces para la deteccion de practicas manipulativas de
mercados, siempre sera relevante, pues los reguladores tienen como premisa el
aseguramiento de los mas altos estandares de negociacion, con el fin de facilitar y
garantizar las mejores condiciones para cada uno de los actores que intervienen.
(Lin, 2016)

Como fue mencionado previamente, diversas técnicas de aprendizaje de maquina
han demostrado la mejora del rendimiento en gran variedad de tareas comunes por
un gran margen.

Sin embargo, para lograr una deteccion eficaz de practicas manipulativas en los
mercados empleando técnicas de aprendizaje de maquina hay varios desafios que
enfrentar. Primero, los sets de datos son muy grandes y heterogéneos. Segundo,
los patrones anormales no vienen etiquetados, por lo que la cantidad de informacion
disponible para entrenamiento es limitada, (considerando el hecho de que existen
diversas estrategias en constante evolucion). Tercero, contar con sets de datos
etiquetados hace que los modelos de deteccion estén sesgados hacia los sets de
datos de entrenamiento. Por ultimo, concentrarse en un esquema de manipulacion
especifico y el uso de ciertos parametros particulares, hace que la deteccion esté
sesgada hacia un esquema manipulativo en particular. Por tanto, el aprendizaje no
supervisado parecer ser el enfoque mas pertinente para superar tales desafios y
lograr una deteccion mas eficaz. (Abbas et al., 2018; Rizvi et al., 2020b)

No obstante, en los ultimos afios, la descomposicion de sefiales en series de tiempo
mediante kernels ha demostrado ser una técnica eficiente para la deteccion de
seflales andmalas particularmente en aquellas de alta frecuencia. Debido a que
estas técnicas estan disefiadas para extraer componentes y caracteristicas de las
series de tiempo al aplicar funciones de descomposicidon que permiten ampliar la
informacion disponible al llevar los datos a altas dimensiones. (De Vitis, 2019)

Teniendo los datos en altas dimensiones, se pueden separar los diversos elementos
gue componen una sefal, entre ellos los coeficientes que representan los elementos
de alta y baja frecuencia de una sefial.

A partir de los coeficientes resultantes se pueden aplicar técnicas de filtrado para
reducir la cantidad de informacién redundante y extraer la informacion relevante
(Rizvi et al., 2020a). Dichas técnicas de filtrado a su vez también pueden ser
empleadas para la deteccion de datos anomalos al definir umbrales en los que los
componentes de las sefiales pueden ser agrupados (Abbas et al., 2018).

Resulta propicio entonces considerar dichas técnicas, pues con el surgimiento del
trading algoritmico, la velocidad en las que las negociaciones y las transacciones
puede ser realizadas hoy en dia no tienen precedente, por lo que contar con
técnicas que den cuenta si un activo financiero ha sido objeto de manipulaciones,

13



siempre sera relevante sobre todo cuando son billones de dolares los que pueden
ser negociados en cuestién de segundos. (Rizvi et al., 2020a)

Las manipulaciones sobre activos financieros han puesto en apuros a los
reguladores a nivel mundial, sobre todo en mercados emergentes, donde la falta de
recursos economicos y tecnologicos, como de un ambiente regulatorio fuerte han
hecho que sea muy complejo para los entes de control identificar y definir con
precision nuevos esquemas manipulativos. (Ergin et al., 2021)

Se ha realizado gran variedad de estudios empiricos con base en la aplicacion de
técnicas de aprendizaje de maquina, clamando una mejoria en las capacidades de
deteccidn de practicas manipulativas en los mercados financieros. Sin embargo, la
mayoria de las técnicas de aprendizaje de maquina empleadas se concentran en
eventos de manipulacion puntuales, dependen de informacion precisamente
etiquetada (la cual no es facil de conseguir y podria resultar costoso de hacer) o que
han sido entrenados con informacion muy especifica y casi siempre ajustada. (Rizvi
et al., 2020b)

Por lo tanto, evaluar qué tan adecuado resulta la aplicacién de un kernel para
descomposicion de sefales, y de técnicas de aprendizaje de maquina en la
caracterizacion y posterior deteccion de sefiales andmalas sera pertinente, pues
ademas de ir en linea con el proposito de los reguladores de mejorar en la mayor
medida los estdndares de negociacion en los mercados; estas técnicas han probado
ser eficientes y mejorar el resultado en la deteccion de anomalias. (Ngai et al., 2011)
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OBJETIVOS

GENERAL

Evaluar la pertinencia de los kernel en series de tiempo para la deteccién de
practicas manipulativas en los mercados financieros con el fin de que se logre la
elevacion de los estandares de negociacién y la ampliacion de los campos de
aplicacion de dichas técnicas.

ESPECIFICOS

e Realizar un diagnostico de las técnicas mas empleadas en la deteccion de
practicas manipulativas de mercado para el establecimiento de una linea base
de comparacion de la propuesta.

e Implementar los modelos de referencia seleccionados para la validacion
posterior de la eficacia del modelo propuesto.

¢ Implementar el modelo propuesto considerando los kernel mas adecuados en la
descomposicion de sefales y en la deteccion de sefiales anémalas.

e Definir las métricas que permitan la evaluacion de la eficacia del modelo
propuesto versus las técnicas mas empleadas en la deteccion de practicas
manipulativas.

15



MARCO TEORICO O MARCO CONCEPTUAL

Los mercados financieros estan soportados sobre plataformas robustas capaces de
procesar millones de transacciones en un dia, y miles en pequefias fracciones de
tiempo (Sridhar, 2020).

Estas transacciones son hechas por compradores y vendedores que publican sus
intenciones de negociacion a través de sistemas de negociacién bursatil.

El cruce de dichas intenciones se da sin importar la identidad de las partes en dicha
transaccion, ya que la premisa bajo la que operan dichos mercados es la
transparencia, el intercambio justo, la libre concurrencia y el principio de oportunidad
(Decreto 1802, 2007).

Sin embargo, existen personas inescrupulosas que desean afectar los mercados y
mover el precio de un activo financiero a su favor. Dichas afectaciones se conocen
como “manipulacion de mercado”. Las manipulaciones mas alla de favorecer un
interés personal, tiene otros efectos negativos que pueden llegar a tener
consecuencias y efectos muy severos en los mercados.

Si bien los esquemas de manipulacion de precios son los mas comunes y los mas
extendidos, las practicas manipulativas de mercado pueden ser categorizadas en
tres tipos: Manipulacion basada en Informacion, Manipulacion basada en Hechos y
Manipulacion basada en Transacciones (Allen & Gale, 1992).

Las manipulaciones basadas en informacion ocurren cuando las personas de forma
intencional divulgan de manera mal intencionada rumores o informacion falsa sobre
el desempefio de una compafiia para influenciar los precios bajo los que se
negocian sus acciones.

Las manipulaciones basadas en hechos corresponden a decisiones tomadas por
los administradores o ejecutivos de una compafiia. Su intencion es crear de forma
artificiosa condiciones que alteren el potencial percibido por su compafia y por
consiguiente su desempefio en bolsa. El ejemplo mas comun es la restriccion de la
oferta para aumentar los precios de sus productos y de esta manera aumentar el
valor percibido de la compafia, aumentando su precio en bolsa.

Por ultimo, se tienen las manipulaciones basadas en transacciones, éstas son
propias de los mercados bursatiles y tienen relacién directa con la compraventa de
los activos financieros.

Esta ultima sera el foco de la presente propuesta de investigacién, pues
corresponde al tipo de manipulacion mas comun, la que mayor impacto ha tenido
en los mercados ya que sus resultados pueden percibirse de inmediato y a su vez
la que en teoria puede disfrazarse con mayor facilidad. En consecuencia, la cantidad
de tipologias de este estilo es amplia.
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Generalmente las manipulaciones basadas en transacciones son agrupadas en las
siguientes categorias: Reversion de Tendencias, Manipulacion del Volumen vy
Manipulacion de Precios (Aitken et al., 2009).

La reversion de precios corresponde a los cambios subitos y artificiosos en la
tendencia de una accion. La manipulacioén del volumen corresponde a la afectacion
de este atributo para crear panico o interés entre los inversionistas al presentar
activos con niveles alarmantes o atractivos de negociacion. Por dltimo, la
manipulacion de precios corresponde a la interferencia de forma artificiosa de este
atributo a través de operaciones malintencionadas o a la falsa intencion de
compraventa.

Como previamente se menciond, la cantidad de tipologias de este tipo manipulacién
es amplia, sin embargo, entre las mas comunes se tiene: spoofing, pump & dump,
quote stuffing, price fixing y high closing (Aitken et al., 2009).

Todas son definidas a partir de anglicismos, ya que fueron descritas inicialmente en
los mercados bursétiles estadounidenses. Sin embargo, a pesar de la variedad de
esquemas y nombres llamativos, en la generalidad todas parten de la premisa de
emplear medios artificiosos y contrarios a los principios de los mercados bursatiles
para subir o bajar el precio de un activo.

Una vez el precio deseado fue logrado, el defraudador opera de forma contraria
para beneficiarse del movimiento artificioso en el precio.

Detectar dichas manipulaciones ha ganado gran interés recientemente, pues con
los avances en las tecnologias de la informacién y en las capacidades de computo,
se han dado grandes cambios en la naturaleza y el desempefio de los mercados
financieros.

El surgimiento del trading de alta frecuencia ha acelerado el proceso de las
negociaciones y ha facilitado el surgimiento y la consolidacion de practicas
manipulativas (Aksenov et al., 2020).

Por fortuna en la misma via, el advenimiento de dichas tecnologias y capacidades
también ha facilitado la aplicacion de diversas técnicas, capaces de hacer frente a
los nuevos retos que los regulares vienen enfrentando para garantizar mercados
transparentes y eficientes, proteger los intereses de todos los inversionistas y elevar
los estandares de negociacion.

Wang et al., (2019) ponen en manifiesto como especialmente en afos recientes
aguellas técnicas basadas en aprendizaje automatico han demostrado mejorar los
resultados en deteccion de anomalias particularmente aquellas basadas en
clasificacion y han logrado resolver problemas complejos en el tratamiento de
informacion en temas de fraude financiero.

Entre los trabajos pioneros en esta materia tenemos la propuesta de Ferdousi &
Maeda (2006), en el que proponen la busqueda de datos anOmalos en series de
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tiempo a partir del analisis PGA (‘Peer Group Analysis’). Si bien fue una primera
aproximacion muy interesante, queda en manifiesto como muchas técnicas que
dependen de etiquetado de los sets de datos de entrenamiento, realmente pueden
no ofrecer los mejores resultados y por el contrario puede ser costoso de
implementar.

Por su parte Ogut et al., (2009) consideraron como base para su propuesta de
validacién en la manipulacién de precios, ANN (‘Artificial Neural Network’) y SVM
(‘Support Vector Machine’), entre sus hallazgos encontraron que los modelos de
mineria de datos considerados se comportan mejor que las técnicas estadisticas
tradicionales. Al respecto, Qu & Zhang (2016), confirman como los modelos lineales
de clasificacion, ofrecen resultados muy pobres si se validan contra modelos no
lineales como GARCH (‘Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity’), ANN y SVR (‘Support Vector Machine for Regression’).

Song et al., (2012) propusieron técnicas basadas en CHMM (‘Coupled Hidden
Markov Model’), si bien lograron presentar resultados interesantes al respecto, es
claro como este tipo de técnicas depende de un conocimiento avanzado del dominio
de los datos, lo que hace que los resultados sean susceptibles a andlisis ambiguos
y que haya una alta probabilidad de falsos positivos, Io mismo ocurre con el método
propuesto por Golmohammadi & Zaiane (2015), si bien sus resultados
implementando CAD (‘Contextual Anomaly Detection’), logran superar los
resultados comparados contra KNN (‘k-Nearest Neighbor’), la cantidad de falsos
positivos es alta, pues generaliza el comportamiento de una serie respecto a un

grupo.

Oregi et al., (2018) propusieron métodos basados en AML (‘Adversarial Machine
Learning’) los cuales probaron funcionar en casos muy especificos en los que deben
cumplirse ciertas condiciones, las cuales fueron ajustadas como parte de la
implementacion de la propuesta. En general trabajos derivados de estos métodos
comparten este tipo de conclusiones, lo que tal vez no los hace muy adecuados,
pues entre otras cosas requiere de sets de datos previamente etiquetado; al
respecto Leangarun et al., (2018) consideraron LSTM (‘Long Short-Term Memory’)
para estructurar bases para la generacion de GANs (‘Generative Adversarial
Networks’) que no dependen de etiquetado previo, sin embargo, los resultados no
fueron muy prometedores y proponen que considerar sets de datos mas amplio u
otro tipo de modelos podria mejorar los resultados.

Abbas et al., (2018) proponen un método basado en kernel de densidad, el cual
demostré ser muy efectivo en la deteccion de manipulaciones considerando para
ello dos tipos de patrones, estos resultados no son generalizables, al respecto Rizvi
et al., (2020) lograron una mejora en este tipo de técnicas al generalizarlas, sus
resultados fueron basados en set de datos manipulados, lo que puede comprometer
los resultados, sin embargo proponen como evaluar otro tipo de funciones kernel
para la descomposicion y para el agrupamiento, podrian mejorar los resultados
obtenidos.
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En consideracion, se propone ampliar sus resultados, teniendo en cuenta el uso de
set de datos que no hayan sido previamente manipulados y la busqueda de kernel
gue se ajusten de mejor manera a series de tiempo de activos financieros y de
deteccion de datos anomalos.

Es importante mencionar que el interés en la aplicacion de kernel para la deteccion
de anomalias, no solo parte de ser una de las técnicas mas recientes, sino también
porque esta técnica ha mostrado ser eficiente en otro tipo de aplicaciones.

Al respecto, Rizvi et al., (2020) proponen como consideracion adicional, el hecho de
que las técnicas basadas en kernel, no dependen de set de datos muy especificos,
lo que permiten que estén en capacidad de adaptarse en la deteccion de diversos
esquemas manipulativos, lo que implica que sus resultados son generalizables
independiente de las series de datos que se consideren.

Los kernel son funciones definidas positivas, que tienen como premisa el mapeo de
un set de datos dado a un espacio de diferentes dimensiones (Hofmann et al., 2008).
Se consideran como parte de los algoritmos empleados para el analisis y el
reconocimiento de patrones, ya que en las dimensiones resultantes de la aplicacion
de un kernel pueden aplicarse diversas técnicas para la clasificacion de los datos o
la seleccion de caracteristicas.

Es importante tener en consideracion que para tales tareas otros tipos de kernel
pueden ser aplicados, en este caso las funciones de transformacion dadas definiran
umbrales en el espacio de caracteristicas generado que permita esta aplicacion.

Los espacios de caracteristicas corresponden a espacios n-dimensionales en el que
un set de datos o un conjunto de sefales existe. Lo anterior implica que el
tratamiento de una sefial o un set de datos debe ser realizado dentro de dicho
espacio, ya que la sefal hereda la dimension de dicho espacio (De Vitis, 2019).

Lo anterior puede entenderse de manera sencilla viendo cada elemento del conjunto
de datos como un punto en dicho espacio y las dimensiones como los atributos o
caracteristicas de tales puntos.

La intuicion anterior es clave, pues las series de tiempo pueden entenderse como
sefales en dos dimensiones (tiempo-escala), que segun el problema a tratar pueden
ser multivariadas al considerar atributos adicionales que complementen la
informacion de la sefal primaria.

Sin embargo, en ocasiones la informacion a procesar puede no ser suficiente
(incluso en el caso de las series multivariadas). Conviene considerar técnicas de
preprocesamiento que permitan la generacion de nuevas caracteristicas derivadas
de la combinacion o la descomposicion de las existentes para que el problema sea
tratable (Hofmann et al., 2008).

En este punto es fundamental considerar que los espacios generados, aln con un
amplio conocimiento del dominio del problema, pueden no ser interpretables, sin
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embargo, los espacios n-dimensionales son derivados de los datos en bajas
dimensiones y, por tanto, los andlisis resultantes en el espacio n-dimensional se
pueden interpolar a bajas dimensiones, y por tanto comprenderse de mejor manera
(De Vitis, 2019).

Al respecto es necesario precisar que, al generarse espacios de mayores
dimensiones, puede haber informacién que no aporte o que la dimension obtenida
impida tener una solucion viable.

Por tanto, se sugiere sean aplicadas técnicas complementarias de
preprocesamiento que disminuyan las dimensiones (De Vitis, 2019).

En el caso de las sefales, incluso para reduccién de dimensiones pueden
considerarse técnicas de filtrado, las cuales son muy comunes particularmente en
sefales de audio.

Es importante resaltar que la aplicacion de los conceptos anteriores se da en gran
medida en la denominada ‘matriz kernel’. La cual define las transformaciones que
mapean el espacio original en el nuevo, es decir define como las operaciones en
dicho espacio son realizadas.

Formalmente, es una matriz simétrica, semidefinida positiva, y esto es clave, pues
es la base sobre la cual técnicas como PCA (‘Principal Component Analysis’)
pueden ser aplicadas (De Vitis, 2019), como también los procesos anteriormente
descritos y que se conoce como “el truco kernel” y parte de un teorema que define
que es posible realizar operaciones en el espacio de caracteristicas de altas
dimensiones implicito, sin la necesidad de mapear las coordenadas de los datos en
dicho espacio, sino simplemente operar el producto punto entre todas las imagenes
de todos los pares de datos en el espacio de caracteristicas (Rizvi et al., 2020).

Considerando la nocién de kernel expuesta anteriormente, queda en manifiesto la
versatilidad de este tipo de funciones y no es de extrafiar como pueden ser
empleados no solo con multiples aplicaciones, sino también como piezas claves en
diversos pasos del analisis de sefiales, especialmente cuando la definiciébn de
dichos kernel se complementa con otros conceptos asociados a la transformacion,
el filtrado y la descomposicién (Hofmann et al., 2008).

Al respecto, se puede considerar como, un kernel de convolucién, es una matriz
kernel que se mueve por el espacio, es decir que puede desplazarse por los
elementos de una serie de tiempo y a partir de ventanas procesar los elementos de
la serie y de esta manera evaluar o hallar patrones.

Una convolucion es una integral que expresa la cantidad de ‘solapamiento’ que una
funcién tiene sobre otra en la medida que ambas son cruzadas, y de esta manera
‘combinadas’ (Bracewell, 1986).

El caso mas basico corresponde a la transformada de Fourier de una dimensién.
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La transformada de Fourier permite caracterizar los componentes de frecuencia de
una funcién y como contribuyen a los valores asociados a sus transformadas.

Lo anterior es util en el caso de que, si la traduccion hecha por un kernel es
invariante, su transformada de Fourier facilitara el analisis con base en los
componentes de frecuencia que puede extraer de una sefial (Hofmann et al., 2008).

De manera sencilla, la transformada de Fourier aplica un kernel (que puede ser
aplicado sobre otro kernel) para llevar una sefial al espacio de frecuencias w por
medio de una convolucion.

En el caso de las series de tiempo se recomiendan las transformadas
bidimensionales, pues estas se presentan en los espacios de tiempo-escala, lo que
finalmente facilita encontrar la distribucion espacial de una sefial. Hecho que implica
que se obtendra mas informacion al considerar también la dimension de la escala 'y
no solo la de frecuencia, como es el caso de la transformada de Fourier (Quintero-
Montoya, 2019).

El anterior concepto introduce la nocion de la Transformada Wavelet. Este tipo de
técnicas permite que una sefal sea analizada en términos del tiempo y la escala.
Siendo la escala inversamente proporcional a la frecuencia e imita el proceso de la
Transformada de Fourier, teniendo en cuenta que el mapeo generado por esta
funcién permite tener una mejor representacion de caracteristicas locales dentro de
la serie de tiempo (Byrne, 2014).

Por medio de la Transformada Wavelet, las sefiales son descompuestas por
paquetes localizados por tiempo y frecuencia, ya que esta transformada puede
entenderse como el producto interno de dos funciones: la funcion base y la
transformada en términos de escala-tiempo considerando los valores descritos por
la funcién base (Byrne, 2014).

Campo, Quintero-Montoya & Bastidas (2016), describen las wavelets como sefiales
(o forma de una onda) de duracion limitada y cuyo valor medio es cero. Suelen ser
irregulares y asimétricas y existen tres tipos: discretas, continuas y estacionarias.
Dichos tipos no solo varian en las bases matematicas en las que se soportan, sino
también en la cantidad de informacién que representan, los dominios que
consideran para dicha representacion y finalmente en sus aplicaciones.

Brevemente la Transformada Wavelet Discreta, puede ser interpretada como la
implementacion de dos filtros. En primera instancia un filtro de banda baja
encargado de obtener las bajas frecuencias y en segunda instancia, un filtro de
banda alta encargado de obtener las altas frecuencias en una sefal. Este
submuestreo puede realizarse de forma sucesiva sobre los elementos obtenidos por
el filtro de banda ancha y de esta manera identificar los elementos principales
presentes en una sefal, y a su vez aumentar la dimension de los datos.

Por su parte, la Transformada Wavelet Continua, consiste en la definicion de una
funcién madre sobre la que se aplican funciones de dilacién y cambio de fase para
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analizar la sefial en todo su espectro y tener una representacion mas precisa de una
sefal.

Por ultimo, se tiene la transformada wavelet estacionaria, que corresponde a una
modificacion de la transformada wavelet discreta en la que no ocurre submuestreo,
al emplear esquemas de rellenado cero con base en operadores que alternan las
secuencias de sustitucion entre los componentes de banda alta y los de banda baja.
Se emplea generalmente en casos en los que se no es facil obtener caracteristicas
de una seial (Quintero-Montoya, 2018).

Sin importar, el tipo de wavelet que se implemente la dimension de una sefial
incrementara, sin embargo, en el caso de sefiales dentro del dominio temporal como
las sefiales econdmicas o electrénicas no tienen caracteristicas obvias que resulten
al incrementar dimensiones.

Resulta fundamental considerar el dominio en el que desea evaluarse la sefal,
siendo relativamente Gtil el dominio de escala que ofrece la transformada Wavelet
(Quintero-Montoya, 2018).

Es necesario notar que considerar la cantidad de informacion disponible y el
dominio, no solo aplica en el caso de la eleccion del tipo de Wavelet, sino también
en el tipo de técnica que permita la seleccion de las caracteristicas mas relevantes
0 que mejor describan el fendmeno dentro del nuevo espacio mapeado para la
sefal.

Al respecto no hay un libro de recetas que asegure que un tipo de transformada sea
mas recomendado en un campo de aplicacion especifico, (aunque si para su
dominio, ya sea temporal, frecuencial o espacial) pues en ultima instancia es el tipo
de datos y el tipo de andlisis que se hara sobre los mismos los que daran la pauta
del tipo de transformada a ser elegida.

Sin embargo, es necesario precisar que en las aplicaciones econémicas la cantidad
de energia e informacion no siempre es facilmente representable (Quintero-
Montoya, 2019)

Como se menciond previamente estas sefiales no tienen caracteristicas obvias que
resulten de incrementar dimensiones. Por tanto, a pesar de que en ciertos casos de
aplicacion los kernel por si solos estan en la capacidad de describir patrones o
identificar artefactos en una sefial, resulta fundamental y necesario considerar como
parte de la arquitectura de la solucion formas de aprendizaje que faciliten la tarea
de deteccion de practicas manipulativas, sin depender de una lista de reglas de
comportamiento como ocurre actualmente y que limitan la tarea de los reguladores
(Abbas et al., 2018).
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DISENO METODOLOGICO

No existe un libro de recetas al emplear kernels en series de tiempo, que dé cuenta
del tipo de transformada que deberia ser considerada en cada aplicacion particular,
sin embargo, es precisamente parte del alcance de esta propuesta, determinar los
kernel mas adecuados para analisis de datos atipicos y patrones inusuales en series
de tiempo de activos financieros.

La premisa para considerar este tipo de técnicas es que la secuencia de cambios
bruscos en el comportamiento de los precios de un activo financiero dara cuenta si
hubo una manipulacién o no. Para tal fin, se tomaran series de tiempo en la que se
conoce hubo manipulaciones y se haré el analisis de extraccion de caracteristicas,
seleccidon de caracteristicas y la clasificacion de los puntos obtenidos. A partir de
dichos analisis seran seleccionados los kernel mas adecuados para este tipo de
datos y este tipo de problemas. Para tal validacion se tendran set de datos de
entrenamiento, prueba y validacion.

Posteriormente, se consideran diversas técnicas de aprendizaje de maquina que
mejor caractericen y aprendan los puntos obtenidos mediante el kernel
seleccionado, en la etapa anterior y de esta manera determinar si una nueva sefal
fue objeto de una manipulacion o no.

En detalle, el proceso de analisis de las series de tiempo sera el siguiente:

- Determinar la dimensién de los puntos del set de datos: Descripcion basica de las
caracteristicas que componen cada dato y la definicion de las ventanas para el
analisis.

- Aumento de las dimensiones: Teniendo en consideracion la naturaleza de las

series de tiempo en cuestion, se aumentaran las dimensiones para determinar el
espacio adecuado que permita separar los datos anémalos de los que no.

En esta etapa se considera la aplicacion de las funciones de preprocesamiento, el
andlisis de la descomposicion de la sefial y la construccion del nuevo espacio de
caracteristicas.

- Seleccion de caracteristicas: Se considerard esta etapa para facilitar el
procesamiento de los datos, como también su entendimiento, ya que se busca
elimina ruido, caracteristicas que aportan muy poca informacion y reducir el costo
computacional.

- Clasificaciéon: Por ultimo, se hara la clasificacion de los puntos de la serie de
tiempo, para determinar los datos andémalos, considerando aquellas técnicas viables
para los espacios generados, considerando en primera instancia técnicas de
aprendizaje de maquina basadas en clasificacion.

A modo de resumen la metodologia que se propone para la extraccion, seleccion y
clasificacion es la siguiente:
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Figura 1. Framework para el aprendizaje de maquina mediante la aplicacion de

kernel

Wavelet decomposition

Preprocessing M

e — iz

Feature space construction

Feature space reduction W
-—

Classification

Fuente: Quintero-Montoya, 2018

Para validar los resultados de la clasificacibn se hard una comparacion del
desempefio diversos modelos clasicos, considerando para ello las medidas que
mejor se ajusten a las caracteristicas del problema tratado, teniendo como base los

procedimientos que hacen parte de los esquemas de ‘cross-validation’.
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Plan de trabajo

La presente propuesta considera la recoleccion y analisis de informacion
bibliografica sobre el estado del arte y la informacién seminal de las diversas
técnicas que seran consideradas, especialmente en el caso de los kernel para el
procesamiento de sefiales.

Mediante la aplicacién de conocimiento experto, se evaluard la pertinencia de las
herramientas definidas, con el fin de proponer en caso de ser viable un modelo de
deteccion de practicas manipulativas en mercados financieros.

Equipo y roles

¢ Jose Daniel Herrera Ochoa (Investigador): Estudiante de la Maestria En Ciencias
De Los Datos y La Analitica, con especializacion en finanzas y diez afios de
experiencia en el sector financiero.

e Olga Lucia Quintero Montoya (Director): Investigador Senior del Departamento
de Ciencias Matematicas.

e Daniel Otero Gomez (Tutor): Estudiante Graduado del programa en Ingenieria
Matematica, con conocimientos en aplicacion de técnicas en aprendizaje de
maquina.

Presupuesto

Referenciando una propuesta en 2018 realizada por un equipo de analitica, para
realizar deteccion de datos atipicos en series de datos financieros, el costo de la
solucién estaria en quince millones de pesos colombianos. Se tiene en
consideracion incluir como parte de la propuesta el doble del valor inicial teniendo
en cuenta la implementacién de modelos de aprendizaje de maquina como parte
del proceso.

Productos esperados

Como resultado de esta propuesta se tendra la presentacién de un informe de
investigacion, en el que conste la descripcion de los kernels seleccionados, las
técnicas de aprendizaje de maquina mas adecuadas y las métricas para la
evaluacion de los resultados, de tal manera que se logre concluir sobre la viabilidad
de este tipo de tipo de técnicas en la deteccion de practicas manipulativas en
mercados financieros.
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Plan de gestion de datos

Los datos empleados en el desarrollo de esta propuesta son publicos y de libre
acceso, ya que se encuentran disponibles para cualquier usuario con acceso a
internet en los portales web de los reguladores de diversos mercados a nivel
mundial, como también en las plataformas de diversos proveedores de precios e
informacion.

En detalle, el tipo de datos considerados en el desarrollo de esta propuesta
corresponde a series de tiempo que reflejan el comportamiento de los precios de
negociacion de un activo financiero, transaccion por transaccion durante una
jornada dada (este tipo de tipo series de tiempo se conoce comunmente en la jerga
como ‘tick by tick - level 1’), en la que previamente los reguladores u otros agentes
de mercado han evidenciado y descrito una practica manipulativa de mercado.

Es importante destacar, que no se haran transformaciones y tratamientos
particulares sobre los datos, mas all4 del procesamiento natural que tendran en la
aplicacién de las técnicas consideradas, por lo que no se considera necesario
emplear un repositorio externo para almacenar los datos ya que las fuentes son de
libre acceso.

Aspectos Eticos

Al ser datos publicos y de libre acceso, el Unico aspecto ético a considerar es el
respeto a los derechos de autor de la publicacion, considerando para ello la
respectiva referencia y la consideracion al tipo de licencia de uso de estos conforme
el autor de la publicacién de los datos considere.

Los datos seran empleados para la construccién y validacion de las técnicas
descritas en esta propuesta. Se espera que con su uso pueda determinarse la
viabilidad de los kernels como una herramienta adecuada para el objetivo de
mejorar los estdndares de negociacién de los mercados financieros al lograr la
deteccién acertada de practicas manipulativas de mercado.
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DESARROLLO

FENOMENOS DE MANIPULACION EN MERCADOS FINANCIEROS

Los mercados en general desde su concepcion, no solo se basan en los conceptos
de oferta y demanda, sino que parten de la confianza y el acuerdo explicito entre
las partes que intervienen en la negociacion, que todo aquello que se considera en
la misma viene dado desde la buena fe y se da en condiciones de mercado justas.
(Allen & Galle, 1992)

Sin embargo, desde la creacion de las primeras bolsas ha quedado manifiesta la
posibilidad de que artificialmente se puede influir en los precios en los que se
negocian los activos para obtener un beneficio particular (Allen & Galle, 1992).

Con el fin de proteger los intereses de todos los agentes que intervienen en las
negociaciones y que se garantice transparencia, los mercados son regulados.

Entre uno de los principales focos de los reguladores de los mercados, es que las
condiciones de los precios de los activos sean fiel reflejo de las condiciones
financieras de una compafiia y de su potencial de generacion de ingresos, por tal
motivo cualquier distorsion en los precios es sancionada.

De igual manera, se sancionan todas aquellas ofertas que no tengan un sustento
real o que no sean dadas de buena fe con la intencién de intercambiar la titularidad
sobre un activo financiero. (STOCK Act, 1978)

En consideracion, es valido afirmar que cualquier intento de un agente del mercado
por aumentar o disminuir los precios de un activo para su propio beneficio es objeto
de sanciones, y se tipifica como manipulacién de mercado.

Las manipulaciones de mercado como fue mencionado previamente pueden tomar
diversas formas. Su clasificacion, parte de los diversos factores que inciden en la
manipulacion como, por ejemplo, la duracién del esquema, la direccion y la
seleccién de los precios y la materializacion o no de las intenciones de negociacion.

Son muchos los tipos de practicas manipulativas que han sido bien tipificadas, sin
embargo, para todos en general la evidencia de su ejecucion en escenarios de
negociacion reales no ha sido bien documentada, en parte debido a que el avance
tecnoldgico de los sistemas de negociacion y de las capacidades de negociacion -
especialmente de grandes actores- excede las capacidades de deteccion de los
reguladores (Lin, 2016) lo que implica que las manipulaciones generalmente no son
facil de reconocer, respecto a otras fallas de mercado y por tanto las sanciones al
respecto son pocas (Aitken, Harris & Ji, 2009).

En consideracion, seran detalladas practicas que fueron tipificadas y sancionadas
por reguladores y que por tanto estan en capacidad de respaldar los hallazgos de
la presente propuesta.
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Pump and dump

Segun (Lin, 2016) este esquema generalmente opera cuando un manipulador
adquiere una posicion en un instrumento financiero y luego artificialmente infla su
valor a través de actos de promocion fraudulentos con el fin de vender su posicion
al precio inflado.

Generalmente los valores vuelven a sus valores regulares luego de dicha venta,
pues como Yagemann et al., (2021) precisan, una vez el manipulador logra
favorecerse del impulso que imprimi6 en el precio del instrumento financiero
manipulado, no existen elementos o razones que sustenten el valor artificialmente
incrementado y por esta razén regresa a los valores previos a la manipulacion.

Frecuentemente los activos que suelen ser empleados para este tipo de fraude son
acciones con precios bajos, poca liquidez y operadas en sistemas de registro segun
lo menciona la SEC (2006).

Wash trade

Segun Cao et al., (2015) este esquema se refiere a las actividades ilegales que un
operador del mercado emplea para incrementar los volimenes de negociaciéon de
un activo para crear la falsa impresiéon de movimientos en el mercado.

Como la intencion principalmente es crear la apariencia de liquidez, la diferencia en
precios entre las compras y ventas son minimas o inexistentes y, por tanto, se
consideran operaciones nominales.

Sin embargo, Lin (2016) puntualiza que el objeto de la manipulacién también pueden
darse sobre el precio, pues luego de haber llamado la atenciébn de otros
inversionistas al aumentar, mantener o disminuir el valor de un activo con
operaciones nominales, los manipuladores pueden efectuar operaciones
posteriores que estén en linea con sus expectativas, ya sea para lucrarse con el
resultado de los precios artificiosos o con el fin de afectar los intereses de otros
actores sobre el activo manipulado.

Poop and scoop

Segun el CFl (2015) esta préactica consiste en emplear medios fraudulentos de
promocién para disminuir el valor de un activo financiero, adquirirlo en precios bajos
y posteriormente venderlo una vez el mercado reaccione y haga retornar el precio
de dicho activo a sus niveles habituales.

Si bien, claramente es la practica opuesta al pump and dump. Segun Lin (2016) es
clave que, en la mayoria de los casos registrados, luego de que un manipulador
haya logrado disminuir de manera deliberada los precios de un activo, también
vendera su posicion mediante promocion fraudulenta en sus niveles deseados, los
cuales generalmente estaran cerca de los niveles originales de negociacion.
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De forma similar, como ocurre con el pump and dump. Acciones de bajo valor y
poca liquidez, son las mas susceptibles a este tipo de practicas.

Spoofing

Segun Lin (2016) en este esquema, las érdenes de negociacion son ubicadas en
las plataformas a precios por fuera de los niveles de mercado con el fin de ‘generar
panico’ entre los demas inversionistas y hacerlos pensar que el precio de dicho
activo esta subiendo o esta bajando. En caso de que el movimiento resulte favorable
para el manipulador éste rapidamente cancelarda su orden y ubicard una orden
contraria que se beneficia de su manipulacion.

La SEC (2015) precisa que, en este esquema, el manipulador no tiene intencion
alguna de ejecutar sus 6rdenes manipulativas, ya que su Unico objetivo es inducir
la intencion de negociacion de los demas agentes del mercado para beneficiarse
del movimiento artificialmente creado.

Layering

Segun Yagemann et al., (2021) esta practica se considera un caso de spoofing, en
el que son empleadas varias operaciones de manera sucesiva para disfrazar las
intenciones manipulativas sobre el precio del activo.

La SEC (2015) precisa que, en esta categoria también se incluyen aquellas
ocasiones en las que son varias las ordenes de mala fe que se emplean para
influenciar los precios de los activos, pues de esta manera se ejerce mayor presion
para motivar los demas actores del mercado en seguir el movimiento artificialmente
creado. Una vez ejecutada las 6rdenes opuestas, dichas ordenes de mala fe seran
canceladas.

HERRAMIENTAS PARA EL ANALISIS DE SENALES

El procesamiento de sefales consiste en la preparacion, analisis y extraccién de
informacion de una sefial sin importar su fuente, por esta razén ha sido empleado
en diversas areas incluyendo telecomunicaciones, radares e ingenieria biomédica.
(Boashash, 2015)

En el caso financiero, se ha usado frecuentemente para estudiar el comportamiento
de los precios de un activo en un periodo de tiempo dado.

Los precios de un activo financiero son descritos a partir de series de tiempo finitas,
en las que sus variaciones pueden ser comprendidas como ‘sefiales’ del
comportamiento de cada activo en el mercado. (Quintero-Montoya, 2019)

Las sefales financieras, como las demas sefiales del mundo real tienen una
duracion especifica, periodos de aparicion y una capacidad de representacion
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limitadas. Ademas, al ser variables en el tiempo se denominan como ‘no
estacionarias’, ya que la aparicion de una determinada frecuencia no es constante
en el tiempo.

Lo anterior, debido a la compleja relacién entre una gran variedad de factores
externos que inciden en su comportamiento. (Nelson, 1991)

Es evidente como también en el caso financiero, el tiempo y la frecuencia estan
intrinsecamente relacionados (al igual que en otros fendmenos de la naturaleza).
Sin embargo, estas no son las Unicas variables relacionadas, ni los Unicos
elementos de interés al analizar una sefial.

Como tal uno de los objetivos del procesamiento de sefiales, es la extraccion de
toda la informacion posible de una sefal y emplearla para una toma de decisiones
efectiva. (Quintero-Montoya, 2019)

Por tal motivo, han sido desarrolladas gran variedad de herramientas que facilitan
el procesamiento de una sefial y por ende la comprension de diversos fenbmenos
fisicos, al considerar precisamente aquellos elementos diversos que intervienen en
la generacion, propagacion y procesamiento de cada sefial.

Las herramientas mas basicas para el analisis de sefiales son aquellas que
representan el dominio del tiempo (que no presentan claramente qué frecuencias
estan presentes en una sefal) y las representaciones del dominio de frecuencias
(que no muestran en que momentos del tiempo estan presentes).

Si bien, de primera mano estas representaciones pueden parecer no ser Utiles para
el caso de aplicacion que se propone, no dejan de ser relevantes. Ya que, debido a
la naturaleza altamente variable de las sefiales financieras, la cantidad de energia
e informacién contenida en ellas no es facilmente representable. (Quintero-
Montoya, 2019)

Por lo anterior, considerar todos aquellas herramientas, técnicas o dominios de
informacion que permitan la deteccion y la caracterizacion de una manipulacion son
utiles y necesarios.

Otras de las representaciones mas comunes, ademas de las representaciones
bidimensionales, (como en el caso de las representaciones del dominio del tiempo
o de la frecuencia) son aquellas del dominio tiempo-escala-frecuencia, las cuales se
consideran espacios mas completos, pues estan en capacidad de representar de
manera mas efectiva la informacion codificada en una sefal. (Boashash, 2015)

Sin embargo, tales dominios no son los Unicos, y en general los dominios de los
datos que cada herramienta esta en capacidad de representar revelaran
informacion sobre la presencia de ciertos componentes y de ciertos artefactos, que
podrian estar en la sefial.

La eleccion de cierto tipo de herramientas, técnicas o algoritmos dependera del
fendmeno que es estudiado y del tipo de sefial analizada.
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Por tanto, definir con precision las caracteristicas de la sefial que se investiga es a
menudo uno de los pasos mas importantes en la resolucion de procesos practicos
de ingenieria. (Boashash, 2015)

Una forma comun de clasificacién de una sefial, parte de sus grados de complejidad,
entendiendo esta a partir de su evolucion temporal, la distribucion de la energia
presente y la presencia de ruidos y aleatoriedad. Segun Boashash (2015),
podriamos describir las sefiales financieras como sefales aleatorias y ruidosas, en
la que hay presencia de multiples componentes cada uno con sus propios valores
de amplitud y frecuencia variable en el tiempo, cuya suma ponderada representa la
seflal como tal, como puede apreciarse en la Figura 2:

Figura 2. Representacion en el dominio temporal de una sefial compleja
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Con base en la intuicién anterior, podria afirmarse que conviene considerar aquellas
representaciones que estén en capacidad de representar las sefiales en espacios
mas complejos.

No obstante, las sefales financieras exhibiran comportamientos esperados dentro
de periodos particulares del tiempo en respuesta a las relaciones econémicas entre
las diversas fuerzas que actian en los mercados y sobre los activos en diferentes
momentos y escalas del tiempo (Nelson, 1991).

Sin embargo, cuando un cambio brusco se introduce, desde su aparicion y mientras
sus efectos se perciban, las sefiales de mercado exhibiran oscilaciones y
variaciones en sus regimenes de frecuencia. (Gallegati & Semmler, 2014)

Dichos efectos, pueden ser localizados en el tiempo y caracterizados a partir de
diferentes escalas.
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Lo anterior resulta clave, pues dichos cambios en el agregado tal vez no sean
perceptibles, pero si en un rango particular de escalas, ya sea en el corto o en el
largo plazo.

No es de extrafiar, que los términos “corto plazo” y “largo plazo” sean elementos
centrales entre las complejas relaciones de las variables financieras. (Percival &
Walden, 2000)

Por lo que considerar, la posibilidad de evaluar diversas escalas resulta
fundamental.

Por lo anterior y teniendo en cuenta que las sefiales financieras son no-
estacionarias, habra herramientas que tal vez no sean capaces de lograr una buena
representacion de este tipo de sefales. (Arts & van den Broek, 2022)

Por otra parte, al momento de considerar herramientas para el procesamiento de
sefales, es importante tener en mente el dominio de representacion de la sefial,
pues cada dominio tiene sus propias ventajas y permitird resolver preguntas
especificas como: ¢en qué momento se ubica un componente en una sefial? ¢coémo
puedo ajustar el espectro para detectar algiin componente o extraer algun artefacto
en particular? (Varanis, Silva, Balthazar & Pederiva, 2021)

La caracterizacién de las manipulaciones es fundamental, por lo que considerar
para tal fin, las mismas herramientas empleadas en el procesamiento de sefales,
va en linea con los objetivos planteados anteriormente como parte de este proceso
y, por tanto, no seran descartadas las herramientas mas basicas, pues de esta
manera se puede describir de mejor manera el fendmeno de la manipulacién y
comprender de mejor manera su representacion.

Espectro de potencia

De acuerdo con Stoica & Moses (2005) el espectro de potencia de una serie de
tiempo describe la distribucién de poder o la energia entre los diversos regimenes
o componentes de frecuencia que conforman la sefal de dicha serie.

Se considera para su calculo, partir de un set finito de medidas de la sefial por medio
de métodos paramétricos 0 métodos no paramétricos. La clasica transformada de
Fourier es el método comunmente empleado por las ventajas computacionales que
posee, que involucra dividir la serie tomando las frecuencias presentes en cada
division y promediando dichas muestras. (Welch, 1967)

Se parte del principio de que una sefal continua no finita puede ser analizada al
descomponer las frecuencias presentes en funciones periodicas simples: senos y
cosenos. (Harris, 1978)

Por practicidad, la sefial es procesada en N muestras de igual tamafio, donde N es
un numero par y altamente compuesto. De manera que la transformada empleada,
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esté en capacidad de obtener las estimaciones armoénicas de cada segmento y de
esta manera construir el espectro de potencia. (Harris, 1978)

La seleccion de un intervalo finito puede determinarse mediante dos estrategias, la
primera un submuestreo sobre puntos equidistantes en la sefial o la segunda
mediante ventanas.

Las ventanas son funciones cuyo valor es cero por fuera de un determinado
intervalo. Normalmente son simétricas alrededor del punto medio de dicho intervalo,
gue generalmente es un punto maximo que disminuye su valor en los extremos. Al
multiplicar una funcion por una ventana el producto también sera cero por fuera de
dicho intervalo, por tanto, la Unica parte que queda es donde ambas funciones se
solapan, “la vista a través de la ventana”. (Oppenheim, Schafer & Buck, 1999)

La idea al emplear una ventana es disminuir el efecto conocido como “filtrado
espectral’, ya que independiente de la base ortogonal seleccionada (muestral o
continua) al final de cada intervalo, solo aquellas frecuencias que coinciden con la
base seran proyectadas, las demas no, sin embargo, cuando la extension periédica
de una sefial no se ajusta con su periodo natural esta exhibe discontinuidades en
los limites de cada observacion. Estas discontinuidades son responsables de dejar
marcas o filtrado sobre toda la base. (Harris, 1978)

Figura 3. Representacion de una discontinuidad en una seial
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Es importante notar que la cantidad de filtrado en una sefal puede ser influenciado
por el periodo de muestreo, sin embargo, el filtrado no es causado por el muestreo,
ya que el filtrado resultado del procesamiento de sefiales finitas. (Harris, 1978)
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El uso de una determinada ventana impactara en varios de los atributos del
procesador de sefiales, lo que incluye detectabilidad, resolucion, rango dindmico,
nivel de confianza y facilidad de implementacion.

En general al procesar una sefial se busca seleccionar aquellos mejores parametros
gue permitan la identificacion y la representacion del fenomeno analizado.

Otro criterio que debe ser considerado al momento de elegir una ventana, es la
capacidad de resolucion. Al procesar una sefial, es de interés identificar todos
aguellos componentes de frecuencia. Sin embargo, en caso de que dos
componentes estén muy cercanos y el ancho de la ventana es amplio, la
identificacion de ambos puede comprometerse y puede considerarse como un
fenémeno individual cuando en realidad no lo es como puede apreciarse en la
Figura 4.

Figura 4. Resolucién Espectral
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Se puede dividir cualquier sefial, en intervalos tan cortos que la resolucién mejore,
sin embargo, cada componente detectado proyectara energia sobre todo el ancho
de frecuencias. Por lo que el proceso de ventaneo siempre involucra un compromiso
entre dos objetivos en conflicto: mejorar la resolucion y disminuir el filtrado espectral.
(Harris, 1978)

Una mejor resolucion, implica un mayor filtrado. Mientras que un menor filtrado,
implica una peor resolucion. Por tanto, al momento de elegir una ventana conviene
considerar que no solo el tamafio importa, sino su forma. Entre mas ancha sea la
forma del centro de la funcion, menor sera la resolucion y entre mas atenuado estén
sus extremos mejor se controlara la cantidad del filtrado.
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Para su representacion grafica, generalmente se escala el espectro de manera que,
si el contenido de frecuencia de un segmento es detectado, su amplitud pueda ser
promediada y de esta manera obtener un mejor estimado de los componentes
presentes en la sefal. (Welch, 1967)

Figura 5. Representacion grafica del espectro de potencia
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Segun Welch (1967), mediante el uso de segmentos de tamafio K es posible evaluar
el comportamiento en diversos momentos de la sefial. Para dicha segmentacion no
solo propone la definicién de la cantidad de ventanas, sino también su tamafio y su
nivel de solapamiento.

En cada segmento se realiza la Transformada de Fourier y se realiza el promedio
L-1 . 1

de todas las transformadas: A,(n) = %Z X, (DW (e 2,/ donde i = (-1)z,
j=0

X(j) corresponde a cada una de las muestras de una secuencia de una sefal igual

a N — 1, donde N es la cantidad de muestras. L es el tamafio es de los segmentos

y K la cantidad de segmentos de manera que (K —1)D + L = N.

Y finalmente se obtiene el periodograma de cada segmento mediante: I (f,) =
L L L-1 .

(U) |14, ()%, k = 1,2,..,K, donde f, = %,n =0, oz YU = % ijo WZ2(@)).

El Espectro se estima mediante el promedio de cada uno de los periodogramas:

P(fo) = 2 Zhoa b ().
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Y de esta manera obtener el resultado de la Figura 6 (a).

Espectrograma

De acuerdo con Fulop & Fitz (2006) un espectrograma es una representacion de los
componentes modulares o de amplitud separable de las frecuencias instantaneas
variables en el tiempo de una sefial cualquiera.

De forma mas general puede describirse por sus siglas en inglés TCIF (‘time-
corrected instantaneous frecuency’) -spectrogram, pues en pocas palabras
constituye una representacion visual del espectro de frecuencias de una sefal
conforme esta varia en el tiempo.

En la actualidad comunmente se presenta como un grafico logaritmico (en
decibeles) de las magnitudes cuadradas de la Transformada Corta de Fourier.

Sin embargo, también puede ser generado a partir de un espectrofotémetro optico,
filtros de paso de banda o por transformadas wavelets (en cuyo caso se conoce mas
especificamente como escalograma) (Sejdic & Stankovic, 2008)

Entre las representaciones mas comunes del espectrograma se tienen los mapas
de calor, esto es una imagen que muestra la intensidad de las frecuencias
detectadas variando en color o intensidad del brillo. Cuando estos son
representados en 3D se conocen como graficos en cascada. (Boashash, 2015)

Figura 6. Representacion grafica de un espectrograma
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Generalmente en las herramientas de procesamiento de sefiales se representa de
forma grafica el espectro de potencia empleando la Transformada Corta de Fourier
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en un mapa de calor, con el fin de determinar la frecuencia sinusoidal y el contenido
de fase local en N segmentos de una sefial. (Fulop & Fitz, 2006)

Segun (Fulop & Fitz, 2006), mediante esta transformada, la sefal es procesada
haciendo uso de una ventana deslizante g(n) de tamafio M, que recorre la sefial en
cada punto definido de acuerdo con el parametro de solapamiento seleccionado y
sobre el cual se calcula la Transformada Discreta de Fourier (DTF).

La ventana salta sobre la sefial original a intervalos de R muestras, equivalentes a
L = M - R muestras de solapamiento entre segmentos contiguos. La mayoria de
las funciones de ventana se reducen en los bordes para evitar el timbre espectral.

La DFT de cada segmento con ventana se agrega a una matriz de valores complejos

gue contiene la magnitud y la fase para cada punto en el tiempo y la frecuencia. La
matriz STFT tiene k columnas que vienen dadas por: k = ’X;__LLJ Donde N, es el
tamafio de la sefial x(n) y el simbolo || denota la funcion piso. El nimero de filas de
la matriz es igual a Ny, donde el nimero de los puntos DFT para transformadas

- . N
centradas de dos lados y un niumero impar cercano a % para transformadas de

un solo segmento de los valores reales de la sefial.

La m-ésima columna de la matriz STFT X(f) = [X.:(f) Xo(f) X3(f) - Xk(f)]
contiene la DFT de los datos en ventana centrados en el tiempo mR: X,,(f) =
Y x(n) g(n —mr) e 72,

De esta manera se puede obtener informacién de la ubicacion en el tiempo de cierta
frecuencia y detectar picos o anomalias como se evidencia en la grafica.

De manera similar a como ocurre con el calculo del espectro de potencia, los
segmentos pueden ser tan pequefios que en esencia se pueden considerar
estacionarios en cada seccion, y a su vez mejorar la resolucién temporal, ya que las
frecuencias estaran mejor localizadas en el tiempo.

Sin embargo, la estimacion de la frecuencia puede verse comprometida por el
filtrado espectral. Por tanto, segmentos mas amplios proveen mejor resolucion
frecuencial, mientras que segmentos mas cortos proveen mejor resolucion
temporal. (Harris, 1978)

Generalmente muchas herramientas de procesamiento de sefiales emplean hiper-
parametros para encontrar un balance entre la resolucion frecuencial y la resolucion
temporal. Estos normalmente se obtienen a partir de la informacion temporal de la
sefal la cual debe estar dada en segundos. Para este caso, una funcion convierte
el resultado de muestras y este se redondea al entero mas cercano, el cual sera
igual o menor a la duracion de la sefal. (Harris, 1978)
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En caso de que una sefial no cuente con informacion temporal o esta no pueda ser
ajustada el tamafo de los segmentos se determina a partir del tamafio de la sefal

y la cantidad de muestras que esté posee, con base en el siguiente ratio: [g] donde

los simbolos [ ] denotan la funcién techo, N es la longitud de la sefial, y d es un
divisor que depende de N, como puede apreciarse en la Figura 7.

Figura 7. Estimacion de los segmentos de un espectrograma

Longitud de la sefial (V) Divisor (d) Longitud del segmento

2 muestras— 63 muestras 2 1 muestra—- 32 muesiras

64 muestras— 255 muestras 8 & muestras— 32 muestras
256 muestras— 2847 muestras 8 312 muestras— 256 muestras
2848 muestras— 4295 muestras 16 128 muestras— 256 muestras
4@%6 muestras— 8121 muestras 3z 128 muestras— 256 muestras
8122 muestras— 16383 muestras 64 128 muestras— 256 muestras

16384 muestras— N muestras 128 128 muestras— [ N/ 128 | muestras

Fuente:
Welch, 1967 (adapt.)

Una particularidad que fue desarrollada mediante el uso de ventanas en la
transformada corta de Fourier y que tiene un fuerte impacto en la cantidad de
segmentos que pueden resultar de procesar una sefal, es el solapamiento.

Al solapar una ventana antes de otra se logra reducir la cantidad de filtrado espectral
y mantener una buena resolucion temporal de un fenémeno. (Welch, 1967)

Adicionalmente al solapar ventanas, se modifica el nimero de segmentos, todos
aguellos elementos de un segmento solapado que queden por fuera de la sefal son
rellenados con ceros (0 como se conoce en inglés zero-padding).

Este ajuste ofrece una gran ventaja, sin embargo, al aumentar el numero de
segmentos, se aumenta el tiempo de procesamiento al considerar mayor cantidad
de ventanas. Por tanto, al momento de elegir la cantidad de solapamiento es
necesario nuevamente considerar el tamafio de la sefial y la cantidad de muestras
disponibles, como puede apreciarse en la Figura 8.

Es importante tener en cuenta que cada segmento solapado es procesado mediante
la misma funcién de ventaneo y posteriormente el espectro calculado es solapado
con el resto para de esta manera formar la matriz del espectrograma.
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Figura 8. Segmentos resultantes luego de solapar muestras

Longitud de la sefial (V) Divisor (d) Longitud del segmento

2 muestras— 63 muestras 2 1 muestra—- 32 muesiras

64 muestras— 255 muestras 8 & muestras— 32 muestras
256 muestras— 2847 muestras 8 312 muestras— 256 muestras
2848 muestras— 4295 muestras 16 128 muestras— 256 muestras
4@%6 muestras— 8121 muestras 3z 128 muestras— 256 muestras
8122 muestras— 16383 muestras 64 128 muestras— 256 muestras

16384 muestras— N muestras 128 128 muestras— [ N/ 128 | muestras

Fuente:
Welch, 1967 (adapt.)

Escalograma

Como fue mencionado previamente, los escalogramas corresponden a los
espectrogramas generados a partir de la Transformada Wavelet. Esta transformada
es una representacion lineal de tiempo-frecuencia que conserva los cambios de
frecuencia en su dimension de tiempo.

La conservacion de la dimension de tiempo, en este tipo de andlisis es posible ya
que esta transformada emplea funciones llamadas ‘wavelet’ que descomponen la
sefial en multiples escalas de manera localizada en el tiempo, al dilatar o contraer
la funcion wavelet elegida antes de realizar una operacion de convolucion contra la
sefal. (Sejdic, Djurovic & Stankovic, 2008)

Lo anterior, permite que se represente la sefial en un espacio de tiempo-frecuencia
mas amplio y con mayor precision. Pues el fraccionamiento de las sefiales a
multiples escalas es tan fino, que permite cada parte de la sefial ser analizada y
clasificada en forma independiente en todo su espectro de potencia. (Arts & van den
Broek, 2022)

Escalas altas corresponden a una vista global (no detallada) de la sefal y las
escalas bajas corresponden a una vista detallada. De manera similar, en términos
de frecuencia, las frecuencias bajas (escalas altas) corresponden a informacion
global de una sefal (que generalmente abarca toda la sefal), mientras que las
frecuencias altas (escalas bajas) corresponden a informacion detallada del patrén
oculto en una sefal (que generalmente dura relativamente poco tiempo). (Sejdic,
Djurovic & Stankovic, 2008)

En consideracion al fendmeno que se esté estudiando y lo que se requiera hacer
con la informacion disponible luego del procesamiento de la sefial, es posible elegir
wavelets entre dos grupos: discretas y continuas.
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La diferencia entre ambos grupos radica en la forma en la que discretiza el
parametro de escala. La CWT discretiza de manera mas fina, ya que generalmente

1
la base en la que se establece la escala es una potencia fraccional de dos, 2 v donde
v es un entero mayor a 1.

Este parametro normalmente se conoce como ‘voces por octava’. La razén por la
gue se conoce de esta manera es que la escala se incrementa mediante una
duplicacién que requiere v escalas intermedias mediante octavas. Entre mayor sea
v mas fina serd la discretizacion de la sefial. Sin embargo, esto también aumenta el
tiempo de coOmputo requerido pues la transformada debe ser calculada en cada
escala; valores tipicos de v son 10, 12, 14, 16 y 32. (Lilly, 2017)

Por su parte, la transformada wavelet discreta, el parametro de escala siempre se
discretiza mediante potencias enteras de 2, 2j, j = 1,2,3, ..., de modo que el nUmero
de voces por octava es siempre 1. (Lilly, 2017)

Las nociones anteriores son fundamentales para comprender de mejor forma la
informacion que representa el escalograma. Pues la transformada wavelet para
efectos practicos puede considerarse como un filtro de paso de banda de la sefial
de entrada. (Gallegati & Semmler, 2014)

A diferencia del filtrado de paso de banda de Fourier, el filtro de paso de banda de
una transformada wavelet es inversamente proporcional a la escala, es decir el
ancho de los filtros disminuye al aumentar la escala. (Daubechies, 1990)

En el filtro de paso de banda de una transformada wavelet las frecuencias bajas
resultan a partir de wavelets de escala mas amplia, mientras que las frecuencias
mas altas resultan de wavelets de una menor escala. (Lilly, 2017)

Debido a que la seiial f € L?(R) es descompuesta sobre un diccionario de wavelets

. 1 t—
trasladas y dilatadas. v, (t) =E¢(Tu)' Estos se construyen con base en el
parametro s sobre toda la secuencia exponencial {Uj}jeZ' mientras mantiene el
parametro de traslacion en u. Por su sencillez se elige v = 2 para facilitar su calculo:

D= {wujz,-(t) = \/%tp(tz_—;‘ } . El resultado de la transformada wavelet diadica
u€eR,jezZ

de f € I*(R) esta definida por: Wf(u,2/) = (f,,,1) = [, f(t)J%lp (‘:—Ju) dt = f +
P, (w), €on P (£) = 1h,i(—t) = S¥(5).

Considerando lo expuesto, el escalograma puede entenderse de forma sencilla en
la Figura 9.
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Figura 9. Representacion grafica del proceso de calculo de un escalograma
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Esta representacion es importante, pues muchos procesos fisicos revelan cambios
interesantes en el largo plazo o en escalas espaciales mas amplias que tal vez no
son evidentes en escalas mas cortas, y es a esto a lo que se denomina el factor de
escala.

Entre mas pequefio sea el factor, mas comprimida estara la wavelet y entre mas
grande sea, mas amplia serd ésta (esta relacion inversa entre escala y frecuencia
aplica para sefales en general). (Mallat, 2009)

Mediante el proceso anterior se representa y se preserva de mejor manera la
energia de una sefal, pues estirar o estrechar el soporte de frecuencia de una
wavelet, resulta en aumentos o incrementos proporcionales en la energia tope que
es identificada. (Arts & van den Broek, 2022)

El resultado de la representacion de la sefial a diversas escalas puede visualizarse
de manera sencilla mediante un mapa de calor como puede apreciarse en la Figura
10.

En el gréafico se ilustra lo que tedricamente ocurre cuando se amplia una wavelet,
entre mas se amplié la wavelet, mas larga sera la porcion de la sefal con la que
sera comparada y de esta manera menos finas seran las caracteristicas medidas
por los coeficientes de la wavelet (como ocurre con la transformada corta de
Fourier), y esto se da, porque al estirar una wavelet en el tiempo hace que su soporte
en el dominio de la frecuencia se reduzca. (Arts & van den Broek, 2022)

Sin embargo, al considerar una gran variedad de escalas y ventaneo de la sefial, se
obtiene una mejor representacion del espectro de una frecuencia de una sefal.
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Ademas, esta representacion de escala de tiempo no solo es una forma diferente
de ver los datos, sino que también es una forma muy natural de representar sefiales
de una gran cantidad de fenomenos naturales, pues facilita diferenciar los diferentes
impulsos, componentes y frecuencias presentes en una sefial. (Boashash, 2015).

Figura 10. Representacion grafica de la CWT mediante un escalograma
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Sin embargo, como la transformada wavelet continua es una transformada
redundante y los coeficientes dependen de la wavelet, no siempre resulta sencillo
interpretar los resultados. Lo anterior debido a las finas escalas de procesamiento
en el que los coeficientes cercanos suelen ser muy similares o incluso los mismos,
debido a los efectos provocados por el solapamiento y el filtrado espectral.

La transformada wavelet discreta al respecto no ofrece una solucién, pues los
niveles y escalas con diversos tamafios por efecto del sub-muestreo no facilita tal
labor.

Para tal fin se sugiere iniciar con una sefial sencilla y una wavelet con una estructura
simple. (Addison, 2018)

Por otra parte, cuando se interpreten los coeficientes de la transformada wavelet
continua conviene considerar “el cono de influencia”. En el grafico presentado
previamente, puede apreciarse como la regién delimitada por la linea blanca y el
area sombreada sobre los ejes de tiempo y frecuencia. (Torrence & Compo, 1998)
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Esta area represente sectores del grafico en el que el espectro de potencia puede
verse afectado por los ‘efectos de borde’. Estos son efectos que surgen cuando las
versiones estiradas de la wavelet se extienden mas alla del intervalo de
observacion, lo que implica que todo aquello que se ubica en dicha area debe ser
tratada con sospecha de que fue afectada por esta clase de eventos. (Taranenko &
Rizun, 2022)

Es importante, tener en consideracion que, dependiendo de la escala, los
coeficientes podrian afectarse por puntos de la sefial que no fueron considerados
en dichas escalas. Ademas, se debe tener en cuenta, que no todas las wavelets
tienen el mismo soporte y por tanto en diversas escalas los coeficientes se veran
afectados. (Arts & van den Broek, 2022)
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MANIPULACIONES FINANCIERAS USANDO KERNELS DE ANALISIS DE
SENALES

Las diferentes fuerzas del mercado afectan las relaciones econémicas durante
diferentes periodos de tiempo. Los choques econdémicos estan localizados en el
tiempo y dentro de ese periodo exhiben oscilaciones de frecuencia variable.
(Gallegati & Semmler, 2014)

Dichos choques pueden entenderse como ‘singularidades’, ya que son eventos
puntuales que imponen una variacion abrupta de los componentes de frecuencia en
la sefial.

Dichas singularidades o variaciones abruptas de frecuencia afectaran el régimen
exhibido por la sefial y a menudo se integraran como parte de la informacion critica
gue ésta contiene. (Boashash, 2016)

Dichas singularidades o eventos abruptos suelen ubicarse en los segmentos de alta
frecuencia de las sefiales, ya que dichas singularidades son vistos como picos de
energia. (Oppenheim, Schafer & Buck, 199)

Entre mayor sea la respuesta transitoria (o cambio de fase), mayor sera la energia
registrada, ya que el area que describe un pico en una sefial posee una amplitud
infinitamente alta -matematicamente hablando- y por tanto este es modulado con
base en la escala de los diversos componentes sinusoidales que componen la
sefal. (Oppenheim, Schafer & Buck, 1999)

Detectar dichos picos en las frecuencias, generalmente puede considerarse una
tarea trivial, pues normalmente el tamafio absoluto del choque en una serie de
tiempo se vera reflejado en igual magnitud en sus frecuencias. (Hatemi, 2014)

Sin embargo, esto no siempre ocurre asi. Previamente se hizo mencidon como es
bien sabido en la literatura, como los diversos actores de un mercado responden de
manera diferente ante diferentes eventos.

Por ejemplo, si los ingresos de una compafiia incrementan un 5% esto tendra
diferentes consecuencias en términos de la magnitud en los precios comparado con
el hecho de que dichos ingresos disminuyan ese mismo 5%. (Hatemi, 2014)

Por tanto, si la informacion asimétrica es una realidad de los mercados, entonces
los impulsos asimétricos también lo deben ser. Una forma de evidenciarlo es como
no hay un limite natural en el que el precio de una accién puede incrementar
(tedricamente hablando), sin embargo, si existe un limite hasta el cual puede
disminuir. (Hatemi, 2014)

Por ende, movimientos en los precios tendran diferentes consecuencias en términos
absolutos, independiente de la direccién del movimiento y su magnitud.
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Basados en lo anterior, se puede concluir que estudiar las respuestas transitorias
impresas en una sefial financiera a causa de manipulaciones en los precios de un
activo es un importante tema de estudio y que es necesario comprender, describir
y caracterizar mediante las diversas herramientas para el procesamiento de sefiales
dichas respuestas.

Si bien la teoria sugiere de manera particular cierto tipo de herramientas para el
procesamiento de sefales no estacionarias y altamente aleatorias como las que
describen las series de los precios de los activos financieros. (Boashash, 2015)

Es fundamental comprender, describir y caracterizar como una respuesta transitoria
en particular incide en el comportamiento del resto de la sefial, y en general del
fendmeno que se estudia, en este caso si un activo financiero ha sido objeto de una
manipulacion o no.

Wang, Yang & He (2022) para el analisis de acumulacion de materia en clusteres
galacticos; Gomez et al. (2017) para el analisis de emociones mediante impulsos
cerebrales y Sierra-Sosa, Bastidas & Quintero-Montoya (2016) para la identificacion
de emociones en la voz, tuvieron en consideracion la evaluacién de diversas
herramientas para entender de mejor manera el fenomeno de estudio y de esta
forma elegir la representacion mas adecuada.

Incluso en algunos casos ciertas herramientas fueron propuestas como
complemento de otras, para mejorar de esta manera las capacidades de deteccion
y caracterizacion del fenémeno de estudio particular.

Es importante tener en cuenta, que el tipo de sefial, el dominio de representacion,
las capacidades de resolucion de los regimenes de frecuencia y las caracteristicas
del fenbmeno como tal, fueron fundamentales al momento de elegir un tipo de
herramienta sobre otra.

En consideracion, se puede partir del hecho que las caracteristicas importantes de
una sefal financiera pueden ser representados en dominios bidimensionales de
tiempo-frecuencia.

Cada dominio o la combinacion de ambos permitird una caracterizacién particular
de los elementos presentes en una sefal, por ejemplo, las representaciones del
dominio de frecuencia permitiran identificar el ancho de banda de cada componente
de la sefial; la representacion del dominio del tiempo permitira identificar la duracion
de una singularidad; mientras que la combinacién de ambos permite identificar la
energia presente en cada componente del espectro.

Debido a que los fendmenos que describen las series de tiempo financieras no son
periddicos y que los términos como ‘corto plazo’ y ‘largo plazo’ son el eje central en
el modelado de las diversas variables y factores que inciden en la conformacion de
los precios en las que se negocian los activos financieros, definir una ventana de
tiempo adecuada que permita extraer y revelar informacion de las series de tiempo
de los precios no es una tarea obvia, ni trivial. (Percival & Walden, 2014)
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Al respecto, es necesario precisar que se hace referencia a las funciones de
ventaneo que fueron definidas previamente. Sin embargo, definir el tamafio de la
sefal o la cantidad de muestras que seran procesadas también resulta clave para
el problema de aplicacion, pues las series de precios de los activos financieros al
regirse por principios estocasticos, los analisis son altamente sensibles a la cantidad
de informacién disponible. Especialmente cuando los procesos de variacion de
precios de las series son altamente aleatorios. (Nelson, 1991)

Lo anterior implica que se tendra mayor cantidad de informacion sobre un fenbmeno
al tener mayor cantidad de muestras disponibles. Al respecto, Nelson (1991) detalla
como al incluir los dias de no negociacion en cualquier andlisis se afecta la
percepcion de cambio estimada en los precios.

Sin embargo, Hamilton & Susmel (1994) describen como un choque fuerte en los
mercados afectara los regimenes de variacion de precios durante un tiempo mas
amplio que choques mas pequefos. Por tanto, es necesario considerar un balance
que permita identificar con la informacion suficiente los fenémenos asociados a las
manipulaciones, sin que los valores residuales de un evento posterior afecten la
descripcion de un evento nuevo y particular.

En consideracion, es necesario precisar que el tamafio de la sefial, la cantidad de
muestras, el tamafio y la forma de la funcidn de ventaneo, y la tasa de muestro, son
conceptos relacionados que hacen parte de un mismo proceso.

Sin embargo, a pesar de su estrecha relacion, cada concepto hace referencia a
valores que aplican en etapas muy especificas del procesamiento de una sefial, al
punto, que variaciones en cualquiera de los parametros afectara aquellos que
dependan de estos.

Precisando, el tamafio de la sefial ha referencia al periodo de analisis y a la cantidad
de muestras recogidas en dicho periodo. Es decir, una sefial que tenga una duracién
de un afo puede tener 365 muestras si fue recogido el dato diario de los precios,
puede tener 52 muestras en caso de que los datos hayan sido recogidos
semanalmente y asi sucesivamente, de acuerdo con el nivel de detalle que se
requiera.

El tamafio de la ventana hace referencia a la cantidad de muestras que seran
analizadas en dicha funcién. Mientras que su forma hace referencia a cémo cada
elemento sera operado en funcién del intervalo que abarca el tamafio de la ventana
dado.

Por ultimo, la tasa de muestreo corresponde a la cantidad de mediciones por unidad
de tiempo que se realizan sobre un fenbmeno, en general a mayor tasa de muestreo
mejor la representacion que se tiene de una sefial, sin embargo, en este caso el
concepto de tasa se emplea especificamente a la cantidad de muestras que seran
tenidas en cuentas al procesar la sefal, lo cual impactara la cantidad y la posicion
de las ventanas que seran evaluadas.
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Por tanto, no solo la forma de la ventana permitira la mejor identificacion de ciertos
componentes de frecuencia en una sefial, sino también su tamafio y la cantidad de
muestras consideradas tanto para el procesamiento de la sefial, como en la
constitucion de esta.

Esta precision se hace necesaria pues en algunos casos estos conceptos son
considerados homoénimos cuando no lo son, ya que el balance entre estos
conceptos puede dar cuenta de una mejor descripcion de la sefal.

En general, los kernel han sido poco explorados en esta materia, debido a las
restricciones expuestas, ya que en teoria la falta de capacidad en la representacion
del fendbmeno y la complejidad de la sefial ha hecho que por mucho tiempo sean
considerados otro tipo de estrategias. (Quintero-Montoya, 2019)

Sin embargo, al descomponer una sefial financiera para tratar de describir las
relaciones entre sus componentes graficamente se evidenciado como las
manipulaciones imprimen cambios abruptos en los regimenes de frecuencia, los
cuales a su vez representan cambios energéticos abruptos en la sefial .

Por lo anterior, revelar, extraer y caracterizar esos cambios energéticos, podria
emplearse para determinar si un activo financiero fue objeto de manipulacion,
incluso de acuerdo con la caracterizacion de dichos cambios, determinar el tipo de
la manipulacion.

Por ejemplo, la Figura 11 (a) puede apreciarse el dominio de frecuencias de una
accion que ha sufrido a una manipulacion de tipo pump and dump.

La sefial corresponde a los precios de cierre diario de la accién, sin embargo, en
esta grafica solo se representa el comportamiento de la frecuencia que trae la sefial
y como hubo un cambio subito en dicha frecuencia, el cual puede ser atribuido a la
manipulacion, ya que el cambio en las frecuencias es evidencia suficiente de que
hubo una alteracion de los precios.

Si bien esta grafica no considera el dominio del tiempo, la sefal corresponde a un
afo previo al inicio de la manipulacién y un mes después de la misma. Si se hace
el mismo analisis para la sefial, un mes antes y un mes después del periodo de
manipulacion, la caida ser4 mas evidente como se puede ver en la Figura 11 (b).

En los espectrogramas se evidencia, como en presencia de manipulaciones se
producen cambios energéticos abruptos al verse impactados los regimenes de
frecuencia y por lo anterior, es fundamental considerar el ajuste del tamafio de las
ventanas.
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Figura 11. Espectro de Potencia de una accion con manipulacion tipo pump and
dump
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Si bien puede parecer obvio dicho ajuste, parte del analisis de la sefial y el fenbmeno
que esta describiendo debe considerar cuéles son los tamafios de ventana mas
adecuados. Para ello han sido descrito incluso teoremas, que facilitan dicha
eleccion.

Sin embargo, dichos teoremas deben ir soportados en aquello que describe el
fendbmeno en si, pues el objetivo a la final es encontrar los periodos que permitan
recoger la informacion suficiente para estimar la aparicion o no del fenémeno de
manipulacion, como también para poder analizar la sefial como un todo, y por tanto
son diversos los estudios enfocados en analisis empiricos de las sefiales como
proponen Rizvi, et al. (2020b), Abbas, Belatreche & Bouridane (2018), Qu & Zhang
(2016) y Golmohammadi & Zaiane (2015).

Con el fin de profundizar, respecto a los momentos en los que ese tipo de cambios
abruptos se dieron, se pueden considerar los espectrogramas que incluyen el
dominio del tiempo.

Generalmente los espectrogramas son producidos a partir de la transformada de
tiempo corto de Fourier (o transformada corta de Fourier por sus siglas en inglés
STFT — Short-Time Fourier Transform), conocida también como la transformada de
Gabor. (Arts & van den Broek, 2022)

La STFT emplea una funcién de ventana, generalmente una ventana de Gabor (de
alli su nombre alterno), ya que dicha ventana permite la descripcion de la sefial a
partir de ondas cortas de ancho fijo localizadas tanto en tiempo, como en frecuencia
lo que permite, generar mapas de calor como los que pueden apreciarse en la
Figura 12 (b).
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Figura 12. Espectrograma de una accién con manipulacion tipo pump and dump con
ventana de tiempo mas corta
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La Figura 12 (a) representa el mismo fenbmeno de manipulacion pump and dump
de la Figura 11 y corresponde a los mismos periodos. Sin embargo, en este caso
se puede dividir casi cualquier sefial variable en el tiempo en intervalos de tiempo
lo suficientemente cortos como para que la sefial sea esencialmente estacionaria
en cada seccion. El analisis de tiempo-frecuencia se realiza generalmente en dichos
intervalos, estimando su espectro a partir de ventanas deslizantes. (Harris, 1978)

No obstante, esto no siempre ocurre asi, ya que como se menciond previamente
entre mas pequefia sea el segmento de la ventana, menor sera la capacidad de
resolucion de las frecuencias, por tanto, se debe considerar la compensacion entre
el tamafio de la ventana y la capacidad de resolucién deseada, ya que a su vez
ventanas muy grandes afectan la capacidad de ubicacién de una sefal en el tiempo.

Es muy grande la cantidad de parametros que pueden ser ajustados en este tipo de
kernels para obtener una mejor representacion del fenbmeno que se esta
estudiando. Sin embargo, dichos ajustes siempre deben considerar que debe haber
un balance entre la exactitud del tiempo en la que se ubicara el fenbmeno y la
resolucion de la frecuencia que la sefial describe a partir del tamafio de la ventana
elegido.

En consideracioén, los analisis de frecuencia efectuados mediante espectrogramas
estaran restringidos a frecuencias con una longitud de onda cercana al ancho de la
ventana. Adicionalmente, cortar la sefial en segmentos de onda pequefos de ancho
fijo, afecta las propiedades de la sefial y en consecuencia el analisis puede verse
comprometido. (Arts & van den Broek, 2022)
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Para superar este inconveniente y no depender de una funcion de ventana, en su
lugar se propuso el uso de funciones basicas que se dilatan y contraen a diversas
escalas conocidas como ‘wavelets’. (Mallat, 2009)

El uso de diversas escalas para representar la sefial garantiza una alta resolucion
en todo el espectro de frecuencias, como también una alta resolucion temporal ya
que escalas finas de representacion son incluidas. (Sejdic, Djurovic & Stankovic,
2008)

Como en el caso de los mapas, las escalas altas corresponden a una vista global
no detallada (de la sefial), y las escalas bajas corresponden a una vista detallada.
De manera similar, en términos de frecuencia, las frecuencias bajas (escalas altas)
corresponden a informacion global de una sefial (que generalmente abarca toda la
sefal), mientras que las frecuencias altas (escalas bajas) corresponden a
informacion detallada del patron oculto en una sefal (que generalmente dura
relativamente poco tiempo). (Sejdic, Djurovic, & Stankovic, 2008)

El grafico que representa este proceso se conoce como escalograma. En la Figura
13 puede apreciarse como la resolucién espectral detalla en mejor medida los
regimenes de frecuencia y detalla de manera precisa la ubicacion temporal de cada
evento de respuesta transitoria.

Figura 13. Escalograma de una accién con manipulacion tipo pump and dump con
ventana temporal a un afio
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Entre las ventajas que se obtiene al hacer uso de las wavelets, es que de esta
manera el andlisis puede realizarse de forma local en la sefial, en contraposicion a
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las técnicas derivadas de la transformada de Fourier, en las que el andlisis es
inherentemente no local, debido a la naturaleza de las funciones trigopnométricas
gue requieren ajustes en la sefal para facilitar su procesamiento (submuestreos,
rellenado de datos, etc.) (Sejdic, Djurovic, & Stankovic, 2008)

Sin embargo, el uso de las wavelets en diversas escalas implica una alta carga
computacional, lo que restringe su uso en hardware de gama baja y en aplicaciones
de tiempo real, ya que el tiempo de cémputo requiere que el tiempo de
procesamiento logaritmico sea inferior al tiempo de duracion de la sefial. (Arts & van
den Broek, 2022)

Cada representacion tendra sus ventajas y desventajas, sin embargo, como fue
mencionado previamente, se pueden considerar las diversas herramientas como
analisis complementarios que ayudaran a entender de mejor manera como se
comporta una sefial en presencia de manipulaciones.

Al considerar cada herramienta de forma particular, se podra responder preguntas
especificas como: ¢cuando hay un componente de frecuencia particular en mi
sefal? ¢coémo puedo mejorar la resolucion de tiempo o la resolucion de frecuencia?
¢,.como puedo pulir el espectro de un elemento de la sefial o extraer un elemento en
particular? ¢cémo puedo identificar intermitencias en el contenido de frecuencia?
(Varanis, Silva, Balthazar & Pederiva, 2021)

Teniendo lo anterior claro, y conociendo el fendmeno se podré describir de mejor
manera aquello que ocurre con la sefial en presencia de manipulaciones.

Un detalle en particular al momento de considerar cada una de las
representaciones, es que muchas sefiales del mundo real tienen un contenido de
oscilacion lento que ocurre en escalas largas, mientras que los eventos de alta
frecuencia tienden a ser abruptos o transitorios, como se ha mencionado
previamente.

Sin embargo, si fuera natural que los eventos de alta frecuencia tuvieran una
duracion prolongada, entonces no seria apropiado utilizar una wavelet, ya que se
tendria una resolucién de frecuencia mas pobre sin ganar resolucion de tiempo.
(Zhang, 2019)

No obstante, este no suele ser el caso. El sistema auditivo humano funciona de esta
manera; tenemos una localizacién de frecuencia mucho mejor en frecuencias mas
bajas y una mejor localizacion de tiempo en frecuencias altas. (Arts & van den Broek,
2022)

En el ejemplo de la Figura 13, se evidencia como la manipulacion perturba los
regimenes de frecuencia considerados normales para dicha sefial. Ademas, puede
apreciarse el llamado ‘cono de influencia’ (las lineas blancas con guiones) en la que
los coeficientes de estimacién son confiables (Torrence & Compo, 1998).
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Contar con diversas escalas, hace que las representaciones mediante este kernel
no dependan de una gran diversidad de parametros en contra posicion a las
herramientas que hacen uso de la transformada de Fourier.

Sin embargo, es importante considerar que la eleccion del tipo de wavelet si incide
de forma directa en la representacion de la sefial y, por tanto, deben ser elegidos
aquellas wavelets que permitan el procesamiento de sefiales no estacionarias,
altamente aleatorias, con singularidades y cuya frecuencia instantanea crecer
rapido como es el caso de las series de precios de un activo financiero.

Para evaluar la pertinencia de cada herramienta deben ser consideradas todas las
practicas manipulativas previamente tipificadas y en cada caso, evaluar la
capacidad de cada técnica para respaldar los hallazgos empiricos obtenidos como
parte de la presente propuesta.

Por cada accion, fueron consideradas dos series de control, la primera el indice de
precios del sector al que pertenece el activo, y la segunda otra compafiia de dicho
sector que no ha sufrido manipulaciones.

El objetivo de incluir informacion de control es facilitar las tareas de evaluacion y
validacion de los resultados obtenidos con cada configuracion de parametros en
cada herramienta.

Sin importar el tipo de practica, para cada serie se define el mismo ndmero de
muestras diarias, en este caso quinientos registros por serie. Dicha cantidad
corresponde a un periodo de dos afios. A saber, un afio antes y un afio después de
gue iniciara la manipulacién.

En algunos casos la duracion del esquema manipulativo es hasta de un afio, por lo
que el margen de tiempo posterior a la manipulacion es relativamente corto. En
otros, cuando el esquema manipulativo se dio cerca de la emision del activo, el
tiempo posterior de validacién fue superior a un afio para completar las quinientas
muestras diarias.

Es necesario precisar que no fueron incluidos como parte de las muestras los dias
en los que las bolsas estan cerradas, pues la duplicidad artificial que supone
considerar festivos y fines de semana, introduce ruido. Ya que se duplican precios
y por tanto se afecta la resolucion del espectro frecuencial. Este hecho impacta
directamente en las capacidades de deteccion y aprendizaje.

Para todo el proceso de validacion de las sefiales, y con el fin de procurar una mejor
comprension y descripcion del fenédmeno, cada sefial debe ser tratada a partir del
namero de muestras (en este caso quinientas como se mencioné previamente) y no
a partir de la escala temporal.

Lo anterior debido a que al tratar cada dia como una muestra y no en su escala
temporal, facilitara la generalizacion y la interpretabilidad de los parametros al
evitarse la necesidad de hacer conversiones innecesarias a Hertz.
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Lo anterior, puede parecer simple, sin embargo, debe ponerse en consideracion que
las series de tiempo de los precios de los activos financieros son discontinuas en
cuanto la tasa de muestreo no es homogénea, debido a que no fueron incluidos los
dias no bursétiles.

Ademas, la mayoria de las herramientas de procesamiento, requieren que los
parametros de procesamiento estén dados en Hertz, pues asumen que las sefales
provienen de procesos continuos con gran cantidad de muestras en intervalos muy
cortos de tiempo, por tanto, al tener valores diarios de los precios, implicaria hacer
calculos en grandes magnitudes cuando finalmente la tasa de muestreo de los
precios es nominalmente diaria.

Otra alternativa seria realizar submuestreos entre los valores diarios que afectarian
el espectro de potencias al aumentar en forma proporcional el filtrado espectral.

Sin embargo, como consideracion adicional las series de precios financieros en
términos de sefiales ofrecen la magnitud del diferencial entre un precio y otro, no la
frecuencia de aparicion de un precio.

Al respecto, es necesario precisar que considerar la frecuencia de aparicion de un
precio por si solo aportara poca informacion, pues desconoce el factor temporal de
estas sefales.

Si bien para términos de procesamiento la informacion temporal de las series de
precios no es relevante, si lo es para la descripcién y comprension del fenomeno,
pues se debe respetar la secuencia en la que los precios fueron registrados.

Primero, porque dicha secuencia representa el comportamiento del activo en los
mercados. Y segundo, las manipulaciones tienen un principio y un fin, por lo que
requieren ser ubicadas en el tiempo.

Por lo que ajustar la cantidad de muestras, hacer conversiones de tasas y consolidar
los datos mediante subtotales en esta etapa, dificulta la comprension del fenédmeno
y los pardmetros que seran evaluados.

Espectro de potencia
Previamente se ha hecho mencion de que el espectro de potencia no es una
herramienta recomendada para el procesamiento de sefiales financieras.

En primer lugar, debido a que no representa el dominio del tiempo. Dimension
fundamental para poder ubicar el momento en el que se presentd alguna
singularidad en la sefial.

Y, en segundo lugar, porque el espectro es generado mediante operaciones
derivadas de la Transformada de Fourier. Dicha transformada asume
estacionalidad, y por tanto no procesa de manera confiable sefiales resultantes de
procesos estocasticos como lo son las sefiales financieras.
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Sin embargo, es necesario, tener en cuenta que independiente de su origen, una
sefal necesita ser procesada para facilitar la generacion, la transformacion, la
extraccion y la interpretacion de informacion que ésta lleva. (Arts & van den Broek,
2022)

En consideracion, entender como interactian los diversos componentes de una
sefial en términos de su frecuencia, detectabilidad de tonos, la capacidad de
resolucion, la identificacion de patrones. Ayudara a entender de mejor manera como
una sefial financiera se ve afectada a causa de manipulaciones. Ademas, facilitara
la estimacion de los parametros que permitan procesar las caracteristicas
previamente mencionadas. (Harris, 1978)

Por lo anterior, se hizo el calculo del espectro de potencia haciendo uso de la
Transformada Corta de Fourier con una tasa muestral diaria (es decir los precios de
cada dia fueron procesados uno a uno) para cada activo y sus respectivas series
de control.

Se tuvo en consideracion una ventana de Kaiser para el procesamiento de las
muestras, ya que esta ventana es mucho mas sencilla de procesar debido a que
solo requiere de dos parametros, el tamafio: M + 1, donde M corresponde al tamafio
de la ventana, el cual no sera mayor al tamafio de la sefial y la forma: 8, donde B
es el factor de atenuacion de l6bulos laterales.

Al atenuar los I6bulos laterales de la ventana, se ajusta la amplitud del I6bulo central.
(Oppenheim, Schafer & Buck, 1999)

Es necesario recordar, que los l6bulos en una ventana se definen para controlar la
cantidad de filtrado espectral que sera considerado como parte del procesamiento
de la sefal al atenuar las discontinuidades en las sefiales causadas por el muestreo
y las propiedades intrinsecas que constituyen la sefial (impulsos, picos, etc).

Un factor B = 0, implica que la ventana no tendra l6bulos y para efectos practicos
serd una ventana rectangular. Un factor § = 40 hara tan amplio el I6bulo principal
que permitird que esencialmente se capture toda la energia espectral representable.
(Oppenheim, Schafer & Buck, 1999)

Muchas herramientas de procesamiento incluyen como parametro anexo un factor
de filtrado espectral: ¢, el cual atenda aun mas el tamafio de los I6bulos laterales
mediante la siguiente operacion g = 40(1 - ¢).

En consideracion, se debe validar dicho parametro de filtrado, iniciando conun ¢ =
0, lo que implica que no se atenuara el filtrado espectral y por consiguiente se tendra
un B = 40, pasando por diversos factores de atenuacion hasta llegar a ¢ = 1,
donde f = 0, paratener unaidea de los eventos de la ventana con diversos valores
de B como puede apreciarse en la Figura 14.
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Figura 14. Representacion de la ventana de Kaiser con diversos valores de Beta
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Como resultado de la validacion previa se evidencia que un factor de £ = 0.25, es
idonea, ya que la relacion entre resolucion frecuencial y filtrado en este factor
permite mostrar de manera mas pronunciada ciertos picos que pueden asociarse a
las préacticas manipulativas.

Respecto al tamafio de la ventana, la funcidn considera la tasa de muestreo. Al no
disponer de la informacion temporal, el analisis se hara muestra por muestra, por lo
gue cada registro de precios fue procesado.

Espectrograma

Los espectrogramas han sido empleados en gran variedad de aplicaciones,
basicamente porque dan solucibn a uno de los principales problemas de la
representacion del espectro de potencia de una sefial: contar con la dimension del
tiempo.

Previamente se ha hecho mencion sobre la importancia de tener en consideracion
los dominios de representacion del fendmeno que se esta estudiando, pues cada
dominio ofrece caracteristicas particulares de una sefial que explicaran a mayor
profundidad tal fenémenao.

Lo anterior es clave, pues si bien esta herramienta también emplea diversas
versiones de la Transformada de Fourier para su célculo, y por tal motivo podria no
considerarse una técnica adecuada (Boashash, 2015), profundizar en la relacién de
los diversos componentes de una sefial, la detectabilidad de tonos, la capacidad de
resolucién de una sefial y la identificacion de patrones con relacion al dominio del
tiempo es necesario.
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Por otra parte, es necesario tener en consideracion que para el calculo del
espectrograma la sefial es dividida en segmentos. Segmentos mas largos ofrecen
mejor resolucion frecuencial y segmentos mas cortos ofrecen mejor resolucion
temporal. (Fulop & Fitz, 2006)

Muchos sistemas de procesamiento controlan estos valores mediante parametros
que se encargan de ajustar el tamafio de la ventana que tengan implementada por
defecto. Generalmente cuando estos valores no son dados, se procura encontrar
un buen balance entre la resolucion temporal y la resolucion frecuencial, basado en
el tamafo de la sefial y la cantidad de muestras. (Fulop & Fitz, 2006)

Por tanto, si luego de ajustar este balance se ofrece una buena representacion del
fenémeno de manipulacién, podria considerarse como una herramienta util en la
deteccién, particularmente por la facilidad de cémputo que ofrecen los
procedimientos derivados de la Transformada de Fourier. (Fulop & Fitz, 2006)

En caso contrario, como se menciond previamente, profundizar en la relacion de los
diversos componentes de la sefial que permita caracterizar de mejor manera la
manipulacion es necesario.

La separacion de datos agregados en diferentes escalas de tiempo y el andlisis
profundo del espectro de frecuencias es una poderosa herramienta para el analisis
de datos financieros. Ya que las diferentes fuerzas del mercado afectan las
relaciones econémicas durante diferentes periodos de tiempo.

Los shocks econdmicos estan localizados en el tiempo y dentro de ese periodo
exhiben oscilaciones de frecuencia variable. (Gallegati & Semmler, 2014)

Y los espectrogramas en su mejor capacidad de resoluciéon en cada dominio
facilitaran tal entendimiento y posterior caracterizacion.

En consideracion, se considera cada uno de los activos con sus respectivas series
de control y se evalua el espectrograma mediante dos técnicas: la Transformada
Corta de Fourier (STFT) y la Trasformada Rapida de Fourier (abreviada FFT por sus
siglas en inglés Fast Fourier Transform).

La FFT es un algoritmo que permite calcular la Transformada de Fourier Discreta
(abreviada DFT por sus siglas en inglés Discrete Fourier Transform) la cual al ser
discretizada como indica su nombre, permite la representacion del dominio temporal
(Welch, 1967).

La particularidad de este algoritmo es que emplea técnicas de factorizacion y
recursividad para procesar las frecuencias de acuerdo con la definicion dada para
la resolucion temporal.

Al respecto es necesario mencionar que el tamafio de la sefial y la cantidad de
muestras son elementos determinantes al momento de definir la resolucién temporal
y a su vez las ventanas de procesamiento.
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En relacién y como previamente fue mencionado, elegir un tamafio de ventana corto
ayuda a obtener una buena resolucion temporal a expensas de la resolucion
frecuencial. Por el contrario, elegir una ventana mas grande ayuda a obtener una
buena resolucion frecuencial a expensas de la resolucion temporal.

Al respecto es necesario precisar, que una vez se elige un tamafio de ventana, este
permanece fijo durante todo el andlisis. Por tanto, si una ventana en particular esta
en capacidad de estimar los componentes de frecuencia que se esperan ver en la
sefial, se debe considerar tal informacion para elegir el tamafio de ventana para el
analisis. (Harris, 1978)

A diferencia del calculo del espectro de potencia, en el que cada muestra diaria pudo
ser procesada en forma individual, en el caso del espectrograma el tamafio de la
ventana elegida para procesar las muestras disponibles incide de forma directa en
los detalles que se hacen visibles en el mapa de calor conforme acaba de ser
mencionado.

Esto implica que, si se tomaran ventanas diarias 0 muy cortas, la resolucion
temporal se conservaria, sin embargo, la resolucién frecuencial se veria
comprometida, como puede apreciarse en la Figura 15.

Figura 15. Espectrograma basado en STFT de una accién con manipulacion tipo
wash trade con ventana de 3 dias
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A veces este fenomeno se denomina ancho de banda de ruido equivalente, porque
es proporcional a la potencia promedio que registrara cada ventana cuando la sefial
de entrada contiene un componente de ruido aleatorio (0 es solo ruido aleatorio).
(Oppenheim, Schafer & Buck, 1999)
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En este grafico claramente se ve un piso de ruido plano, causado por este efecto.
La altura del ruido de fondo es proporcional al ancho de banda de la ventana y su
relacion con el filtrado espectral. Por lo tanto, dos funciones de ventana diferentes
pueden producir diferentes ruidos de fondo. (Oppenheim, Schafer & Buck, 1999)

Lo cual no facilita su generalizacion y en algunos casos de aplicacion puede ser
considerado como un concepto subjetivo y ambiguo.

Un fendbmeno similar puede apreciarse con el espectrograma basado en el espectro
de potencia, en el que el detalle y la presencia de otros componentes de frecuencia
se pierden, como puede apreciarse en la Figura 16.

Figura 16. Espectrograma basado en FFT de una accién con manipulacion tipo
wash trade con ventana de 3 dias
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En ambos casos se empled una ventana rectangular a intervalos de tres dias
(muestras) y un solapamiento de un dia (muestra). De esta manera se recoge la
informacion de los saltos dados por las disparidades de los dias de no bursatilidad,
como también las razones de cambio que se dan a causa de las variaciones diarias
en los precios.

Con el resultado obtenido, es posible identificar como se distribuye la energia, y
validar que efectivamente las manipulaciones corresponden a eventos de alta
energia y por tanto la evaluacion del espectrograma resulta util para la
caracterizacion de una sefial en presencia de una manipulacion.

En caso de que se desee mejorar la resolucion espectral, se debe considerar que
la capacidad de resolucién temporal se perderia debido a que las ventanas seran
de mayor tamafio, en ciertos casos cuando el tamafo de las ventanas es grande,
los analisis espectrales se harian sobre todo el conjunto de datos. (Harris, 1978)
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Por otra parte, tomar ventanas mas grandes podria derivar en que ciertos
componentes de frecuencia no puedan ser resuelto, ya que por el proceso de
ventaneo ciertos tonos podrian quedar solapados al estar incluidos en el mismo
rango de ventana.

Adicionalmente, el hecho de que se empleen ventanas fijas implica que podria haber
cortes que podrian afectar el régimen frecuencial de las manipulaciones al dividir la
secuencia y agrupar cada segmento por separado con otros regimenes diferentes
presentes en la sefal.

Al respecto, Boashash (2015) precisa que ningun tamafio de ventana individual
puede resolver todo el contenido de frecuencia de dichas sefales, debido a la no
estacionalidad de las series de datos financieras.

Por lo anterior, se puso en consideracion encontrar un balance entre la resolucion
temporal y la resolucion frecuencial con el fin de evidenciar, si este ajuste permite
describir de forma suficiente la informacion de ambos dominios.

Para tal fin, y como se menciond previamente se debe considerar la longitud de la
sefal completa para elegir la longitud de los segmentos. La resolucion temporal se

establece a partir de [g] muestras, donde los simbolos [ | denotan la funcién de

techo, N es la longitud de la sefial y d es un divisor que depende de N, como puede
apreciarse en la Figura 7, de la seccion sobre el Espectro de Potencia.

De igual manera que con el Espectro de Potencia, al especificar la superposicion
entre segmentos contiguos, cambia el nUmero de segmentos. Los segmentos que
se extienden mas alla del punto final de la sefial se rellenan con ceros.

Los instantes de tiempo o el nimero de la muestra corresponden a los centros de
los segmentos. (Welch, 1967)

Por ultimo, es necesario precisar que debido a la STFT esta en capacidad de
determinar la frecuencia sinusoidal y el contenido de fase de las secciones locales
de una sefal, mientras que la FFT solo representa el espectro de potencia a partir
de las ventanas definidas. (Fulop & Fitz, 2006) Conviene evaluar el balance entre
ambos dominios sélo a partir de la STFT ya que el contenido de fase permite el
calculo de la densidad de poder espectral (se considera la distribucion de la energia
entre las frecuencias, no solo su poder instantaneo) (Harris, 1978) y de esta manera
lograr una mejor representacion incluso en escalas mas pequefas, como puede
apreciarse en la Figura 15.

Por lo anterior, en el analisis de las sefiales de los precios con manipulaciones se
procurd un equilibrio entre la resolucién de componentes en la sefial con frecuencia
similar (alta resolucién/sensibilidad) y la resolucién de componentes con frecuencias
diferentes (alto rango dinamico).

Los conceptos de resolucién y rango dindmico tienden a ser algo subijetivos,
dependiendo del problema que se esté tratando. Sin embargo, ambos conceptos
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estan altamente correlacionados con el filtrado espectral que es cuantificable.
(Oppenheim, Schafer & Buck, 1999)

Por lo general, el filtrado espectral se expresa como un ancho de banda equivalente,
B. Ya que distribuye los segmentos en una forma rectangular con una altura igual al
maximo espectral y un ancho B. (Harris, 1978)

Segun Oppenheim, Schafer & Buck (1999), cuanto mayor es el filtrado espectral,
mayor es el ancho de banda. En consideracion para cada caso se consideran
valores intermedios para las ventanas, ya que capturan en la mejor medida ese
balance entra la deteccion de los diversos componentes en la sefial y su resolucion
temporal.

Lo anterior es relevante, pues una vez que se establecen la longitud y la
superposicion del segmento, la cantidad de segmentos y sus ubicaciones de borde
permanecen fijos y son iguales para toda la sefial.

Cuando los segmentos tienen un 0% de superposicion, cada segmento se centra
en el momento real en que ocurrié. Cuando la superposicion es distinta de cero, la
alineacion del eje de tiempo del espectrograma con el eje de dominio de tiempo
tiene el efecto de que el primer y ultimo intervalo de se alarga. Todos los demas
intervalos de tiempo tienen la misma duracion. En otras palabras, el centro de cada
segmento, excepto el primero y el ultimo, corresponde al tiempo real de ocurrencia.
(Oppenheim, Schafer & Buck, 1999)

Por tanto, valores intermedios estan en capacidad de ajustarse mejor en las
ventanas y de esta manera recoger en la mejor medida los componentes del
espectro como puede verificarse en la Figura 17.

Figura 17. Diversos porcentajes de solapamiento para las ventanas

Overlap = 0

Overlap = ; ~ 33.33%

Qverlap - ; - 50%

Overlap = £ ~ 66.67%

Fuente:
(Welch, 1967)

60



Espectrograma

La Transformada Wavelet supera el inconveniente de la Transformada de Tiempo
Corto de Fourier de no lograr una buena resolucion en el dominio tiempo-frecuencia
al no depender de una funcion de ventana. En su lugar, utiliza una familia de
funciones basicas que se dilatan y contraen a diversas escalas para representar la
sefal, lo que garantiza una alta resolucién en todo el espectro de frecuencias. (Arts
& van den Broek, 2022)

Escalas altas corresponden una vista global (no detallada) de la sefial, mientras que
las escalas bajas corresponden a una vista muy detallada. De manera similar, en
términos de frecuencia, las frecuencias bajas (escalas altas) corresponden a
informacion global de una sefial (que generalmente abarca toda la sefial), mientras
que las frecuencias altas (escalas bajas) corresponden a informacion detallada del
patrén oculto en una sefal (Que generalmente dura relativamente poco tiempo).
(Sejdic, Djurovic & Stankovic, 2008)

Por tanto, resulta util para la deteccion de practicas manipulativas, pues dichos
patrones, como se ha venido mencionando pueden ser detectados y aprendidos con
mayor facilidad mediante estrategias de aprendizaje automatico. Considerando
incluso la posibilidad de emplear para tal fin aprendizaje de imagenes como
estrategia de aprendizaje como lo hicieron Castrillén, Quintero-Montoya, & Sierra-
Sosa (2018), al tratar los escalogramas como una imagen de tamafio fijo.

Si bien considerar la mejor resolucion para facilitar cualquier tarea de aprendizaje
es muy Util, es necesario considerar que una gran cantidad de escalas implica una
alta carga computacional, con la CWT, se pasa de N muestras para una sefial de
longitud N a una matriz de M-por-N coeficientes, donde M es igual al niumero de
escalas. (Zhang, 2019)

El CWT es una transformacion altamente redundante. Hay una superposicion
significativa entre las wavelets en cada escala y entre escalas. Por tal razén los
recursos computacionales necesarios para calcular la CWT y almacenar los
coeficientes son mucho mayores que los de la DWT.

Lo anterior se debe en parte a los efectos del sub-muestro y al uso de octavas con
valor igual a 1 en la DWT para su discretizacion. Sin embargo, esto que implica que
las escalas son mas amplias, en contraposicion al caso mas detallado de la CWT.

Mas alla del tamafio de las escalas y su efecto en el nivel de detalle que se puede
obtener mediante una wavelet continia o una wavelet discreta. Las diferencias en
los procesos de discretizacion de la escala dan como resultado ventajas y
desventajas para las dos clases de transformadas wavelets en casos de aplicacion
muy especificos:

. La DWT esta en capacidad de comprimir una sefal, pues las caracteristicas
mas importantes de muchas sefiales son capturadas en un subconjunto
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especifico de coeficientes, debido a que muchos de ellos son cercanos a cero
y pueden ser descartados. Por su parte la CWT, se considera una
transformada altamente redundante, pues hay una superposicion entre las
wavelets en cada escala y entre escalas. (Addison, 2018)

. La DWT es equivalente a un filtro de sub-bandas de paso bajo y de paso alto,
gue no requiere de la definicion explicita de una wavelet, ya que el resultado
del filtro de paso bajo se filtra de forma iterativa hasta llegar a una sub-banda
con octavas muy pequefas, aplicando el mismo esquema de filtros de paso
bajo y de paso alto en cada nivel. Por tal motivo, la salida es sub-muestreada
(es decir se reduce la cantidad de muestras). Este no es el caso de la CWT,
pues la wavelet es explicitamente definida y operada contra la sefial en cada
segmento y escala. (Addison, 2018)

. La DWT no es invariante al cambio de fase, debido a que reduce la cantidad
de muestras. Esto implica que un cambio en la sefial de entrada no se
manifiesta como un cambio equivalente en los coeficientes calculados en
todos los niveles, sino que causara una realineacion significativa por escala.
Por su parte la CWT si es invariante al cambio de fase, lo que implica que la
energia se mantiene y es bien representada en todos los niveles. (Addison,
2018)

. La transformada wavelet discreta proporciona una reconstruccién perfecta de
la sefial al calcular su inversa. Mientras que la transformada wavelet continua
no lo hace, pues el calculo de su inversa es una operacion numérica menos
estable debido al efecto de las escalas solapadas. (Addison, 2018)

. El muestreo mas fino de escalas de la CWT generalmente da como resultado
un analisis de sefial de mayor fidelidad, lo que facilita que la localizaciéon de
picos en una sefial, como también la caracterizacién del comportamiento
oscilatorio, cosa que la DWT no permite.

En consideracion sobre las ventajas de cada clase, para el presente caso de estudio
se favorece el uso de la Transformada Wavelet ContinGia en la representacion del
escalograma, pues al ser explicitamente definida y operada contra la sefial en cada
segmento y escala, su capacidad de resolucién en el dominio tiempo-frecuencia es
muy fino lo que garantiza una excelente localizacion temporal sin sacrificar la
resolucién espectral como si ocurre en el caso del espectrograma.

La DWT proporciona una resolucion de escala deficiente, por lo que no se pueden
detectar algunas caracteristicas significativas de una sefial. (Addison, 2018)

En segundo lugar, como la CWT es invariante al cambio de fase, la energia se
mantiene entre octavas, y de esta manera se contribuye a una buena localizacion y
representacion de la potencia en todos los niveles, ya que la energia total en el
dominio de la escala se conserva antes cambios en la sefial. (Addison, 2018)
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De forma similar ocurre con el muestreo mas fino que la CWT brinda. A diferencia
del DWT, la CWT permite que los parametros de escala y traduccion cambien
continuamente, lo que lo hace invariable y redundante en la traduccidon. La
redundancia garantiza que la CWT pueda proporcionar resultados de alta
resolucién, mucho mas faciles de interpretar que los obtenidos con la DWT. (Wang,
Yang & He, 2022) sin saltos abruptos o cortes introducidos por el computo de la
sefal.

Siendo esto Ultimo de gran importancia pues es lo que facilita que la CWT haga una
adecuada localizacion de picos y una detalla caracterizacion de comportamientos
oscilatorios que pueden estar presentes en la sefial. Siendo estos precisamente los
elementos que considerar para la deteccién y descripcion de manipulaciones en
activos financieros.

Lo anterior puede apreciarse con facilidad en la Figura 18, en la que se representa
una sefial emitida por un sonar con una duracion inferior a 3 milisegundos y un rango
de frecuencia de 0 a 60 kHz.

Figura 18. Comparacién del espectrograma generado mediante CWT y la DWT
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Fuente:
Arts & van den Broek, 2022

Claramente se nota como la CWT logra un detalle fino que representa las
frecuencias, su ubicacion y la energia concentrada durante toda la duracién de la
sefal, mientras que la DWT presenta un resultado similar al obtenido con el
espectrograma.
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Esto se logra gracias a que la CWT compara la sefal original con versiones
comprimidas o estiradas, y con cambios de fase de la wavelet elegida. (Paniagua-
Castrillon & Quintero-Montoya, 2018)

Estirar o comprimir una sefial se conoce como dilacion o ampliacion y se
corresponden con la nocion fisica de escala. Esto es fundamental, pues al comparar
una sefial en varias escalas y posiciones, se obtiene una funcion de dos variables
(lo que implica que la representacion de una sefial de un solo canal -1 Dimension-
es redundante)

Adicionalmente, si la wavelet incluye valores complejos, la transformada wavelet
continua tendra valores complejos de escala y posicion, lo cual es util para identificar
contenido de fase de una sefial (informacion util para comparar sefiales que resulta
a partir de correlacionar las frecuencias de ambas sefiales). (Percival & Walden,
2000)

Por su parte, los cambios de fase corresponden simplemente al hecho adelantar o
retrasar el punto de partida sobre el cual la wavelet procesara toda la sefial.

Sin embargo, no solo los valores de escala y posicidon afectan los coeficientes de la
transformada, sino también, la eleccidén de la wavelet como tal, ya que su forma al
igual que en casos anteriores redundara en la capacidad de deteccion de ciertos
artefactos y la precisiéon de la resolucion frecuencial a causa de los efectos
provocados por el filtrado espectral.

Deben favorecerse entonces aquellas wavelets que mejor representen transiciones
abruptas de frecuencia en una sefial, pues estas transiciones también pueden dar
cuenta si efectivamente una serie de precios de activos financieros fue objeto de
alguna practica manipulativa.

Estas transiciones abruptas, resultan en coeficientes de alto valor absoluto (ya que
en muchos casos el signo no importa mucho, ya que este depende si la fase de la
sefal coincide con la fase de la wavelet). (Addison, 2018)

Para este objetivo, se debe favorecer el uso de wavelets que permitan capturar en
mayor medida los cambios de fase, pues este factor incide en que las wavelets
continlas sean una buena herramienta para detectar discontinuidades o
singularidades a diferencia de las wavelets discretas. (Addison, 2018)

Sin embargo, debe tenerse en consideracién que entender los efectos que dichas
discontinuidades producen en la seial es igualmente relevante.

Previamente con ayuda de los espectrogramas se evidenci6 como las
manipulaciones se consideran eventos de alta energia y por tanto detectar tales
eventos en presencia de discontinuidades o cambios abruptos en la sefial hace
parte de la caracterizacion de las practicas manipulativas.
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Por otra parte, comprender los comportamientos oscilatorios resultantes de dichos
picos y los efectos posteriores en la sefial, también hacen parte de los elementos a
considerar para la deteccion y descripcion de las practicas manipulativas.

En consideracion, los tipos de wavelets que recoge en mejor medida los criterios
antes expuestos son las wavelets analiticas. Esta son wavelets con espectros
unilaterales y un valor complejo en el dominio del tiempo. (Lilly, 2017)

Se dice que una funcion es analitica si su transformada de Fourier es cero para
frecuencias negativas. Las funciones analiticas son necesariamente complejas, sin
embargo, son caracterizadas por su parte real, debido a que se basan casi
exclusivamente en funciones que disminuyen su valor rapidamente. (Mallat, 2009)

Siy(t) es una funcion analitica que decrece rapidamente en el tiempo, entonces su
transformada de Fourier ¥ - (w) es una funcion que disminuye rapidamente en
frecuencia y es pequefa fuera de algun intervalo a« < w < 8, donde 0 < a < B. (Lilly,
2017)

Vale la pena aclarar que precisamente la parte analitica de una sefial es la inversa
de la transformada de Fourier. De esta manera se define una densidad de energia
de frecuencia de tiempo local. (Mallat, 2009)

La resolucién de la densidad espectral depende de la dispersion de tiempo-
frecuencia de cada version estirada, comprimida y traslada de la wavelet (conocidas
como atomos de la wavelet). (Mallat, 2009)

Debido a que la dilacion se logra a partir de un factor racional s, y las frecuencias
negativas son cero. El segmento procesado para las frecuencias permanece igual
a t en todas las escalas, afectando Unicamente la capacidad de resolucién y
frecuencia segun se ilustra en la Figura 19.

Figura 19. Representacion de la capacidad de resolucion y el soporte frecuencial de
las wavelets analiticas
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En parte lo anterior explica, porque las wavelets contindas son invariantes al cambio
de fase, pero susceptibles a ocasionar alteraciones al momento de calcular la
transformada inversa para reconstruir la sefial. Sin embargo, a su vez estas
propiedades son las que brindan la capacidad de medir la evolucion en el tiempo de
los cambios abruptos en la frecuencia y de capturar el comportamiento ondulatorio
en una sefial.

Un beneficio adicional que ofrecen las wavelets analiticas es que, al ser complejas,
los coeficientes que resultan mediante esta transformada también lo son, por tanto,
estan en capacidad de proporcionar informacion de fase y amplitud de la sefial que
se analiza. (Lilly, 2017)

Ya que, al conservar los centros de las frecuencias en todas las escalas, se puede
separar con facilidad los componentes de amplitud y de fase. (Mallat, 2009)

Entre las wavelets analiticas muchos sistemas de procesamiento de sefiales
favorecen el uso de las wavelets descritas en la Figura 20.

Figura 20. Wavelets Analiticas Recomendadas
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Estas wavelets favorecen un buen balance en la representacion conjunta del
tiempo-frecuencia, y procuran cumplir el objetivo de lograr una buena resolucion
espectral sin sacrificar la resolucion temporal.

En caso de que se desee mejorar la resolucion de alguno de los dominios en
particular, cada una de las wavelets descritas sera la wavelet recomendada para tal
labor.

En el caso de la wavelet Morse generalizada, se puede variar los parametros gy y
para recrear otras wavelets de uso comun. En las graficas de la Figura 20 los
graficos de contorno muestran la dispersion de las wavelets en el tiempo y la
frecuencia, para dar una idea de los resultados que se pueden obtener con cada
una. (Y en el dominio del tiempo, las lineas roja y azul son las partes real e
imaginaria, respectivamente, de la wavelet) (The MathWorks, Inc., n.d.)

Las wavelets de Morse generalizadas son una familia de wavelets analiticas
exactas. Es decir, tienen expresion analitica tanto para la forma de la regién de
concentracion como para la concentracion de energia fraccional, ya que los
pardmetros B y y son libres, pues el decaimiento en frecuencias mas altas y en
frecuencias mas bajas desde el centro de la banda de paso se puede especificar de
forma independiente. (Lilly & Olhede, 2008)

Estos dos parametros producen una caracterizacion natural de una funcion wavelet
analitica, ademas de permitirle adoptar una amplia gama de formas que aun no se
han explorado por completo. De hecho, esta familia abarca la mayoria de las otras
wavelets analiticas populares. (Lilly & Olhede, 2008)

Estas wavelets, ademas de ser una buena solucién a un problema conjunto de
localizacion de tiempo/frecuencia, ofrecen ventajas adicionales, por ejemplo, las
wavelets aproximadas y las wavelets reales, imprimen filtrado espectral en
frecuencias negativas, las cuales pueden dar como resultado una variacion espuria
de la fase de transformacion. (Lilly & Olhede, 2008)

Otra ventaja adicional, es que estas wavelets también estan en capacidad de reflejar
la frecuencia instantanea (una cantidad que refleja el contenido de frecuencia
variable en el tiempo de wuna sefial oscilatoria modulada) sin afectar
significativamente la resolucién temporal, en caso de favorecer la resolucién
frecuencial y viceversa. (Lilly & Olhede, 2008) Como puede verse en la Figura 20.

Lo anterior, debido a que es capaz de mantener de manera constante a diversas
escalas las frecuencias instantdneas (al estar concentrada en frecuencias
positivas). (Lilly & Olhede, 2008)

Y esto es importante para el analisis de funciones fuertemente moduladas o
aleatorias, donde se requiere que las wavelets sean estrechas en el tiempo para
coincidir con la escala de tiempo de modulacién. (Lilly & Olhede, 2008)
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Figura 21. Detalle de como la Wavelet Morse mantiene un buen balance entre
resolucioén frecuencial y temporal
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Teniendo en consideracion las propiedades previamente definidas y sus beneficios
en garantizar una alta resolucion de tiempo/frecuencia con un buen balance entre
ambas y un sesgo minimizado para analizar sefiales oscilatorias, deben ser
consideradas estas wavelets como parte del andlisis de las manipulaciones en
activos financieros, pues es necesario evaluar la concentracion de alta energia y los
cambios abruptos en la sefial conservando una buena resolucion temporal.

Finalmente, deben definirse los mejores parametros que favorezcan la
representacion del fenémeno, para ello se puede partir de los andlisis propuestos
por Lilly & Olhede (2008).

En sus investigaciones ellos no solo describieron y ampliaron la caracterizacién y
los analisis sobre esta familia de wavelets que fueron propuestos en la investigacion
seminal de Olhede & Walden (2002), sino que también propusieron otros criterios
de aplicacion y seleccion que vale la pena considerar.

La estructura de una wavelet se puede describir en términos de sus momentos o
cumulantes, tanto los momentos wavelet en el dominio de la frecuencia como los
momentos de energia. Técnicamente, estos se denominan “momentos formales” y
“‘cumulantes formales”, ya que la wavelet en el dominio de la frecuencia no esta
normalizada como una funcién de densidad de probabilidad. (Lilly & Olhede, 2008)
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Cuando los cumulantes se expanden en términos del dominio de frecuencia de la
wavelet, sb6lo los cumulantes impares se registran cuando se quita la parte
imaginaria. Dicha cantidad es una medida adimensional de la curvatura de la
frecuencia instantdnea evaluada en el centro de la wavelet, cuya interpretacion es
una funcion de densidad de probabilidad cuya asimetria en el dominio de la
frecuencia corresponde a la curvatura de la frecuencia instantanea. (Lilly & Olhede,
2008)

El comportamiento de estas medidas es recogido por los parametros de la wavelet
donde y caracteriza la simetria de la wavelet y B es visto como como un parametro
de descomposicién o compacidad de la wavelet, la cual permite definir el producto
del ancho de la banda temporal de la wavelet mediante la siguiente expresion P? =
By. (Lilly & Olhede, 2008)

De esta manera se puede determinar la forma de la wavelet y afectar el
comportamiento de la transformada. El parAmetro gamma de wavelet Morse, v,
controla la simetria de la wavelet en el tiempo a través de la asimetria demodulada,
mientras que la raiz cuadrada del producto tiempo-ancho de banda, P, es
proporcional a la duracion de la wavelet en el tiempo. La duracion determina cuantas
oscilaciones pueden caber en la ventana central de la wavelet en el dominio del
tiempo en su frecuencia maxima. (Lilly & Olhede, 2008)

El comportamiento de estas medidas para algunos valores de gama y beta pueden
apreciarse en la Figura 22.

Estos graficos muestran como los diferentes valores de simetria y ancho de banda
de tiempo afectan la forma de una wavelet Morse.

Los anchos de banda de tiempo mas largos amplian la porcién central de la wavelet
y aumentan la tasa de decaimiento de tiempo largo. El aumento de la simetria
amplia la envoltura de la wavelet, pero no afecta el decaimiento a largo plazo. (Lilly
& Olhede, 2008)

Para valores de simetria menores o iguales a 3, la disminucién del tiempo aumenta
a medida que aumenta el ancho de banda de tiempo. Para una simetria mayor o
igual a 3, la reduccion del ancho de banda de tiempo hace que la wavelet sea menos
simétrica. A medida que aumentan tanto la simetria como el ancho de banda
temporal, la wavelet oscila méas en el tiempo y se estrecha en frecuencia. Un ancho
de banda de tiempo muy pequefio y valores de simetria grandes producen I6bulos
laterales en el dominio del tiempo y asimetria en el dominio de la frecuencia no
deseados. (Lilly & Olhede, 2008)

Lo anterior implica, que la existencia de una correspondencia Unica entre la escala
y la frecuencia requiere simetria sobre la frecuencia maxima, medida por la
asimetria en el dominio de la frecuencia, y también requiere igualdad entre la media
y la moda del médulo cuadratico de la wavelet en el dominio de la frecuencia. (Lilly
& Olhede, 2008)
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Figura 22. Comportamiento de la wavelet Morse con diversos parametros
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Por lo tanto, con una propiedad de orden inferior mantenida fija, como la duracion
de la wavelet en proporcion a su periodo, elegir una wavelet que tenga un alto grado
de simetria tanto en el dominio del tiempo como en el dominio de la frecuencia
conduce a un buen desempefio para el andlisis de sefiales oscilatorias. (Lilly &
Olhede, 2008)

Con un valor de gamma fijo, incrementando el producto de la banda de tiempo P?
se reduce la frecuencia del filtro wavelet, mientras aumenta el ancho de la parte
central del filtro en el tiempo. Aumentando también el nimero de oscilaciones de la
wavelet debajo de la parte central del filtro. (Olhede & Walden, 2002) Y de esta
manera lograr una excelente resolucion frecuencial, sin sacrificar la resolucién
temporal.

En consideracion, para el calculo de la Transformada Wavelet Continua de cada
activo manipulado, se debe emplear la wavelet analitica de Morse con el parametro
de simetria, gamma (y) igual a 3 y el producto tiempo-ancho de banda igual a 60.
La implementacion de la CWT empleando 10 voces por octava y las escalas minima
y maxima se determinaron automaticamente en funcion de la dispersion de energia
de la wavelet en frecuencia y tiempo de cada serie de tiempo evaluada.

El cono de influencia, y la frecuencia ademas son descritos en términos de ciclos
por muestra.
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Para la resolucion temporal, se puede considerar cada muestra de manera
individual, lo que implica una resolucion temporal precisa, que permite un amplio
detalle en el espectro frecuencial representado en términos de la densidad de
energia de la dimensién conjunta tiempo-frecuencia.

Como resultado de procesar la sefial mediante estos parametros, se obtiene una
matriz tridimensional, donde los indices corresponden a los centros de frecuencias
detectados y a la resolucion temporal definida.

Las escalas son definidas por coeficiente complejos que representan la menor area
temporal disponible a partir de los maximos de frecuencia calculados para la wavelet
obtenidos a partir de la frecuencia instantanea detectada en la sefial. (Lilly & Olhede,
2008)

Lo que implican un sesgo minimizado para analizar sefiales aleatorias. Al respecto,
al procesar una sefial mediante una CWT y un escalograma, se obtiene también el
cono de influencia.

Como fue mencionado previamente, este corresponde a la linea punteada del
escalograma. A medida que disminuye la frecuencia, aumenta el ancho de los
coeficientes de la CWT en el tiempo que son distintos de cero y estan centrados en
el impulso de cada muestra analizada. Por el contrario, a medida que aumenta la
frecuencia, el ancho de los coeficientes de CWT que son distintos de cero disminuye
y se centra cada vez mas en el impulso. (Torrence & Compo, 1998)

Las frecuencias bajas corresponden a wavelets de escala mas larga, mientras que
las frecuencias mas altas corresponden a wavelets de escala mas corta. (Lilly, 2017)

El efecto del impulso persiste mas tiempo con wavelets mas largas. En otras
palabras, cuanto més larga sea la wavelet, mayor sera la duracién de la influencia
de la sefal. Por tanto, el limite en el que este pulso centrado esta en capacidad de
recoger informacion de la sefial es lo que se conoce como el cono de influencia de
la wavelet. (Torrence & Compo, 1998)
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VENTANEO DE LAS SENALES

Luego de evaluar la pertinencia de cada herramienta para la deteccion y la
caracterizacion de practicas manipulativas, es importante reconocer que emplear
técnicas para el procesamiento de sefiales efectivamente es una poderosa
herramienta para el andlisis de datos financieros y en este caso particular una
herramienta adecuada para la deteccibn y caracterizacion de practicas
manipulativas.

Entre las principales ventajas que ofrece el procesamiento de sefales para el
analisis de practicas manipulativas, esta la separacion de datos agregados en
diferentes escalas, pues de esta manera se obtiene una perspectiva interesante
sobre como diversas fuerzas en el mercado afectan las relaciones econdmicas en
diferentes periodos de tiempo. (Gallegati & Semmler, 2014)

Al respecto, previamente fue mencionado como choques en los mercados afectaran
el comportamiento de una sefal y pueden ser entendidos como singularidades, ya
que imponen una variacion abrupta de los componentes de frecuencia de la sefial,
no solo como un salto abrupto tanto en la energia que ésta representa, como en su
propia magnitud, sino también exhibiendo oscilaciones sobre el resto del espectro.

En las diversas herramientas pudo validarse como ante eventos de manipulacion,
los regimenes de frecuencia de las series de tiempo financiera se ven afectados.

Dicha afectacién se pudo evidenciar como cambios drasticos de energia, saltos
abruptos en la magnitud del régimen frecuencial exhibido y oscilaciones en la
frecuencia que previamente no estaban presentes.

Cada herramienta de acuerdo con sus dominios de representacion, el balance que
ofrece entre la resolucion temporal y la resolucién frecuencial, la posibilidad de
detectar una respuesta transitoria 0 variaciones abruptas y la concentracion de
energia aporté al entendimiento del problema.

En el Espectro de Potencia pudo evidenciarse como las manipulaciones
efectivamente afectan el espectro, al registrar picos que se hacen muy notorios en
segmentos de tiempo corto.

El Espectrograma permitio evidenciar a expensas de la resolucion temporal, como
las manipulaciones se evidencian como cambios abruptos en el régimen de
frecuencia de la sefial, como también a partir de concentraciones altas de energia.

El Escalograma permitié identificar las oscilaciones en la frecuencia a causa de los
efectos causados por la manipulacion en diversas escalas.

Sin embargo, tanto en términos de la representacion, como en la capacidad de
explicar de manera mas holistica el fendbmeno, las técnicas tradicionales de analisis
espectral tienen varias deficiencias. Por ejemplo, la transformada de Fourier no
puede analizar y representar con precision una sefial que tiene componentes no

72



periodicos (Boashash, 2016), como es el caso de las sefales financieras al ser
fendbmenos estocasticos.

Al respecto, la transformada de Fourier, es inherentemente no local debido a la
naturaleza de las funciones trigonométricas de rellenar el espacio y a la
dependencia de la definicion de limites fijos para los rangos de andlisis de la sefial,
lo que no solo restringe y afecta la resolucion temporal, sino que también dificulta la
identificacion de eventos transitorios. (Sejdic, Djurovic & Stankovic, 2008).

Por lo anterior, es necesario precisar que otra gran debilidad del analisis espectral
tradicional, es su incapacidad para proporcionar informacion en la dimension del
tiempo del contenido de frecuencia de las sefiales no estacionarias (Boashash,
2016), como las de los precios de los activos financieros.

Asimismo, su implementacion en el Espectro de Potencia carece de una
representacion del dominio del tiempo. Al respecto, el Espectrograma tampoco
ofrece una mejor solucion a este inconveniente, pues debe sacrificar la resolucion
temporal para lograr una buena resolucion frecuencial y viceversa, lo que condiciona
Su uso.

Por otra parte, las sefiales transitorias pueden ser una buena fuente de informacion
sobre el estado de un sistema que no estid disponible durante los estados
frecuenciales estables. Se sabe que los métodos basados en la transformada de
Fourier son inadecuados para representar este tipo de sefales, ya que los eventos
transitorios dificilmente pueden aproximarse mediante senos y cosenos. (Boashash,
2016) Ademas, de ser altamente susceptibles a los efectos del filtrado espectral, a
causa de los efectos del submuestreo de la sefial.

Controlar la cantidad de filtrado espectral es fundamental al momento de evaluar
manipulaciones, pues discontinuidades en la sefial, son responsables de dejar
marcas o filtrado sobre toda la base. (Harris, 1978) Y en caso de no controlar el
filtrado a causa del submuestreo, se imprime un ruido adicional sobre el espectro
de potencia.

En ambos casos las herramientas derivadas de la Transformada de Fourier no son
las mas adecuadas, pues el balance entre resolucion temporal y resolucion
frecuencial, el balance entre filtrado espectral y resolucién frecuencial y el balance
entre escala y capacidad de resolucién de picos; afectan enormemente los
resultados, como pudo evidenciarse.

Por tanto, para la deteccion y representacion de practicas manipulativas en activos
financieros, las herramientas basadas en wavelets se proponen como mejor
alternativa de representacion, pues son capaces de superar las deficiencias de las
técnicas tradicionales de analisis espectral.

Estas herramientas como pudo evidenciarse estan en capacidad de representar las
sefales en un espacio de frecuencia mas detallado sin sacrificar la ubicacion en la
dimensién temporal de los artefactos hallados.
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Incluso permite una discriminacibn mas directa y precisa entre las condiciones
normales y anbmalas de la frecuencia a causa de las manipulaciones, al registrar
las singularidades como picos de energia, debido a su notable capacidad para
mantener una resolucion Optima tanto en el espacio como en la escala. (Mallat,
2009)

Ademas, permite representar los efectos en el espectro de frecuencia introducidos
por las discontinuidades que las manipulaciones generan, al hacer evidente su
marca en el espectro.

En particular, se confirmé como el Escalograma en uso de una wavelet continua,
logra una muy buena representacion del régimen frecuencial y su densidad
espectral, manteniendo una resolucion temporal en pleno detalle de esta dimension.

Ademas, se confirm6 que esta en capacidad de representar eventos transitorios en
la sefial como eventos de alta energia, como también las marcas que estos dejan
en el resto del espectro. Ya que, al emplear gran cantidad de versiones estiradas,
comprimidas y con fase ajustada de una wavelet es posible realizar un analisis multi-
resolucion.

Este tipo de analisis, segun previamente fue expuesto favorece la deteccidon de
practicas manipulativas.

También, es necesario precisar que escalas bajas favorecen la deteccién de
singularidades en una sefal y escalas mas altas favorecen la deteccion de sus
efectos en el resto de la sefial, y esto es posible con el uso de una misma
Transformada Wavelet Continua.

En consideracion, al evaluar diversos tipos de wavelet contintas se favorecio el uso
de las wavelets analiticas particularmente de la wavelet Morse, ya que esta en
capacidad de mantener un buen balance general en los diversos objetivos de
identificacion y representacion frecuencial de una sefal previamente expuestos, sin
sacrificar unos a expensas del otros, debido a su forma.

Sin embargo, para que la resolucion frecuencial permita evidenciar singularidades
en las sefiales de los precios de los activos financieros y sus efectos en la sefial, es
importante contar con suficiente historia previa a la manipulacion, ya que los eventos
transitorios se hacen mas evidentes en la medida que el espectro de potencia tenga
suficientes muestras que permitan describir de mejor manera el comportamiento
frecuencial de los precios de un activo financiero.

Lo anterior es fundamental, pues al definir el régimen frecuencial considerado
‘normal’ para cada serie, las anomalias se hacen evidentes, pues se hacen aun mas
notorios los choques que causan las manipulaciones respecto a los regimenes de
frecuencia previos a dicha manipulacion.

Es importante tener en cuenta que, en las etapas de analisis y caracterizacion, fue
necesario contar con informacion posterior a la manipulacion, pues dicha
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informacion facilita la comprension de los cambios energéticos producidos por las
practicas manipulativas que fueron consideradas como parte de la presente
investigacion.

De manera particular los efectos de la discontinuidad en el régimen frecuencial, los
picos evidenciados en la densidad espectral, y las variaciones en el resto del
espectro de frecuencia, se hacen mas notorias en escalas mas globales y surgen
justo después de que dan inicio los esquemas manipulativos.

La identificacion de dichos artefactos es clave para la deteccion de las practicas
manipulativas, pues en su gran mayoria los defraudadores buscan que pasen
desapercibidas, pues es el mismo mercado el encargado de corregir la direccion de
los precios con base en la percepcion de valor que se tiene sobre un activo.

Los efectos de una manipulacién seran notorios, mientras el esquema aun esté
activo, como también mientras el mercado no logre estabilizar los precios de
acuerdo con la equivalencia del valor de un activo en libros o sus promedios
histoéricos.

Es por esta misma razon, que en ausencia de manipulaciones los precios de los
activos se mantienen ‘relativamente’ estables y los cambios son tenues, opuestos a
los cambios bruscos que las practicas manipulativas imprimen en los activos
financieros.

En resumen, como en cualquier andlisis de sefiales, fue necesario considerar el
balance entre una mejor resolucién de tiempo y una mejor resolucion de frecuencia
y por tanto se incluyd informacién posterior a la manipulacion y se consideré un
rango de tiempo amplio.

Sin embargo, como se busca caracterizar anomalias en las sefales que obedezcan
a practicas manipulativas, el ajuste deberéa favorecer la resolucién de frecuencia, ya
gue precisamente son dichos cambios y regimenes alterados los que describen una
manipulacion de los precios de un activo financiero.

Al respecto es necesario precisar, que si bien, contar con la dimensién del tiempo
es fundamental, no se requiere detallar con exactitud el momento en el que ocurre
la manipulacion, pues la informacion financiera de nivel 2 (es decir el detalle intradia
de las operaciones realizadas durante la sesién de negociacidn) es la que permitira
caracterizar de forma plena el detalle en que el defraudador fragué el esquema
manipulativo.

Por otra parte, al respecto de la precisiéon del tiempo es necesario mencionar que el
escalograma mediante el procesamiento de la transformada wavelet continua ofrece
una muy buena resolucién temporal gracias a su alta sensibilidad (capacidad de
resolucion temporal y de eventos transitorios). Ademas, en este caso al considerar
la secuencia de muestras hace que se pueda tener un alto rango dinamico
(capacidad de resolver diversos componentes de frecuencia) sin sacrificar la
resolucién temporal.
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Por lo anterior, para esta herramienta es fundamental considerar aquello que haga
mejor la resolucion espectral y no la temporal. Especialmente cuando el filtrado
espectral puede interferir con la capacidad de la transformada de distinguir en
términos de la frecuencia dos componentes diferentes en la sefial. (Oppenheim,
Schafer & Buck, 1999)

La interferencia causada por el filtrado espectral puede darse de dos maneras: la
primera el filtrado espectral de un componente mas fuerte puede oscurecer la
presencia de un componente mas débil, y la segunda dos componentes con
frecuencias similares y una misma densidad podrian no ser resueltos. (Oppenheim,
Schafer & Buck, 1999)

Por tanto, es importante controlar este parametro, ya que el filtrado espectral
generado por el procesamiento de la sefial puede introducir ruido indeseado sobre
el filtrado espectral que naturalmente las manipulaciones imprimen sobre el
espectro.

Previamente se mencioné como las manipulaciones se pudieron caracterizar como
respuestas transitorias (0 cambios de fase). Ademéas, se mencion6 como las
respuestas transitorias generan cortes abruptos en el régimen exhibido por la sefial.

Dichos cortes abruptos no se ajustan con el periodo natural de observacion,
causando “desbordamientos” que dejan marcas o filtrado sobre toda la base.
(Harris, 1978)

Como pudo validarse, estas marcas persisten mientras el esquema de la
manipulacion esté vigente o mientras sus efectos no hayan sido absorbidos por el
mercado.

El tiempo de duracién de la sefial o la cantidad de muestras que se consideran en
el andlisis es clave. De forma intuitiva se podria considerar como a mayor cantidad
de muestras, mejor resolucion.

Lo anterior, es cierto. Sin embargo, es importante notar que, si bien la cantidad de
filtrado en una sefial puede ser influenciado por el periodo de muestreo, este no es
la causa del filtrado, ya que el filtrado que resulta del procesamiento de la sefial se
presenta al trabajar con sefiales finitas (Harris, 1978)

Al respecto, es comun que se haga de manifiesta la pregunta ¢qué tiene entonces
de contindo el analisis mediante wavelets continuas? Pues bien, la respuesta esta
en las capacidades multi-resolucion de las wavelets.

A diferencia de las wavelets discretas, las wavelets continuas permiten que los
parametros de escala y de fase cambien continuamente, lo que lo hace menos
invariante al filtrado como también que sea una transformada redundante. (Wang,
Yang & He, 2022)
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La redundancia garantiza que la transformada wavelet continua pueda proporcionar
resultados de alta resolucion, mucho mas faciles de interpretar que los obtenidos
con la transformada wavelet discreta. (Wang, Yang & He, 2022) Ya que la
trasformada wavelet continua estd en capacidad de tener la misma resolucién que
la sefial original en cada banda de frecuencias. (Addison, 2018)

Lo anterior, podria indicar que existe entonces un limite que garantiza que la
cantidad de muestras, los tamafios de los segmentos y el tamafio de las ventanas
es suficiente para identificar las manipulaciones.

Sin embargo, es un hecho como algunos casos el comportamiento de los precios
de un activo se retrasa, adelanta o coincide con el de otros activos o indicadores en
diversos momentos del tiempo.

En parte, es por lo anterior que diferentes actores en los mercados financieros
evallan el comportamiento de los precios de los activos en diversas escalas.
Términos como "corto plazo" y "largo plazo" son fundamentales para modelar las
complejas relaciones entre las variables financieras.

Lo anterior es precisamente una razon fundamental para que el analisis mediante
wavelets, particularmente mediante wavelets contindas sea Util.

Previamente se menciond como el uso de wavelets contintas, ofrece en un mismo
andlisis una vista global (no detallada) de la sefial (largo plazo) y una vista detallada
de la sefial (corto plazo) en la que se pueden descubrir patrones ocultos en la sefial,
que generalmente son de corta duracion. (Sejdic, Djurovic & Stankovic, 2008)

El mosaico de diversas escalas que produce la transformada wavelet continua con
la wavelet Morse, es til porque esta en capacidad de representar el contenido de
oscilacion lenta que ocurre y es evidente en escalas largas, como también eventos
abruptos o transitorios que ocurren en corto tiempo y, por tanto, en algunos casos
solo son evidentes en escalas cortas.

Ademas, esta en capacidad de discriminarlos, ya que los representa en la manera
adecuada: contenidos de oscilacion lenta, en bajas frecuencias, y eventos
transitorios en frecuencias altas.

Por lo anterior, se refuerza la eleccidon de una wavelet contina analitica como la
wavelet Morse, ya que es una herramienta que permite evidenciar de manera
general los diversos efectos que diferentes tipos de manipulaciones a diversas
escalas imprimen en la sefial.

Es importante recalcar, que se puedo notar como algunos tipos de kernel describen
de mejor manera unas practicas que otras, lo mismo que ciertos parametros
favorecen el ajuste de los diversos balances de resolucién de componentes en la
sefal, como se expuso previamente, para dar respuesta a los diversos objetivos del
procesamiento de una sefal.
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Al respecto, dichos hallazgos son utiles para ajustar los parametros en cada caso.
Sin embargo, estos ajustes pueden ser muy particulares, mientras que los
coeficientes que resultan de aplicar con CWT con la Wavelet Morse, por si solos y
con pardmetros que garanticen un buen balance general son mas generalizables.

Los coeficientes de esta wavelet estan en capacidad de mostrar los picos donde los
componentes sinusoidales se activan y desactivan, como también de recoger la
energia de tales eventos, ademas de localizar temporalmente los defectos en las
sefales.

Por tanto, una alternativa del ajuste del filtrado mediante los pardmetros hallados es
emplear técnicas de aprendizaje automatico que estén en capacidad de detectar en
los coeficientes los elementos antes expuestos. Evitando de esta manera la
necesidad de ajustar parametros particulares en cada sefial para lograr resolver su
contenido frecuencial particular.

Sin embargo, para que los coeficientes estén en capacidad de describir de mejor
manera los fendmenos que resultan de las manipulaciones, aln es necesario ajustar
un pardmetro que no depende de la capacidad de resolucion espectral de la
herramienta como tal, sino de la sefial misma.

Es necesario determinar para las series de precios de los activos financieros la
cantidad de muestras, los tamafios de los segmentos de procesamiento y el tamafio
de las ventanas de analisis que sean suficientes para identificar las manipulaciones
en general.

Ya que de manera natural la informacion disponible de la sefial limitara la capacidad
de discriminar una practica manipulativa a pesar de las capacidades de multi-
resolucion de la transformada wavelet continua.

No tener la informacion suficiente para validar cambios en un régimen, eventos
transitorios y picos de energia, hara inviable la deteccion.

Previamente se mostré como a mayor cantidad de muestras mejor la resolucion de
las frecuencias, sin embargo, la mejoria se hizo evidente cuando se incluy6
informacion posterior a la manipulacion.

Por tanto, una forma de capturar la expectativa de un precio con pocas muestras,
buena resolucion y sin requerir muchas muestras posteriores es mediante el calculo
de la volatilidad de los precios.

Generalmente la volatilidad es calculada como la desviacion estandar del retorno
de los precios, por lo que se considera como la incertidumbre que rodea su
movimiento potencial. (Kissell, 2020) Valores altos de volatilidad implican, mayor
incertidumbre, mientras que valores bajos, implican una menor incertidumbre.
(Nelson, 1991)
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Anomalias en los precios afectan dichas expectativas. Movimientos subitos en los
precios per se afectaran el valor de la desviacion media de los datos, incidiendo en
el valor de la volatilidad. Por lo que variaciones abruptas en las expectativas
produciran singularidades las cuales daran cuenta de manipulaciones en los precios
de un activo.

Ademas, manipulando el valor de la volatilidad se influye en las expectativas que
perciben los demas inversionistas, por lo que detectar alteraciones en los regimenes
de las expectativas en los precios es una tarea igualmente necesaria (lo cual es
especialmente relevante en el caso de las manipulaciones de largo plazo).

Por tanto, sin importar la duracion del esquema manipulativo cambios en la
expectativa a futuro de un precio esta en capacidad de producir singularidades o
alteraciones en los regimenes las cuales estan asociadas a manipulaciones en los
precios como ya previamente se ha visto.

Por lo anterior, conviene continuar con muestras diarias de volatilidad, es decir,
seran consideradas las muestras de forma individual, ya que se garantiza que sin
importar la escala temporal se detecten las singularidades con la mayor cantidad de
informacion disponible.

Por su parte, es fundamental elegir una escala temporal adecuada, ya que la
cantidad de datos historicos incide en las dinamicas que pueden ser detectadas.

No es lo mismo recoger las variaciones de toda la historia de una accion, a los
ultimos 5 dias o las del dltimo mes. Por tanto, precisar las ventanas de volatilidad
supone nuevamente una busqueda del rango que ofrezca la mejor resolucién que
permita caracterizar las singularidades.

Una ventaja adicional, de emplear la volatilidad es que, al ser una razén de cambio
entre los precios, se eliminan los efectos de la magnitud y los datos se estandarizan,
lo que facilita la generalizacion de los parametros.

Generalmente para su calculo se emplea las diferencias logaritmicas, ya que de
esta manera se precisa que tan fuerte o que tan débil fue el movimiento entre los
precios.

Por ejemplo, puede que parezca un cambio bajo, que el precio de un activo que
antes costaba 10 unidades ahora cuesta 20 unidades, sin embargo, dicho cambio
en términos porcentuales implica un aumento del doble en su valor de precio. Aun
asi, puede ser considerada una variacion esperada de acuerdo con su historia.

Por lo anterior, cualquier choque que afecte dicho comportamiento esperado de
forma abrupta podria estar asociado a una manipulacion.

Es pertinente hacer énfasis en el hecho de mediante este calculo se obtiene mas
informacion que al solo considerar los precios de los activos, ya que estos sélo
describiran las medidas de magnitud de los precios, ademas lo haran en una escala
limitada, al considerar la diferencia entre los precios la diferencia es de uno a uno,

79



mientras que al considerar la diferencia en volatilidad la comparacién se hace contra
un parametro que comprime el comportamiento de los datos dentro de una ventana
temporal dada.

Este efecto tiene una ventaja adicional y es que suaviza las fluctuaciones de plazos
cortos, y resalta tendencias o ciclos de largo plazo. (Arce, 2005)

Por otra parte, diferencias en los precios no estan en capacidad de incluir dinamicas
particulares en los mercados, por ejemplo, la caida en los precios de un activo tiende
a incrementar de manera subsecuente la volatilidad mas de lo que lo haria un
incremento en los precios de igual magnitud, o como periodos de alta volatilidad en
ciertos indices pueden estar asociados a recesiones economicas (Hamilton &
Susmel, 1994)

Lo anterior, como se menciond previamente ocurre principalmente porque los
actores econémicos responden de manera diferente a malas noticias en
comparacion a las buenas. (Hatemi, 2014)

Se puede concluir que el calculo de la volatilidad est4 en capacidad de calibrar la
sensibilidad de los precios sin depender de la magnitud, como también revelar
informacion adicional que la mera amplitud entre el valor de un precio y otro no
ofrece.

Al respecto segun lo propuesto por Nelson (1991), la volatilidad ademas esta en
capacidad de explicar la relacion entre el nivel de riesgo de un activo y el retorno
requerido, la asimetria entre los retornos positivos y negativos de los precios, la
persistencia de choques y la presencia de anomalias.

En consideracion a lo expuesto resulta clave emplear la volatilidad de los precios
para la deteccién de practicas manipulativas sobre activos financieros.

Sin embargo, aun es necesario definir la mejor ventana de volatilidad, pues la
cantidad de muestras que se consideran puede comprometer la capacidad de
resolucién de ciertos eventos y en particular todos aquellos asociados a las
manipulaciones. Como fue mencionado, nuevamente se debe considerar un
balance entre capacidad de compresion y capacidad de resolucion.

De acuerdo con Miiller et al. (1997) la volatilidad no solo depende del periodo en el
que se mide, sino también de la resolucion temporal con la que se calcula. De
acuerdo con sus hallazgos, la volatilidad medida con mayor resolucién temporal
contiene informacion que no es cubierta por la menor resolucion temporal y
viceversa. Confirmando lo que graficamente se evidencia con las practicas
manipulativas al hacer uso de las técnicas de procesamiento de sefales.

Sin embargo, segun Vinte & Ausloos (2022) para intervalos de tiempo cortos a
medianos y ventanas moviles estrechas, la estimacion de volatilidad puede capturar
perspectivas mas esclarecedoras de un mercado. Segun sus hallazgos, el riesgo de
volatilidad muestra niveles mas bajos en intervalos de tiempo mas cortos: mas del
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90% mas bajo para un periodo de 30 dias y mas del 75% mas bajo para un periodo
de 60 dias.

Por lo anterior, se propone considerar intervalos de 5, 10, 20, 30 y 60 dias de
volatilidad, pues es necesario evaluar diversos rangos, ya que como se ha
mencionado los actores de un mercado responden de manera diferente ante
diversos sucesos condicionados por las visiones de corto y largo plazo.

Y es por lo anterior, que es necesario considerar diversos intervalos de volatilidad
para elegir aquel que de manera mas general permite representar los efectos de las
manipulaciones en las series de datos financieras, particularmente cuando se ha
demostrado que informacion asimétrica es una realidad de los mercados.

Previamente se explicé que una forma de evidenciar la asimetria en los mercados
es considerar el hecho de que no hay un limite natural en el que el precio de una
accion puede incrementar (teéricamente hablando), sin embargo, si existe un limite
hasta el cual puede disminuir (cero). (Hatemi, 2014)

Lo anterior implica entonces la existencia de los impulsos asimétricos que estarian
en capacidad de describir cambios fuertes en los regimenes de volatilidad y de esta
manera detectar si hubo anomalias que puedan asociarse a las manipulaciones.

Al respecto, es importante caracterizar y determinar cambios abruptos en los
regimenes de volatilidad cortos, pues en periodos mas amplios las manipulaciones
podrian pasar desapercibidas o no ser caracterizados en forma plena. Entre mas
amplias sean las ventanas, las diferencias y los cambios en la volatilidad de los
datos comenzaran a ser considerados ‘normales’ por el efecto del suavizado de la
media en el calculo de la volatilidad.

Cuando hay un aumento en la volatilidad, el precio de un valor también se movera
mas de lo normal. En este momento, existe la expectativa de que algo cambiara o
ha cambiado. (Hamilton & Susmel, 1994)

Como ocurre cuando se presentan manipulaciones en una sefial. Por otro lado, si
la volatilidad esta cayendo, significa que la incertidumbre esta disminuyendo, por
tanto, los efectos de la manipulacion no seran tan evidentes, al punto que los
retornos de los precios pueden llegar a ser como antes. (Hamilton & Susmel, 1994)

Considerando lo anterior, se hace aun mas relevante controlar el filtrado espectral.
Pues sin importar que los precios se estabilicen en niveles previos a la
manipulacion, las marcas en el espectro inducidas por los cambios abruptos seran
visibles en el resto de la sefial.

Por tanto, gana relevancia considerar la diferencia logaritmica como base para el
calculo de la volatilidad. Ya que, a diferencia de otros métodos como el calculo de
betas, las variaciones en las expectativas de los precios dependeran del propio
activo y de la manipulacion especifica a la que puede estar sujeta el activo evaluado.
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Al calcular la volatilidad propia del activo, se comprime la informacion intrinseca del
comportamiento de su precio y no de valores de referencia externos como el precio
de otros activos o indices econdmicos, necesarios para el calculo de la volatilidad
mediante técnicas como las betas.

Al respecto, emplear indices de referencia para el calculo de la volatilidad con el fin
de detectar practicas manipulativas, puede presentar inconvenientes adicionales,
ya que dichos indices de igual manera estan sujetos a manipulacién como en el
caso de Navinder Sarao en 2010 (United States v. Navinder Singh Sarao, 2022) y
de esta manera distorsionar los valores propios de la manipulacion de los activos
evaluados.

Ademas, para el presente caso de estudio considerar la volatilidad en los precios
ofrece otras ventajas adicionales.

Primero, las wavelets estdn en capacidad de descomponer datos de series
temporales en diferentes escalas y pueden revelar relaciones que no son obvias en
los datos agregados (como es el caso de la volatilidad). (Gallegati & Semmler, 2014)

Ademas, a menudo es posible aprovechar las propiedades de los coeficientes
calculados mediante wavelet para derivar estimadores basados en escalas para la
varianza. (Gallegati & Semmler, 2014)

Y de esta manera profundizar en el entendimiento de los efectos causados por las
manipulaciones.

Por ultimo, considerar la volatilidad de las series de precios de los activos
financieros, es una forma de estandarizacion sencilla de las sefiales que no se ve
afectado por el valor nominal de cada activo que sea evaluado.
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AJUSTE Y SELECCION DE PARAMETROS PARA LOS KERNEL

Con el fin de determinar el rango de volatilidad que permita de forma general
establecer si una accion fue objeto o no de una manipulacion, conviene partir de las
validaciones previas hechas sobre las series de los precios.

Para todas las series de volatilidad, se considera el mismo numero de datos, en el
que se tiene informacion de un afo previo a la manipulacion y al menos un mes
posterior a dicho evento. En caso de que la manipulacion se haya dado cerca a la
emision, el tiempo se ajusta para cumplir el tamafio de la matriz de tal manera que
las quinientas muestras por serie sea completada. Generalmente se abarca un
rango de dos afios.

Las ventanas méviles consideradas para todos los intervalos, es diaria. Es decir, se
consideran las muestras de forma individual, pues de esta manera se logra capturar
en mejor medida los detalles de una manipulacion, al comprimir toda la informacién
disponible en un periodo, para luego validar como se altera ante innovaciones en
los datos.

Conviene entonces considerar el analisis realizado con las series de precios sobre
el Espectro de Potencia, procurando entender para el caso de la volatilidad como
interactdan los diversos componentes de una sefial en términos de su frecuencia,
detectabilidad de tonos, la capacidad de resolucion y en caso particular la aparicion
de patrones, ya que estos podrian surgir por el efecto de suavizado que la
normalizacion con medias moviles induce en los datos.

Tomando una ventana kaiser con factor £ = 0.25, y un tamafio de ventana igual a
1 (es decir analizando cada muestra) como en los precios, el resultado no difiere
mucho, debido a la falta de representacion del dominio del tiempo.

Figura 23. Espectro de potencia de una accién con manipulacion tipo pump and
dump en diversas ventanas de volatilidad
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Sin embargo, como puede apreciarse en la Figura 23 son evidentes ciertas mejoras,
especialmente si se comparan con los parametros por defecto de la herramienta de
procesamiento (ventana Kaiser con £ = 0y f = 40) presentados en la fila superior
de la figura.

Es evidente como la presencia de ruido disminuye de forma drastica al elegir una
ventana que favorece una resolucion temporal diaria y con un balance entre
resolucion frecuencial y temporal, pues de esta manera se limitan los efectos del
filtrado espectral el cual se concentra en bajas escalas (en este caso las menos a
—100 db).

Por otra parte, es evidente como algunos picos y caidas en frecuencia se suavizan
en la medida que aumenta la ventana de volatilidad, lo que hace aun mas evidente
la caida que representa el inicio de la manipulacion y sus efectos en plazos mas
amplios.

Se evidencia que con ventanas mensuales se logra un buen balance, gracias a que
se logran discriminar bien los segmentos y se evidencian con buena resolucién los
regimenes y los picos de frecuencia.

Lo anterior es relevante, pues a partir de 60 dias los picos se consolidan y este
efecto sera mas notorio en la medida que la escala crece, mientras que escalas mas
pequefias como la de 5 dias los regimenes son mas sensibles a las variaciones, lo
qgue implica que se pierde capacidad de separar los efectos en la sefial a causa de
la manipulacion de los eventos del dia a dia.

Ademas, es relevante destacar como en el Espectro de Potencia se nota como al
disminuir la resolucion temporal de la ventana se restringe la aparicion de artefactos
en bajas frecuencias los cuales no estan asociados al fenomeno y deben ser
filtrados en las demas herramientas.

En general, al evaluar todas las acciones en el Espectro de Potencia, se logro
estandarizar los resultados, definir una base para el filtrado de ciertas frecuencias
(aquellas por debajo de —100 db) y la propuesta de un rango de volatilidad mensual.

Los resultados obtenidos concuerdan con las evaluaciones previas, particularmente
se evidencia el mismo comportamiento de la sefial en la Figura 23.

Al analizar el espectro de potencia, no es posible identificar un patrén y en este caso
particular su busqueda es compleja y de existir estaria limitado a escalas muy
especificas.

Mientras, que al evaluar las series de volatilidad en los Espectrogramas fue posible
caracterizar las manipulaciones como cambios abruptos en la sefial (a varios niveles
de frecuencia), con registros de alta energia y densidad, la cual permite tener una
idea de como se distribuyen las frecuencias en presencia de manipulaciones.
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Para la evaluacion de las series de volatilidad en los Espectrogramas, se tuvo en
cuenta los resultados obtenidos con los precios. Con una ventana rectangular a
intervalos de 3 muestras y un solapamiento de 1 muestra, se evidencia como para
todas las acciones y sin importar el tipo de manipulacibn es mas notoria una
discontinuidad en la linea de ancho de banda de ruido al emplear la volatilidad como
puede verse en el ejemplo de la Figura 24 (a).

Figura 24. Espectrograma basado en STFT y FFT de una accidon con manipulacion
tipo pump and dump con volatilidad de 30 dias

Short-Time Fourier Spectrogram (Default values) Power Spectrum Spectrogram (Default values)
Estimated days prior manipulation: 365

Estimated days prior manipulation: 365

-40
-60 %
-80 T
100 =
H
-120 &
- . = W

Jul 2020 Jan 2021 Jul 2021

Power (dB)
c o 6 9
o H N W B

Frequency (cycles/day)

Normalized Freq. (cycles/sample)

5 (Custom v alues) (Custom values)

0.5 -60

&
3

Power (dB)

Power (dB)

S0 100 150 200 250 300 350 400 450 0 100 200 300 400 500

Samples (Sample Rate=1 day) Trading period (days)

(a) (b)
STFT FFT

Sin embargo, visualmente no fue el caso para el espectrograma mediante la
Transformada Rapida de Fourier (FFT), pues en este caso por los efectos de
suavizado en la sefial hace que los regimenes sean mas estables y la presencia de
otros componentes de frecuencia sean mas difusos como puede apreciarse en la
Figura 24 (b).

Al respecto, es necesario precisar que, si bien puede filtrarse alin mas la energia
para hacer mas evidente ciertos picos, de igual manera se pierde aun mas
capacidad de representacion del espectro de la sefial, ya que otros efectos que son
mas notorios en escalas mas balanceadas (ventanas con 128 muestras y 0
solapamiento) o en el espectrograma presentado por la STFT dejarian de estar
presentes en el andlisis.

Lo anterior, implica que al disminuir ain mas el umbral de poder minimo se perdera
informacion y la posibilidad de detectar de mejor forma los cambios abruptos en los
regimenes de frecuencia. En contrapeso mantener el umbral alto, dificulta la
resolucién de los picos de alta energia.
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Modificar los parametros para mejorar la capacidad de resolucion frecuencial,
afectara enormemente la capacidad de resolucion temporal.

Adicionalmente, en la medida que aumenta la ventana de volatilidad los efectos de
suavizado son aln mas notorios, sin embargo, la ganancia en resolucion es mas
evidente al emplear una ventana mas amplia de tiempo posterior a la manipulacion,
en consideracion la ventana mensual ofrece de nuevo un mejor balance, ya que
logra una buena representacion con periodos mas cortos.

Es importante destacar que mediante el espectrograma es viable detectar la
existencia de cambios abruptos en los estimados de los regimenes de volatilidad y
la persistencia de regimenes implicitos en ella, y como estos pueden permanecer
durante largos periodos (Hamilton & Susmel, 1994).

Pero la resolucién frecuencial no es la mejor, y en caso de mejorarse podria
comprometerse la resolucion temporal como previamente se ha mencionado.

En general los espectrogramas permiten identificar como se distribuye la energia,
caracterizando las manipulaciones como eventos de alta densidad y singularidades
que afectan los regimenes de frecuencia. Lo cual no solo es util para aportar en la
caracterizacion de la sefial en los escalogramas, sino también se puede considerar
para emplear estos mapas para aprendizaje de imagenes como hicieron Gomez et
al. (2017) y Ariza-Jiménez, Villa, & Quintero-Montoya (2019).

Sin embargo, el escalograma se sobrepone a las dificultades antes expuestas del
espectrograma, ya que sin sacrificar resolucién temporal es posible obtener
informacion en diversas escalas de manera mas detallada.

Al igual que en el caso de los precios, fue posible registrar los eventos de alta
frecuencia asociados a los cambios abruptos en la sefial. También fue posible
detectar las oscilaciones de menor frecuencia producidas por dichos cambios
abruptos con una resolucién mayor para ambos casos.

Es importante recordar, que lo anterior se logra principalmente debido a que los
efectos de filtrado espectral producidos por ventanas pequefias empleadas en el
Espectrograma, se disipan en el Escalograma mediante el mosaico de escalas que
produce la CWT al emplear diversas versiones de la funcion wavelet. (Daubechies,
1990)

El analisis Wavelet permite el uso de intervalos de tiempo prolongados en los que
se tendra informacion de baja frecuencia mas precisa y regiones mas cortas en las
gue se tendra también informacion de alta frecuencia. (Daubechies, 1990)

Mientras que en el caso de la STFT o la FFT el tamafio de la ventana debe ser
constante, lo que afecta la capacidad de resolucion de los diversos artefactos que
hacen parte de una sefal, ya que ciertos efectos podrian quedar por fuera de la
ventana o verse opacados por el filtrado espectral, como ya se ha mencionado.
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Es importante, tener en consideraciéon que la CWT y el escalograma permiten
representar la informacion disponible en la sefial que caracterizan de mejor manera
una manipulacion.

Por su parte, el resultado obtenido mediante la DWT es similar al resultado que se
obtiene mediante el espectrograma donde la deteccion de cambios abruptos en la
sefal se hace compleja y no es caracterizado el comportamiento oscilatorio que
producen las singularidades en una sefal.

Al respecto, es necesario precisar como los eventos transitorios en los datos de
series temporales suelen ser uno de los eventos mas informativos. (Smith, 2007)

Y el escalograma con la CWT esta en capacidad de presentar la mayor cantidad de
informacion, ya que no solo los detecta, sino que también representa sus efectos en
la sefal, describe los cambios en magnitud en diversas escalas y los ubica muy bien
en el tiempo.

Esto es relevante cuando, al considerarse la volatilidad los eventos transitorios en
la frecuencia son alin mas evidentes y abruptos. Por tanto, conviene considerar los
parametros de los precios es adecuado.

Ademas, como previamente se menciond como las wavelets Morse estan en
capacidad de lograr un buen analisis de sefiales moduladas (aleatorias) y
discontinuidades localizadas (Olhede & Walden, 2002) debido a la dilacion que este
tipo de wavelets logran a partir de la definicion de un factor racional s y a que las
frecuencias negativas se hagan cero.

Por la anterior, el segmento procesado para todas las frecuencias permanece igual
a t en todas las escalas, lo que a su vez permite que se mantenga una densidad de
energia de tiempo local. (Mallat, 2009) Lo que restringe la aparicion de filtrado
espectral a causa del procesamiento de la sefal, por lo que el filtrado que se
evidencia sera causado precisamente por las singularidades.

Un valor de gamma (y) igual a 3 y un producto tiempo-ancho de banda igual a 60,
empleando 10 voces por octava asegura un nivel de simetria adecuado, ya que
dichos valores garantizan la simetria sobre la frecuencia maxima detectada, ademas
de que facilita que el valor minimo y maximo en cada escala sean determinados sin
restricciones de rangos.

Las unidades de medida no cambian tanto la frecuencia como el cono de influencia
se describen en términos de ciclos por muestra, teniendo en consideracion que las
series de volatilidad no estan descritas en escala temporal, sino por cantidad de
muestras, que para el caso particular son 1000 por accion manipulada, si se
consideran los datos del activo de referencia.

Las validaciones efectuadas en los kernel, muestra como la volatilidad en diversas
ventanas de tiempo, no solo permite identificar los cambios abruptos tanto en
frecuencia como en escala, mejorando la resolucion del espectro de potencia en
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términos de los componentes asociados a las anomalias respecto a los precios, sino
que respeta la localizacion temporal de los mismos.

En los escalogramas los picos de energia que producen los eventos manipulativos
en una sefial pueden ser asociados con el momento (muestra) que lo origina, por lo
gue haria viable identificar las operaciones que produjeron el evento manipulativo.

Sin embargo, a pesar de la buena resolucion del escalograma, para ventanas de
volatilidad pequefas se requiere una mayor cantidad de muestras para lograr una
buena resoluciéon de las manipulaciones que permita diferenciarlas del efecto breve
y corto que imprime los cambios aleatorios generales de cualquier sefial financiera.

Para periodos mas largos, dicho efecto se atenla, lo que permite mejorar la
resolucién de singularidades empleando pocos datos, tanto en el tamafio de la
ventana de volatilidad como en cantidad de muestras necesarias.

Por lo anterior, se propone emplear una volatilidad diaria con ventana movil de 30
dias, ya que esta ventana logra una buena resolucién frecuencial y temporal de las
singularidades causadas por las manipulaciones tanto de corto, como de largo plazo
en diferentes escalas sin sacrificar informacion.

Esto ocurre en gran medida, porque la ventana de 30 dias logra atenuar los efectos
causados por los cambios aleatorios que se dan en las dinamicas normales de todos
los mercados.

Por otra parte, teniendo en cuenta que si bien el fendmeno admite una cantidad de
muestras inferior a los 30 dias previos a la manipulaciéon, seran empleados 365 dias,
ya que ofrecen mejor resolucion de los eventos asociados a las manipulaciones en
una sefal, lo cual es util para el entrenamiento posterior de los algoritmos de
aprendizaje.

Hacer uso de los escalogramas y de la volatilidad ofrece ventajas adicionales, ya
gue se logra capturar la singularidad que marca el inicio de la manipulacion, como
también sus efectos en el resto del espectro a diversas escalas con una gran
resolucién frecuencial, sin afectar la resolucion temporal.

Sin embargo, para que lo anterior fuera posible es necesario respetar los valores
previamente descritos para la wavelet, ya que entre mayor el ancho de banda mejor
la capacidad de resolucién de los efectos de las singularidades en el resto del
espectro como puede apreciarse en la Figura 25.
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Figura 25. Escalograma basado en CWT de una accién con manipulacién tipo wash
trade con diversos valores de Beta
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Esto es posible, ya que la wavelet morse con un valor de gamma (y) igual a 3, logra
un alto grado de simetria tanto en el dominio del tiempo como en el dominio de la
frecuencia lo que conduce a un buen desempefio para el andlisis de sefales
oscilatorias. (Lilly & Olhede, 2008)

Es precisamente la simetria lo que permite que se mantenga una densidad de
energia en tiempo local, gracias a que un buen factor de simetria permite controlar
mediante los factores de escala dados por las octavas, la invarianza del cambio de
fase como puede apreciarse en la Figura 26.

Mantener una buena simetria en la wavelet en el caso de sefiales aleatorias, es
fundamental pues, no solo de esta manera se gana precisién temporal (se logra
mayor simetria cuando el tiempo de decaimiento de la wavelet es mayor), sino que
al mantener simetria en la sefial cuando las frecuencias negativas se hacen cero,
se restringe aun mas el filtrado espectral lo que mejora las capacidades de
resolucién frecuencial y temporal del efecto de las manipulaciones sobre las sefiales
financieras.

La existencia de una correspondencia Unica entre la escala y la frecuencia requiere
simetria sobre la frecuencia maxima, medida por la asimetria en el dominio de la
frecuencia, y también igualdad entre la media y la moda del médulo cuadrético de
la wavelet en el dominio de la frecuencia.
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Figura 26. Escalograma basado en CWT de una accién con manipulacién tipo wash
trade con diversos valores Gamma
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Por lo anterior, con una propiedad de orden inferior mantenida fija, como la duracion
de la wavelet en proporcién a su periodo, es decir una wavelet con alto grado de
simetria tanto en el dominio del tiempo como en el dominio de la frecuencia, es
posible que se tenga un buen desempefio en el analisis de sefiales oscilatorias.
(Lilly & Olhede, 2008)

Es claro como valores de simetria grandes hacen que la wavelet oscile méas en el
tiempo y se estreche en frecuencia, como previamente fue mencionado.

Lo anterior, es fundamental pues a medida que disminuye la frecuencia, aumenta el
ancho de los coeficientes de la CWT en el tiempo que son distintos de cero y estan
centrados en los impulsos que se detecten en la sefial.

Por el contrario, a medida que aumenta la frecuencia, el ancho de los coeficientes
de la CWT que son distintos de cero disminuye y se centra cada vez mas en los
impulsos detectados. (Lilly & Olhede, 2008)

Por lo que se garantiza que, sin importar la escala, los cambios abruptos y los
efectos sobre el resto de la sefial estaran bien ubicados en el tiempo y permitira
conocer los efectos sobre el resto de la sefial.

Conviene pues considerar wavelets con alto nivel de simetria y un ancho de banda
amplio ya que no solo se logra la deteccion de impulsos en una sefial, sino que logra
una buena resolucién de estos, ya que entre mayor el ancho de banda mejor la
capacidad de resolucién de los efectos de las singularidades

Los impulsos o singularidades en una sefial financiera generalmente se asocian con
las singularidades causadas por las manipulaciones, pues corresponden a cambios
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en los regimenes de frecuencia. Entre mas fuerte el impulso, mas probable que se
deba a una manipulacion.

El efecto del impulso persiste mas tiempo con wavelets mas largas. En otras
palabras, cuanto més larga sea la wavelet, mayor sera la duracién de la influencia
del impulso en el procesamiento. (Lilly & Olhede, 2008)

Estirar o encoger la wavelet da como resultado que la wavelet "vea" mas o menos
sefal y es precisamente a lo que se conoce como el cono de influencia de la
wavelet. (Lilly & Olhede, 2008)

Para una wavelet centrada en un cierto punto en el tiempo, las regiones en cada
extremo indican el "cono de influencia" de toda la sefial, donde los efectos de borde
se vuelven importantes. (Torrence & Compo, 1998)

De acuerdo con Mallat (2009) una transformada wavelet puede centrarse en
estructuras de sefal localizadas con un procedimiento de zoom que reduce
progresivamente el pardmetro de escala, lo que facilita que singularidades o
estructuras irregulares pueden ser detectadas en diversos niveles, segun estos
elementos afecten o se evidencien en un segmento de frecuencia particular.

La amplitud de la transformada wavelet a través de las escalas esté relacionada con
la regularidad de la sefial local, por tanto, las singularidades y los limites de una
sefal se detectan a partir de los maximos locales de la transformada wavelet en
multiples escalas. Estos maximos definen un soporte espacial-escala geométrico a
partir del cual se recuperan aproximaciones de sefial. Las singularidades no
aisladas aparecen en sefiales altamente irregulares como multifractales. (Mallat,
2009)

La transformada wavelet aprovecha las autosimilitudes multifractales para calcular
la distribucién de sus singularidades. Este espectro de singularidad caracteriza las
propiedades multifractales, por lo que cualquier elemento que esté por fuera de la
distribuciéon debe emplearse con cautela, ya que tal vez no hace parte de la sefial y
por tanto a este fendmeno se conoce como “efecto de borde” (Mallat, 2009)

Se debe tener en cuenta que los efectos de borde son producto del procesamiento
de sefiales finitas y no ciclicas, por lo que en la medida que la wavelet procese
informacion por fuera de un intervalo definido se creara un borde que afecta todo el
espectro. (Arts & van den Broek, 2022)

Como previamente se menciono, este efecto se vuelve mas evidente con wavelets
mas grandes (es decir, en frecuencias mas bajas) y de ahi su forma conica. (Arts &
van den Broek, 2022)

No existe una regla matematicamente precisa para determinar la extension del cono
de influencia en cada escala. (Torrence & Compo, 1998) Sin embargo, existen
varias estrategias para lidiar con estos efectos.
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Para las wavelets Morse, Lilly (2017) utiliza el concepto de "huella wavelet”, que es
el intervalo de tiempo que abarca aproximadamente el 95% de la energia de la
wavelet. Lilly delinea el cono de influencia sumando la mitad de la huella de wavelet
al comienzo del intervalo de observacién y restando la mitad de la huella del final
del intervalo en cada escala.

Aqui esta claro que el cono de influencia para los limites extremos del intervalo de
observacion se extiende dentro del intervalo en un grado que depende de la escala
de la wavelet. Por lo tanto, los coeficientes de la wavelet dentro del intervalo de
observacion pueden verse afectados por los datos que la wavelet procesa en los
limites de la sefial. (Lilly, 2017)

Este Ultimo es un caso particular, pues cuando las wavelets procesan informacion
al inicio o al final de la sefial, la frecuencia pierde sentido ya que no es posible
determinar como procederia una sefial mas alld de estos limites. (Arts & van den
Broek, 2022)

De igual forma al caso general, existen diversos métodos para compensar el hecho
de que los coeficientes de wavelet cerca del principio y el final de los datos se vean
afectados por las wavelets que se extienden fuera del limite. Generalmente se
ofrece la opcion de tratar los limites reflejando la sefial de forma simétrica o
extendiéndola periodicamente. (Lilly, 2017)

Conviene para este caso, emplear el método definido por Lilly (2017) para la wavelet
Morse y extenderla periédicamente.

Sin embargo, los efectos de borde al final no afectan la deteccion de las
manipulaciones pues extender o no de forma simétrica la sefial para el fenébmeno
de las manipulaciones describira en escalas diferentes los mismos fenémenos.

La energia de la manipulacion presentada se encuentra en el caso de la extension
simétrica distribuida en escalas mas largas, mientras que si se extiende
peribdicamente se representan los picos de manera mas natural y lo demas como
sus efectos en bajas escalas.

Lo anterior pudo comprobarse al emplear informacion posterior a la manipulacion
ya que las singularidades se seguian identificando en todas las escalas con una
resolucién frecuencial muy similar, respetando siempre el tiempo.

Es necesario precisar que incluir mas voces por octava no hace que la resolucién
mejore, por el contrario, el tiempo de procesamiento aumenta de forma significativa.
Por tanto, el valor de 10 es un valor suficiente para lograr una buena resolucion de
los fendmenos asociados a las manipulaciones.
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RECONOCIMIENTO DE PRACTICAS MANIPULATIVAS USANDO MAQUINAS
DE APRENDIZAJE

Es claro como la volatilidad aporta una mejor resolucién de las manipulaciones
mediante el uso de escalogramas generados a partir de una CWT definida mediante
una wavelet Morse.

Es posible localizar las frecuencias en el tiempo con un alto nivel de precision,
particularmente aquellas asociadas a las singularidades en la sefial, las cuales se
identifican de forma clara.

Ademas, es posible representar con un buen nivel de detalle en un mismo grafico
los efectos derivados de las singularidades en diferentes escalas:

e Escala pequeiia a = Wavelet comprimida = Detalles que cambian rapidamente
= Alta frecuencia w = Eventos transitorios = Cambios abruptos en los precios.

e Escala larga a = Wavelet estirada = Caracteristicas generales que cambian
lentamente = Baja frecuencia w = Eventos oscilatorios = Respuesta ante
modificaciones en el régimen de precios.

Lo anterior es fundamental, pues como previamente se ha mencionado las
singularidades causadas por las manipulaciones generan efectos adicionales en el
resto del espectro a diversas escalas sin importar la duracion y el tipo de esquema
manipulativo.

La representacion grafica que ofrece el escalograma con los pardmetros elegidos,
facilita la deteccion de los diversos efectos que las manipulaciones imprimen en una
sefal financiera con un balance de pérdida de informacion minimo para ambos
casos a diferencia de los resultados obtenidos mediante otros tipos de kernels y
representaciones, como previamente se ha demostrado.

Sin embargo, para que esta validacion sea escalable conviene considerar técnicas
de aprendizaje automatico para facilitar los procesos de deteccién de préacticas
manipulativas.

Al respecto, Addison (2018) comenta como la CWT puede ser una técnica
particularmente valiosa para iniciar e impulsar el desarrollo de soluciones
algoritmicas al proporcionar una visualizaciobn répida de los componentes
subyacentes de una sefial.

Independientemente de si forma parte del algoritmo final, Addison (2018) agrega
que la CWT puede ayudar a comprender las caracteristicas de la sefial,
proporcionar informacion sobre la viabilidad de la tarea subyacente y facilitar el
desarrollo de estrategias de procesamiento de sefales para atacar el problema a
resolver.

En sus palabras, Addison considera valido tratar la CWT como una 'herramienta de
preprocesamiento visual', donde son diversas las posibilidades que pueden ser
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evaluadas para su implementacion, partiendo desde la aplicacion de filtros,
considerando el uso de doble transformada, hasta llegar al aprendizaje de maquina;
pasando por la busqueda de patrones, el aprendizaje de imagenes y llegando a los
algoritmos de clasificacion.

Cada posibilidad ofrece sus ventajas y desventajas, a priori es valido mencionar que
cada una al igual que los kernel, ofrece visiones particulares del fenémeno o incluso
complementarias, al considerar los resultados obtenidos mediante distintas técnicas
como una base para la seleccién de los mejores parametros en otras. Este es el
caso, por ejemplo, de la aplicacion de filtros.

Para considerar la aplicacion de filtros como estrategia de deteccion de practicas
manipulativas se requiere que estos sean definidos de acuerdo con la practica
manipulativa y a la duracion de ésta. No existe un filtro que sea general, ya que para
todos los componentes presentes en la sefial la frecuencia estd cambiando
continuamente (Boashash, 2015)

En las representaciones de cada kernel pudo apreciarse como a pesar de que las
practicas manipulativas coinciden en los efectos causados en la sefal, estos se
diferencian en intensidad, efecto en el largo plazo a causa de la manipulacién y la
densidad espectral.

Idealmente, se desea una respuesta de tiempo prolongado con soporte de
frecuencia estrecha en frecuencias bajas y un soporte de tiempo corto con soporte
de frecuencia mas amplio en frecuencias altas. Sin embargo, como previamente se
ha visto, no hay un solo filtro sobre toda la sefal que permita facilmente separar la
informacion relacionada con las manipulaciones de la que no, por lo que se
requieren filtros especificos para cada segmento del espectro.

No obstante, si pueden emplearse filtros que mejoren la densidad espectral al
restringir el ruido aditivo, cuyas caracteristicas no cambian con el tiempo (Boashash,
2015) y en cierta medida mejorar también el ruido multiplicativo al punto que no
entorpezca las tareas de deteccion de practicas manipulativas, como hicieron
Paniagua-Castrillon & Quintero-Montoya (2018), donde artefactos de baja
frecuencia generaban ruido que escondian caracteristicas relevantes para el
procesamiento de la sefal, los cuales pudieron ser disminuidos gracias a la
aplicacion de diversas técnicas de filtrado sobre la sefial y otras estrategias de post-
procesamiento.

Restringir la aparicion de ciertos elementos en la sefial, puede mejorar la resolucion
del escalograma procesado como se representa en la Figura 27.

Al respecto, otras técnicas basadas en wavelets han sido consideradas y podria
resultar mas beneficioso, como la correlacion cruzada de wavelet y la bicoherencia
de wavelet (Wang, Yang & He, 2022) que tal vez permitan obtener una nueva
“vision” util del contenido de la sefial (Addison, 2018).

94



Figura 27. Representacion del filtrado de eventos reflectivos en una sefal
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También hay disponible una amplia gama de métodos innovadores para manipular
la informacion de la sefial contenida en la representacion CWT, incluidos métodos
de modulo maximo para identificar singularidades, seguimiento de crestas para el
andlisis modal, reasignacion y sincronizacion para resolver adn mas los
componentes de la sefial en el dominio wavelet, ejecutando el arquetipo wavelet
(RWA) para buscar componentes de sefial repetitivos dentro de sefiales ruidosas y
SWFD para permitir el analisis los componentes no estacionarios en sefales
previamente clasificadas como no estacionarias. (Addison, 2018)

Incluso se han propuesto técnicas de procesamiento de imagen teniendo en cuenta
las particularidades de las estructuras de los espectros de poder, ya que al
considerar las representaciones del procesamiento mediante kernels de una sefal
se pueden extraer y reconocer varias caracteristicas de las sefales, como
reconocen Sierra-Sossa, Bastidas & Quintero-Montoya (2016).

En su caso particular, Sierra-Sossa, Bastidas & Quintero-Montoya (2016)
emplearon métodos de correlacion y filtrado multi-escala para sintetizar variaciones
en el color, la textura y la forma. Ademas, los operadores de morfologia matematica
como la erosion y la dilatacion fueron empleados para reducir el ruido del
espectrograma, lo que, combinado con el filtrado no lineal bidimensional, permiti6 el
reconocimiento de los componentes de sefiales que estaban tratando de ubicar.
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Es importante tener en consideracion al momento de emplear aprendizaje de
imagenes, las cantidades abrumadoras de datos que las sefiales transportan, en los
gue la informacion relevante suele ser mas dificil de encontrar que una aguja en un
pajar. (Mallat, 2009)

Conviene entonces considerar técnicas cuyo procesamiento sea mas rapido y
sencillo, como en una representacion escasa donde pocos coeficientes revelan la
informacion que se busca. (Mallat, 2009)

Sin embargo, como previamente se ha mencionado, si bien representaciones
escasas como los espectrogramas dan pistas utiles, no muestran la naturaleza
transitoria de la sefal, es decir, la localizacion precisa de la sefial en el tiempo.
(Boashash, 2015)

Al respecto, Tripura & Chakraborty (2022) precisan como una de las principales
deficiencias del espectrograma es que las funciones basicas en las FFT
generalmente estan localizadas en frecuencia sin resolucién espacial. Por lo tanto,
las FFT no son adecuadas para estudiar el comportamiento espacial de ninguna
sefal o imagen y, como consecuencia, el rendimiento de los espectrogramas se ve
obstaculizado en condiciones de contorno complejas como las que se pudieron
apreciar en los espectrogramas de las sefales financieras con manipulacion.

Este no fue el caso de Sierra-Sossa, Bastidas & Quintero-Montoya (2016) donde,
aunque con ligeros cambios en las distribuciones de densidad espectral espacial
(inducidos por el muestreo de voz y los parametros de la ventana STFT) su sefal
analizada retrata una estructura particular reconocible, lo que fue util para la
identificacion de emociones a partir de la voz.

Como alternativa Tripura & Chakraborty (2022), proponen el uso de las wavelets,
ya que estan localizadas tanto en el espacio como en la frecuencia. Dado que las
wavelets tienen informacién espacial, pueden manejar mejor la sefial con
discontinuidad y/o picos y, por lo tanto, pueden aprender mejor los patrones en las
imagenes en comparaciéon con las FFT.

Sin embargo, como los diferentes componentes de la sefial observada en el dominio
de tiempo-frecuencia varian de forma significativa entre tipos de practicas y duracién
de los esquemas, lo que indica que las relaciones tiempo-frecuencia para cada
componente deben conocerse para identificar la sefial con precision. (Tripura &
Chakraborty,2022)

Sin embargo, considerar el aprendizaje mediante imagenes para este caso, puede
ser util y tiene otras ventajas. De acuerdo con Addison (2018), la modulacion de
frecuencia representada en Figura 28 (a) puede analizarse con mayor profundidad
realizando una segunda transformada wavelet de esta nueva sefial, en los que la
frecuencia de modulacion de alrededor de 0.3 Hz se manifiesta como una nueva
banda a esta frecuencia en esta transformacién posterior, como se aprecia en la
Figura 28 (b).
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Figura 28. Representacion de las diversas vistas de un escalograma
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Segun Addison (2018) este método de desacoplamiento de caracteristicas de
wavelets secundarias (SWFD por sus siglas en inglés) es util para extraer
informacion de modulacién de sefales no estacionarias. Ademas, vale la pena
sefalar que la cresta no solo contiene informacion de frecuencia instantanea, sino
que también la altura de la cresta desde el plano de transformacion contiene
informacion sobre la intensidad del componente de la sefial. Por lo tanto, también
se puede analizar las modulaciones de amplitud proyectando la cresta
horizontalmente (no se muestra en la Figura 28).

Es de tener en consideracion, que el caso que se muestra en la Figura 28 es
relativamente simple y no contiene ruido en aras de representar las posibilidades de
que existen al emplear kernels para procesar sefiales y sus diferentes
representaciones de acuerdo con el tipo de sefial analizada, sin embargo, debido a
la diferencia en la intensidad de los componentes entre manipulaciones, como a las
diversas amplitudes de acuerdo a la magnitud de las singularidades y a las diversas
ventanas de tiempo en las que las manipulaciones se pueden dar; implica que se
requiera una gran cantidad de eventos de referencia para lograr un resultado
generalizable.

Adicionalmente, es fundamental tener en consideracion que el filtrado eficaz
mediante wavelets de sefiales reales no es el mejor sin haber determinado
previamente su forma. De acuerdo con Tarenko & Rizun (2022), la forma de una
sefal real esta relacionada con su espectro wavelet.
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Para el analisis de forma, a menudo se utiliza los escalogramas mediante wavelets
contindas, sin embargo, su desventaja radica en la complejidad de analizar una
imagen de color borrosa, pues, en algunos casos no hay estructuras uniformes que
permitan identificar de forma clara las variaciones de frecuencia que a menudo
contienen informacion critica sobre la sefial y el proceso estudiado en las
aplicaciones. Sin embargo, vale la pena aclarar que su magnitud si es bien
representada. (Boashash, 2015)

Adicionalmente, como ya se ha visto, una sefial real con una gran cantidad de ruido
aditivo como las sefales financieras, distorsiona fuertemente el escalograma en
comparacion con lo que se obtendria mediante una sefial pura, lo que dificulta el
tratamiento de los escalogramas mediante técnicas de aprendizaje de imagenes.

Para solucionar este problema Tarenko & Rizun (2022) proponen la realizacion de
analisis comparativos de los coeficientes con los que se generan los escalogramas
y emplear para ello diversas funciones que permitan describir de mejor manera el
fenémeno y concluyen que los métodos de aprendizaje mediante imagenes son
particularmente utiles para dividir la sefial del ruido y para el caso de sefiales
complejas proponen el analisis sobre los coeficientes que resultan a partir de la
aplicacion de las transformadas.

Idealmente, se desea una respuesta de tiempo prolongado con soporte de
frecuencia estrecha en frecuencias bajas y un soporte de tiempo corto con soporte
de frecuencia mas amplio en frecuencias altas. Los coeficientes de la transformada
wavelet proporcionan exactamente eso y, por lo tanto, considerar técnicas de
aprendizaje sobre dichos valores resulta especialmente util.

Considerando lo que sefiala Quintero-Montoya (2018) sobre el uso de estrategias
de procesamiento de sefales y aprendizaje de maquina, un amplio rango de
métodos innovadores ha sido desarrollado para manipular la informacion contenida
en una sefal y revelada por la representacion de la CWT, sin embargo en relacion
con el poder de discernimiento de los seres humanos en materia de clasificacion,
los desarrollos de algoritmos con kernels, lineales y no lineales, han permitido
mezclas interesantes de aproximaciones estadisticas y probabilisticas y la
consolidacion del aprendizaje estadistico que facilita a las maquinas diferenciar
clases de datos.

Por lo anterior, conviene emplear técnicas de clasificacion, particularmente técnicas
de agrupamiento, ya que estan en capacidad de implementar estrategias que
permite diferenciar aquellos valores asociados a manipulaciones de los que no, y
de esta manera lograr una deteccién escalable, ya que los coeficientes wavelet son
traducidos en cada escala en la misma proporcion y sin modificaciones adicionales
(Addison, 2018). Asi, los picos y los datos anémalos pueden ser diferenciados de
los datos asociados al comportamiento esperado de los precios de los activos.

De esta manera la deteccion de las practicas manipulativas es generalizable, ya que
la clasificacion parte de la base del comportamiento que describen los coeficientes
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en el hiperplano que resulta al procesar la sefial mediante la CWT. Adicionalmente,
emplear los coeficientes facilita la ubicacién temporal de las manipulaciones, pues
al final los coeficientes son una funcién de escala o de frecuencia y tiempo. (Mallat,
2009)

Al emplear técnicas de agrupamiento, es posible separar mejor los datos y
profundizar en la comprensién de los espacios generados por el procesamiento de
la sefial mediante la CWT, especialmente cuando no es facilmente detectable una
estructura estable o patrén que sea producido por las manipulaciones.

El factor de la ventana de tiempo juega un papel fundamental en el disefio y
ejecucion de las manipulaciones, o mismo que los niveles de los montos y los
valores de precios negociados.

En caso de que se requiera, el uso de filtros permite un detalle mas profundo de los
componentes asociados a una manipulacion dentro de una sefial financiera, ya que
se puede limitar la presencia de otros componentes en la sefial que son
“esperados”.

Al respecto, los coeficientes describen los picos y los efectos en bandas bajas en
las sefiales a partir de valores altos en el espectro de poder, por lo anterior la
identificacion de cambios abruptos en la sefial por el kernel de procesamiento de la
sefal es indispensable.

En consideracion, pueden filtrarse elementos en las bandas intermedias los cuales
pueden ser caracterizados a partir del andlisis del escalograma y los coeficientes de
la matriz kernel que resulta de procesar cada sefal.

Sin embargo, se espera que esto no sea necesario ya que a partir del aprendizaje
del mapeo no lineal entre los dos espacios funcionales (el espacio del que proviene
la sefial y el espacio en el que resulta luego del procesamiento) se caractericen los
coeficientes de dichas bandas intermedias. Segun Tripura & Chakraborty (2022)
esto ofrece el aprendizaje de los detalles mas finos de las dependencias
paramétricas en la solucion de problemas complejos, como lo es el caso de las
sefales financieras.

Segun Mallat (2009) adaptar representaciones dispersas a las propiedades de la
sefal y derivar operadores de procesamiento eficientes es, una estrategia de
supervivencia necesaria.

Tarea que se logra con facilidad al realizar aprendizaje sobre los coeficientes, sin
embargo, entender los coeficientes puede ser retador, especialmente cuando la
CWT es una transformada redundante y los coeficientes dependen de la wavelet
elegida. (Percival & Walden, 2000)
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Segun Mallat (2009), ya sea a partir de distribuciones o cantidades fisicas
especificas, los coeficientes pueden interpretarse como la medida del flujo de
energia a través de una ventana espectral en un intervalo de tiempo definido.

Entre mas grande sea la ventana, mas probable serd que los coeficientes
correspondan a una medida real de energia fisica. Esta debe ser lo suficientemente
grande como para satisfacer la relacion de incertidumbre de las desviaciones
estandar de cada componente de la sefial.

Sin embargo, lo anterior aplica particularmente en el caso del Espectrograma pues
la representacion obtenida depende explicitamente del tamafio de ventana elegido.
Al considerar la CWT, se tendra una matriz de Na por N, donde Na es el nUmero de
escalas y N el nUmero de muestras que trae la sefial.

Para el caso puntual se tendrian 500 muestras a partir del uso de una sola sefial.
Tener la ventaja de no solo ampliar el espacio de caracteristicas, sino la cantidad
de muestras es una ventaja adicional que ofrece el uso de las transformadas para
el procesamiento de sefales, particularmente de las transformadas wavelet y en
especial la continua.

La escala maxima y minima de acuerdo con Lilly & Olhede (2012) se determinan
automaticamente en funcién de la dispersion de energia de la wavelet en frecuencia
y tiempo, mediante los siguientes parametros:

- . . Wy
e Escala minima: se presenta en la frecuencia mas larga s, = — donde los &

radianes equivalen al 10% de la frecuencia mas larga
e Escala maxima: las escalas de la transformada wavelet son potencias de 2,

1N/
denotadas por s, (ZN_V) . Donde NV es el numero de voces por octava, y j

representa los rangos desde 0 hasta la escala mas larga, la cual no sera mayor
a la desviacién estandar de las frecuencias de acuerdo con la cantidad de

N
muestras —.

20¢

La funcion que genera la CWT emplea normalizacion L1. De acuerdo con Lilly &
Olhede (2012), con esta normalizacion si se tienen componentes oscilatorios de
igual amplitud en a diferentes escalas, se tendrd la misma magnitud en la
transformada.

El uso de la normalizacion L1 muestra una representacion mas precisa de la sefal,
pues logra preservar la energia que se pierde al implementar la transformada de
forma numéricamente al emplear un mismo valor para todas las amplitudes de las

frecuencias \/ig . (Lilly & Olhede, 2012)
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Es importante recordar que los coeficientes de la CWT se obtienen calculando el
producto interno de la sefial con la wavelet de andlisis desplazada y escalada e
integrando el resultado. Por lo que los signos de los coeficientes dependeran de la
coincidencia entre el periodo de oscilacién de la sefial y el de la wavelet. (Mallat,
2009)

En escalas en las que la oscilacidén en la wavelet ocurre en una escala mucho mayor
0 menor que el periodo de la onda sinusoidal, se obtienen coeficientes CWT
cercanos a cero. (Mallat, 2009)

Lo anterior implica, que las transiciones abruptas en las sefiales dan como resultado
coeficientes de wavelet con valores absolutos grandes, por tanto, para localizar con
mayor precision estos picos, se recomienda emplear los coeficientes de menor
escala (frecuencia mas alta), pues son estos los que facilitan la deteccién de
cambios transitorios en los datos. (Lilly, 2017)

Sin embargo, con el fin de definir y seleccionar las mejores caracteristicas que
permitan caracterizar si una acciéon fue objeto de una manipulacion o no, es
necesario considerar todas las escalas. Finalmente, la presencia de valores altos
en los coeficientes para una frecuencia en particular dara cuenta si hubo o no una
manipulacion en una sefial financiera.

Es de tener en consideracion que, al emplear wavelets analiticas como la Morse,
los coeficientes que se obtendran son de valor complejo, cuyas transformadas de
Fourier se admiten solo en el eje real positivo. (Lilly & Olhede, 2009)

Por lo general, una sefal analitica se define por la diferencia de la parte real de la
sefal original con su valor medio, y una parte imaginaria obtenida mediante el uso
de una transformada integral de la sefal real. (Castrillon, Montoya-Quintero &
Sierra-Sossa, 2018)

Por tanto, para el aprendizaje se emplea solo la parte real de cada coeficiente,
teniendo en consideraciéon ademas que como previamente se ha mencionado la
parte imaginaria, solo incluye informacién de fase.

Respecto a los efectos de largo plazo de las manipulaciones financieras, Hamilton
& Susmel (1994) hacen mencion que la persistencia de regimenes de volatilidad
pueden llegar a durar afios, y que regimenes de altisima volatilidad suelen estar
asociados a recesiones economicas, por tanto la presencia de coeficientes de alto
valor relativamente estables en bajas frecuencias en diferentes momentos del
tiempo, dardn cuenta de este tipo de elementos en la sefial y pueden ser
caracterizados por los algoritmos de aprendizaje.
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Lo anterior es posible, ya que por lo general las sefales financieras son no
estacionarias (Hamilton & Susmel, 1994), lo que significa que la frecuencia de la
sefal depende del tiempo, y esta dependencia temporal es equivalente a la funcién
de autocorrelacion de la sefal. (Boashash, 2015)

Lo anterior, facilmente puede entenderse gracias a que la Densidad Espectral de
Potencia (PSD por sus siglas en inglés) deberia verse afectada debido a que cada
término de ruido modula un componente cuya frecuencia varia con el tiempo, y esto
no ocurre a causa de la manipulacion, como en el caso del movimiento de las hélices
de un helicéptero, donde su PSD permanece relativamente constante solo en los
momentos en los que la nave esté fija en el aire sin desplazarse. (Boashash, 2015)

Al respecto, Mallat (2009) precisa que, si la frecuencia de un tono en una sefial tiene
otros componentes de alta energia en diversas frecuencias, este sera diferenciable
si los componentes no han sido atenuados por la presencia de regimenes, y por
tanto es posible la identificacion de los eventos transitorios y los efectos en el largo
plazo que producen las manipulaciones en una sefial.

Sin embargo, es necesario hacer énfasis que hasta el momento no se logra
identificar un patron que defina de manera particular una manipulacion en los
escalogramas.

Lo anterior aplica en el caso de que se deseen emplear técnicas alternativas en la
caracterizacion de los eventos asociados a las manipulaciones, pues no son
generalizables al requerir una mayor cantidad de muestras o al depender
fuertemente de los parametros de entrada.

Por lo que el problema se aborda desde el comportamiento que los coeficientes
wavelet describen.

De forma adicional, es de tener en consideracion que las relaciones que puede un
algoritmo de clasificacion puedan detectar para la evaluacion del comportamiento
de un activo dado, conviene emplear otros estadisticos y otros elementos asociados
a la sefal, se pueda explicar el fenbmeno a partir de variables mas sencillas de
interpretar, con menos caracteristicas y eventualmente con una mejoria en el
desemperio de clasificacion del modelo a elegir.

Como precisan Tripura & Chakraborty (2022), los coeficientes wavelet se asocian
con una frecuencia caracteristica y con informacion espacial particular. Sin
embargo, al haber considerado wavelets simétricas, se logra mantener una
correspondencia Unica entre la escala y la frecuencia, lo que permite que bajo los
pardmetros previamente establecidos se logre estandarizar los rangos de
frecuencias que serdn evaluados y de esta manera entender los valores de
coeficientes esperados segun sea el caso.
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Contar con wavelets simétricas tiene ventajas adicionales, ya que facilitan la
aplicacion de técnicas de ingenieria de caracteristicas estadisticas, como también
estadisticos espectrales los cuales seran descritos mas adelante.

Lo anterior, es posible debido a que la existencia de una correspondencia Unica
entre la escala y la frecuencia requiere simetria sobre la frecuencia maxima, medida
por la asimetria en el dominio de la frecuencia, y también igualdad entre la media y
la moda del médulo cuadratico de la wavelet en el dominio de la frecuencia, por lo
que las desviaciones sobre los valores esperados darian cuenta de anomalias en
los coeficientes que son evaluados.

La correspondencia entre escala y frecuencia permite, que el aprendizaje de las
relaciones entre los coeficientes se pueda abordar de diversas formas.

Por ejemplo, se puede aprender el comportamiento esperado para un activo en una
fecha dada o se puede aprender el comportamiento de los coeficientes a partir de
las diversas frecuencias detectadas.

Este Ultimo acercamiento, es mucho mas generalizable y permite tratar cada
muestra de manera individual, lo que permite que se tengan mayor cantidad de
elementos para el entrenamiento.

Inicialmente, se considera el conjunto de frecuencias detectadas como las
caracteristicas que describiran el fenbmeno, y posteriormente seran consideradas
las variables resultantes del proceso de ingenieria de caracteristicas.

Por otra parte, es necesario tener en cuenta que previamente se definié que el
tamafio de la ventana (y por ende el muestreo de la sefal) fuera diario, por lo que
al clasificar una muestra como andémala se puede conocer la fecha en la que inicio
u ocurrio la manipulacion.

Es fundamental recordar que en presencia de manipulaciones se presenta filtrado
espectral, ya que se alteran los regimenes de frecuencia de forma abrupta. Por
tanto, los efectos de la manipulacién podran ser detectados en varias muestras,
particularmente en aquellas cercanas al evento de manipulacion.

Debido a que los coeficientes de CWT tienen la misma resolucién de tiempo que los
datos, es posible detectar cambios transitorios en los datos que podrian asociarse
a manipulaciones al exceder los valores esperados en un rango de frecuencia
particular.

Otras caracteristicas que también pueden ser relevantes para la identificacion,
deteccion y clasificacion de sefiales y artefactos presentes en ellas, pueden incluir:
concentracion de frecuencias, complejidad de la sefal (como una medida de
entropia) y el flujo tiempo-escala. (Boashash, 2015)
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Acercamientos con Aprendizaje de Maguina

Segun Paniagua-Castrillon, Miranda, Garcés & Quintero-Montoya (2021), en
ciencias de la computacién, el aprendizaje puede verse como un proceso
multidimensional de comprensién de fenémenos o la repeticion competente de las
tareas relacionadas con tales fenébmenos. En el mundo real, la medicion de dichos
procesos esta directamente relacionada con los datos. Los datos se convierten en
una fuente muy importante de Informacién que debe ser transformada en
Conocimiento, que debidamente formalizado es Inteligencia.

En consideracion, al procesar los datos representados por los coeficientes,
podemos generar conocimiento relacionado con los fendmenos de manipulacion y
al formalizarlo obtener inteligencia sobre los esquemas o elementos que permiten
diferenciar una accién que ha sido manipulada de la que no.

La definicion propuesta por Paniagua-Castrillon, Miranda, Garcés & Quintero-
Montoya (2021), nos ofrece ademas un detalle adicional, y es como la repeticion
competente de las tareas relacionadas con la obtencién de datos, también esta
relacionado con las tareas de aprendizaje, y es precisamente la consideracion de
ambos enfoques lo que llevara la pauta en la propuesta.

En primera instancia se busca la generalizacion de los procesos de deteccion y la
escalabilidad en las tareas de validacion de las acciones, como se ha mencionado,
sin embargo, es fundamental entender las relaciones entre los datos, y como este
entendimiento favorece la seleccion de los métodos, técnicas y estrategias mas
adecuadas que faciliten las tareas de deteccion.

De acuerdo con Quintero-Montoya (2018), las ramas principales del aprendizaje
automatico son el aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado. Segun
acota, en el aprendizaje supervisado, el sujeto se encuentra en una prediccion
precisa, mientras que, en el aprendizaje no supervisado, el objetivo es encontrar
descripciones compactas de los datos.

El interés en ambos casos es la implementacion de métodos que generalicen bien
en presencia de datos no vistos, de forma que una nueva entrada, puede ser
clasificada con la mayor precision posible, o pueda ser descrita de manera
adecuada a partir de las relaciones identificadas con el resto del conjunto de datos.

Teniendo en consideracién que el objetivo del presente estudio es la identificacion
de activos que han sido objeto de manipulacién. Se consideran aquellas técnicas
de clasificacibn que permitan categorizar las muestras como andémalas o no
anomalas.

Sin embargo, para que esto sea viable es necesario comprender las relaciones entre
los coeficientes y las diversas medidas a las que pueden ser sometidas para elegir
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de esta manera aquellas que mejor representen y expliquen el fenomeno de la
manipulacion.

Para tal fin, es importante iniciar el analisis a partir de técnicas de no supervision
con el fin de tener un acercamiento a las descripciones de las relaciones que pueden
ofrecer los datos. Posteriormente, con el entendimiento de las relaciones detectadas
profundizar en aquellas relaciones y elementos que faciliten la clasificacion de los
activos entre aquellos que han sido manipulados de los que no.

El analisis por clusteres es de las técnicas mas populares en el aprendizaje no
supervisado. Su objetivo es encontrar agrupaciones naturales en los datos o
patrones en la informacion. Se conoce también como analisis de segmentacion o
analisis de taxonomias, ya que estas técnicas dividen los datos en grupos o
conglomerados a partir de nociones de distancia o de semejanza.

En consideracion los clusteres se forman de tal manera que los objetos en el mismo
cluster son similares y los objetos en diferentes clusteres son distintos. (Landau,
Leese, Stahl & Everitt, 2011).

De acuerdo con el tipo de andlisis, el tipo de variables, el comportamiento de los
datos y el objetivo del andlisis se sugiere de manera particular algunos algoritmos
sobre otros. (Arthur & Vassilvitskii, 2007)

Para el caso particular se descarta el uso de k-medias y k-medianas, a pesar de ser
los algoritmos mas populares debido a su facilidad de uso e interpretabilidad. Ya
que segun precisan Raykov, Boukouvalas, Baig, & Little (2016), todas las variables
tienen igual importancia en cada cluster por tal motivo tienden a ser de tamafios
similares. Adicionalmente, considerando que estas técnicas parten de la nocion de
una medida de distancia sobre un centro suelen tener comportamientos esféricos
en la distribucion de los datos en cada cluster, lo que no favorece la evaluacion de
muestras con comportamientos dispersos o aleatorios como puede apreciarse en la
Figura 29.

Si bien puede parecer obvio dicho ajuste, parte del andlisis de la sefal y el fenébmeno

Considerando el comportamiento de los datos presentado en las graficas, el analisis
sera efectuado mediante algoritmos de agrupamiento espectral los cuales son
recomendados para datos con este tipo de distribuciones.

La ventaja que ofrecen sobre k-medias y k-medianas, es que no sélo tienen en
consideracion la distancia, sino también que tan similares son los puntos, entre siy
no respecto a un centroide.
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Figura 29. Representacion de cllusteres mediante k-medoids
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Se evallan las técnicas DBSCAN o Agrupamiento espacial basado en la densidad
en aplicaciones con ruido y Grafos Espectrales mediante la matriz de Laplace.
Ambos métodos se recomiendan cuando los cllsteres no tienen una forma definida
y/o los datos tienen comportamientos aleatorios. (Von Luxburg, 2007)

De acuerdo con los algoritmos que implementa, cada técnica sugiere métodos para
detectar la cantidad recomendada de clisteres con base en la distribucion de los
datos.

Sin embargo, en ambos casos se empleada la matriz vectorizada de los coeficientes
en el que se tendra para cada coeficiente la frecuencia en la que fue detectada y la
concatenacion de las muestras se hara en orden ascendente.

En el caso de grafos espectrales mediante la matriz de Laplace, se hara uso de los
valores propios de dicha matriz, con base en una semilla de 5 clusteres para dicha
estimacion.

Lo anterior considerando que segun Shi & Malik (2000) la cantidad de valores
propios cercanos o iguales a cero, es un buen indicador de la cantidad de
componentes conectados en un grafo de semejanza y, por lo tanto, es una buena
estimacion de la cantidad de clUsteres en los datos.

Ya que la matriz de Laplace es una forma de representar un grafo de semejanza,
gue modela las relaciones de los puntos en la vecindad local de manera no dirigida
(Ng, Jordan & Weiss, 2001). Partiendo de la premisa de que los datos son llevados
a una dimension mas baja donde los clusteres quedan separados de manera mas
amplia.
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En el caso de DBSCAN, es debe considerar un parametro épsilon que define un
radio alrededor de cada punto en el que se evalGan si otros puntos estan incluidos
0 no, con el fin de efectuar la pertenencia a un cluster en particular.

Una estrategia para estimar un valor para épsilon es generar un grafo de k-
distancias para los datos de entrada X. Para cada punto en X, se encuentra la
distancia al k-ésimo punto mas cercano graficando los puntos ordenados contra
esta distancia. El grafico contiene una rodilla. La distancia que corresponde a la
rodilla es generalmente una buena opcion para épsilon, porque es la regién donde
los puntos comienzan a disminuir en territorio atipico (ruido). (Ester, Kriegel, Sander
& Xiaowel, 1996) Como puede verse en la Figura 30.

Figura 30. Grafo de k-distancias para la estimacion clusteres en DBSCAN
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Este gréfico requiere, primero que se ordenen las distancias de forma ascendente
por pares mas pequefas a partir de los puntos minimos de cada observacion en X.
(Ester, Kriegel, Sander & Xiaowei, 1996)

En este caso el doblez de la rodilla se da en 0.0002 y se sugiere como el valor de
épsilon en la estimacion de los puntos en el vecindario. Para la cantidad de puntos
se sugiere emplear minimo la cantidad de caracteristicas mas uno, y es por esta
razon que se emplearon las primeras 63 distancias, que corresponden a las 63
frecuencias detectadas para la accion en el ejemplo.

Luego de procesar para cada accion manipulada y los indices de referencia se tiene
qgue los valores de clusteres mas comunes aplicando la metodologia de Grafos
Espectrales mediante la matriz de Laplace fue de 3 y 4 clisteres. Mientras que
mediante dbscan en cada caso fueron solo 2.
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Considerando la distribucion de los puntos de la Figura 31, pueden considerarse 3
clusteres para segmentar los coeficientes de acuerdo con el rango de distribucion
de energia por frecuencia y uno adicional para aquellos coeficientes con valor cero.

En la Figura 31(a) destaca como se crea un segmento para los coeficientes con
dicho igual a cero. Al emplearlo en las muestras se evidencia que de forma analoga
aquellas muestras cuyos coeficientes en su gran mayoria son cercanos a cero son
clasificados en este mismo cluster.

Figura 31. Clusteres por agrupamiento espectral mediante la matriz de Laplace
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Coeficientes vectorizados Frecuencias como caracteristicas

Un detalle adicional para destacar con la seleccion de los cllusteres esta relacionado
con el hecho de que se evidencia la estructura circular de las muestras y como éstas
son agrupadas conforme a la cantidad de energia detectada de forma general en
cada muestra.

Ademas, que en bajas frecuencias la energia suele ser mayor que en frecuencias
mas altas y no es comun encontrar niveles altos de energia en tales frecuencias.

Al respecto es necesario precisar como una onda que no ha sido expuesta a un
cambio fuerte en la energia registrada tendrd un comportamiento sinusoidal,
mientras que en caso contrario se tendran trayectorias atipicas como en la Figura
31 (b).
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Seleccién de Caracteristicas

Teniendo en consideracion que, si bien evaluar los coeficientes de forma individual
aport6 informacién sobre la relacion entre escalas y frecuencias. Procesar una gran
cantidad de coeficientes hace inviable considerar caracteristicas adicionales que
puedan ayudar a explicar los resultados obtenidos con los modelos.

Sin embargo, al generar tantas caracteristicas como sea posible, la dimensionalidad
del problema aumenta, pero el tamafio del conjunto de datos etiquetado sigue
siendo el mismo. (Quintero-Montoya, 2018)

Con lo que se pueden lograr capacidades interesantes de clasificacion con una
cantidad de datos suficiente para el entrenamiento de los modelos.

Al respecto es necesario precisar como el uso de la transformada wavelet ofrece
gue la cantidad de datos etiquetados aumente. Quintero-Montoya (2018), propone
el siguiente ejemplo: suponga que debe determinar 18 clases de sefiales de audio
y tiene 500 muestras de 5 segundos de duracién cada una. Si la base de datos esta
equilibrada, debe tener aproximadamente 27 muestras etiquetadas para cada clase.

Una base de datos equilibrada se refiere a tener el mismo tamafio de muestra para
gue cada clase aprenda.

Si el proceso de ventanas se realiza teniendo en cuenta las caracteristicas de la
sefal, se pueden tener 50 ventanas para cada muestra. Ahora la base de datos
etiquetada se eleva a 1350 muestras para cada clase. Significa que el tamafio del
espacio de entrenamiento S es de 24300 puntos de datos y es aproximadamente la
longitud de la ventana.

El vector real de muestras de una sefal f(t), se conoce como f(kT) donde T es el
tiempo de muestro. Las secuencias generalmente no son muy Utiles para
clasificacion (Quintero-Montoya, 2018). Sin embargo, bajo el supuesto de que
algunas caracteristicas relevantes deben proporcionar informacién para la
construccion de modelos vy, tal vez, otras son simplemente innecesarias, surge la
seleccién de caracteristicas.

Segun Quintero-Montoya (2018) no supervision, no es del todo cierto porque, de
una forma u otra, es fundamental tener unos criterios claros para elegir los mejores
modelos 0 mas aun los mas adecuados, mas alla de los criterios formales, basados
en cuantificacion de indices, etcétera.

Agrega ademas que, al definir un espacio de datos es fundamental asignar cada
dimensién de acuerdo con la naturaleza del problema, antes de ir directo a “moler”
los datos y aprender cualquier kernel que los represente.
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Ahora bien, Quintero-Montoya (2018) agrega que se puede decir que todo resultado
depende, no solo de la pregunta a responder, sino también de los procedimientos
para encontrar una respuesta. EI modelado y el aprendizaje de los datos en
espacios de alta dimensién, y posteriormente reducidos a bajas dimensiones,
pueden no ser los resultados esperados por el tomador de decisiones. Finalmente,
no querran conocer la informacién subyacente, querran ver lo que la red tiene que
decir.

En consideracidn, teniendo en cuenta que los coeficientes de las sefiales de tiempo
financieras no tienen caracteristicas obvias para ser usadas, no solo resulta
importante conocer las relaciones de energia entre frecuencias, sino también resulta
importante incluir y considerar todas aquellas caracteristicas que puedan ofrecernos
informacional adicional que permita explicar las relaciones en los datos.

Segun Quintero-Montoya (2018) hay una lista muy diversa de caracteristicas que
pueden ser extraidas. Dependiendo del problema, el dominio del tiempo, el dominio
de la frecuencia, el dominio espacial, las estadisticas, los datos espectrales y otros
serdn muy utiles. Sugiere los siguientes, como un buen conjunto de caracteristicas
para extraer de la descomposicién de una sefal:

La media, representa la energia directa de la sefal definida como:

f = 1/Nzg=1xn ,
e La desviacion estandar, es la derivada del segundo momento y la media de X, y
representa la energia alterna de una sefial y esta definida por:

A 1yN N2
5= (A8 G — D%
e La curtosis, es un indicador de no-estacionalidad en una sefal, se usa
principalmente para la deteccion de artefactos en sefiales continlas. Puede ser
SN Gon—B)*
54 ’
e La frecuencia mediana, es una estimacion de la mediana en el espectro de
poder. Esta caracteristica representa la distribucion de la energia por sus

componentes espectrales (potencia). Esta dada por f = %ZK,';lPW ; donde P es

la densidad del espectro de energia y W el tamafio de la transformada de x;
e La frecuencia media, es una caracteristica que esta asociada a la frecuencia
szl fWPW .
SW=1Pw
e Elvalor maximo espectral, el valor maximo espectral representa el valor mas alto
de energia de una sefial y esta definido por: P, = maxPh,,.

estimado como: K =

central de una sefial. Esta definida por f =
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Para el caso de aplicacion se tiene en cuenta las medidas que pueden derivarse del
calculo de las caracteristicas frecuencias generadas por la CWT como:

e la entropia, entendida como la dispersion frente a valores centrales y extremos;

e en la frecuencia (no solo la magnitud, sino también entendida como qué tan
comun es el dato);

e relacionadas con la energia (la magnitud de los coeficientes);

e Yy estadisticos espectrales complementarios.

El objetivo es generar un espacio de caracteristicas que sea suficiente, no solo para
clasificar las muestras de las acciones en anémalas y no andémalas, sino que
permita explicar el motivo de la clasificacion a partir de variables que den cuenta de
qué tan disperso o inusual es un dato. Segun Quintero-Montoya (2018), la
extraccion de caracteristicas permite la imitacién del procedimiento humano en
definicion de las caracteristicas mas diferenciables.

Lo anterior, implica que las variables generadas deben aportar y explicar el
fendbmeno, pues de otra manera su inclusién podria degradar el desempefio del
modelo. Se necesita un espacio que no sea tan grande que haga el problema muy
complejo de resolver, y no muy pequefio que pueda llevar a una capacidad pobre
de aprendizaje. (Quintero-Montoya, 2018).

Es importante considerar que las distancias en los espacios de altas dimensiones
no son necesariamente faciles de comprender y generalmente la distancia entre los
puntos en altas dimensiones puede estar mas cercana de lo esperado para dos
clases particulares. Esto se evidencia en la Figura 31, donde hay concentracién de
alta energia en altas y en bajas frecuencias.

Al respecto Quintero-Montoya (2018) precisa, que intentar generar una separacion
lineal o no lineal en espacios de alta dimension a través de clasificadores puede
requerir un gran esfuerzo computacional y, si las caracteristicas no son relevantes,
puede provocar un sobreajuste en el aprendizaje de los datos.

La seleccidn de caracteristicas es una técnica necesaria para eliminar informacion
no deseada, y reducir el espacio de caracteristicas para disminuir los costos
computacionales, permitiendo mejores resultados de clasificacion.

La idea principal que subyace a la seleccion de caracteristicas es encontrar un
conjunto adecuado de caracteristicas (dimensiones) Utiles en la clasificacion, que
sean identificables y de facil descripcion que permitan establecer criterios para
buenos procesos de toma de decisiones.

Sin embargo, independientemente del método utilizado para su generacion, una vez
obtenido el espacio de alta dimension, se debe encontrar la manera de reducirlo a
las caracteristicas mas relevantes. (Quintero-Montoya, 2018).
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Por tanto, para cada muestra ademas de las frecuencias, serdn generadas las
caracteristicas previamente descritas y mediante métodos de filtrado, seran
seleccionadas las variables que mejor poder descriptivo tengan.

Los métodos de filtrado se basan en las propiedades estadisticas de los predictores
y su relacion con la respuesta. Se aplican antes de entrenar un modelo y, por tanto,
pueden ser aplicados sin importar su tipo. Generalmente son usados en
combinacion con los métodos de envoltura o los métodos embebidos. (Hopf &
Reifenrath, 2021)

Como los datos no tienen un comportamiento monotonico segun se evidencia en la
Figura 31(b), no es viable emplear los métodos de correlacion para la seleccion de
variables, por tanto, en el caso particular de aplicacion deben ser considerados los
test de estadisticos de independencia. (Herwartz & Maxand, 2020)

La idea principal detras de este tipo de test, es que los valores de dos caracteristicas
independientes deberian distribuirse de una manera determinada cuando son
considerados juntos. De esta manera es posible calcular la probabilidad o p-valor
de que dos caracteristicas son independientes analizando su distribucién. (Herwartz
& Maxand, 2020)

El p-valor para este tipo de pruebas se obtiene para describir la probabilidad de
obtener un estadistico-F que indique si dos caracteristicas no estan relacionadas.
(Tabachnick & Fidell, 2013)

El estadistico-F, puede ser descrito brevemente como la relacién entre varianzas
de un grupo. Por tanto, requiere que una variable sea categérica o represente una
repuesta. (Tabachnick & Fidell, 2013)

Por tanto, se requiere contar con un etiquetado previo o con un conjunto de
categorias definidas. Se opta por evaluar el poder predictivo de las variables que
permitan definir si una muestra pertenece a una accion que ha sido manipulada, de
una que no.

Segun Guyon & Elisseeff (2003), en caso de que la probabilidad esté bajo un umbral
(generalmente 0.05 o 0.01) se puede concluir que las caracteristicas son
estadisticamente dependientes.

En consideracion, un p-valor por debajo de los umbrales indicard que ambas
caracteristicas estan fuertemente relacionadas y que, por tanto, ambas afiadiran
suficiente valor predictivo a la otra. Es decir que dicha variable es relevante para
clasificar si una muestra en particular pertenece a una accion que ha sido
manipulada o pertenece a una accion que no lo ha sido.
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El test Chi-cuadrado, es de los test mas comunes por su sencillez de calculo e
interpretabilidad: diferencias grandes entre los valores observados y esperados
producen un estadistico chi-cuadrado mas grande.

Valores de Chi-cuadrado mas pequefios, implican que los conteos reales estan
cerca de los conteos esperados en la mayoria de los casos, y existe una relacion
débil entre las caracteristicas. (Greenwood & Nikulin, 1996)

Mediante —log(p) se puede crear un puntaje, donde valores altos indican que el
predictor es importante. Sin embargo, es precisamente un p-valor pequefio para el
Chi-cuadrado lo que indica que la variable predictora depende de la variable de
respuesta y, por lo tanto, es una caracteristica realmente importante. (Shreffler &
Huecker, 2023)

Si hay suficientes observaciones, ambas caracteristicas satisfacen uno o mas
supuestos sobre sus distribuciones (p. €j., normalidad), y si no hay otros sesgos (p.
ej., sesgos de recoleccién/medicion, disefio experimental deficiente), el p-valor es
un buen estimador de la probabilidad de la independencia. (Guyon & Elisseeff, 2003)

Conviene por tanto incluir, algin analisis adicional, que ofrezca una vision
complementaria del fenémeno y que no dependa de tantos supuestos.

A partir del analisis de la dispersion de las variables relacionadas, se puede obtener
informacion muy relevante sobre las capacidades predictivas de una variable, como
se ha mencionado previamente.

Un test derivado de la varianza es el Analisis de la Varianza o el ANOVA test, en el
que se puede obtener un p-valor que describe la probabilidad de obtener un
estadistico-F si dos caracteristicas no estan relacionadas. Como antes, si la
probabilidad cae por debajo de un umbral determinado (normalmente 0.05 o 0.01),
se puede concluir que las caracteristicas son estadisticamente dependientes.
(Tabachnick & Fidell, 2013)

En consideracién un p-valor bajo puede entenderse como que, al estar las variables
relacionadas, una afiade un valor predictivo significativo a la otra. Sin embargo, es
importante reiterar que el p-valor no es lo mismo que la probabilidad de que las
variables sean independientes. No obstante, ambos conceptos estan intimamente
relacionados. (Shreffler & Huecker, 2023)

Por tanto, conviene a la par emplear el analisis de la varianza por si soélo, pues se
tendra informacion relevante sobre el aporte de una caracteristica al modelo. Lo
anterior, debido a que las variables con baja varianza tienden a tener menor poder
predictivo, que aquellas con alta varianza. (Shreffler & Huecker, 2023)
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Ademas, que no dependen de la consideracion de una variable respuesta como si
requieren otros métodos de filtrado como los test estadisticos de independencia, los
meétodos de envoltura o los métodos embebidos. (Tabachnick & Fidell, 2013)

En el caso del analisis de la varianza, para seleccionar los predictores, se puede
definir un umbral de varianza minimo para excluir aquellos predictores con poca
variabilidad, ya que es poco probable que ayuden a explicar las asignaciones que
realice un modelo.

Otra alternativa, consiste en definir un umbral de varianza total en la que sean
seleccionadas aquellas variables que logren dicho umbral.

Para que las validaciones previas sean viables, se requiere que las variables sean
X'-E[x]

— L donde X' es la i-ésima
Rango[x]

escaladas, por lo que se realiza mediante: X —

variable.

Finalmente, se sugiere calcular la proporcion de la varianza de cada variable sobre
la varianza total del modelo y ordenar los valores de mayor a menor, para aplicar
los umbrales de varianza segun sea el caso. Graficamente, puede apreciarse en la
Figura 32.

De acuerdo con Shreffler & Huecker (2023), elegir un umbral puede ser complicado
en la préactica, pero idealmente un buen umbral separara las caracteristicas de alta
varianza de una o mas caracteristicas de baja varianza para que éstas ultimas sean
descartadas.

Es importante tener en consideracion, que el rendimiento del modelo puede verse
afectado si se descarta demasiada varianza. Por tanto, si un grupo de
caracteristicas de baja varianza constituye colectivamente una gran proporcion de
la varianza total, o si las caracteristicas de varianza mas baja aldn constituyen una
proporcién significativa de la varianza total, se deben considerar otros métodos de
seleccion de caracteristicas. (Shreffler & Huecker, 2023)

En consideraciéon, y como previamente se habia mencionado conviene realizar
validaciones adicionales mediante los métodos de envoltura y los métodos
embebidos. Ambos ocurren como parte del entrenamiento de un modelo:

e En el caso de los métodos de envoltura se entrenan diversos modelos usando
diferentes combinaciones de caracteristicas y seleccionando aquellas que
fueron empleadas en el modelo con el mejor desempefio; (Guyon & Elisseeft,
2003)

e Por su parte, los métodos embebidos, enfatizan solo las caracteristicas mas
descriptivas del set de datos. (Ferri, Pudil, Hatef, & Kittler, 1994)
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El método de envoltura por excelencia hace uso de algoritmos de busqueda
secuencial, que agregan o eliminan caracteristicas de un subconjunto candidato
mientras evalla el criterio de clasificacion. Dado que una comparacion exhaustiva
del valor del criterio en los 2n subconjuntos de un conjunto de datos de
n caracteristicas generalmente no es factible (dependiendo del tamafio de n vy el
costo de las llamadas objetivas se mueve en una sola direccion: hacia adelante o
hacia atras. (Guyon & Elisseeff, 2003)

Para el caso particular no se considera la busqueda hacia atras ya que el set de
datos al tener una varianza relativamente similar entre variables genera poca
innovacion en el modelo. Esto no solo hace que tarde mas en converger, sino que
restringe la seleccion de variables al buscar el modelo mas parsimonioso.

En la Figura 32, la caida de los datos menos relevantes mediante la varianza se da
al final de la clasificacion, dando a entender que una gran cantidad de las variables
calculadas aportan en la explicacion del fendmeno y por lo que por un lado se
conserva una varianza adecuada para el modelo, sin embargo, es conveniente el
emplear validaciones adicionales para seleccionar las caracteristicas mas
representativas.

Por tanto, se considera también los métodos embebidos, en este caso sera
empleado un modelo basado en arboles, ya que estos test son Utiles en seleccionar
la mejor interaccion que permita dividir el set de datos mediante las variables méas
relevantes. (Guyon & Elisseeff, 2003)

Existen diversos tipos de validaciones, sin embargo, en el caso de las
implementaciones con arboles la definicion de la relevancia de una variable viene
dada por la suma de los cambios en el error cuadratico medio (MSE en inglés)
debido a divisiones en cada predictor y dividiendo la suma por el nimero de nodos
de la rama. (Guyon & Elisseeff, 2003)

Teniendo en cuenta el tamafio del set de datos se propone un arbol medio (maximo
con total de 20 divisiones) en ddénde las variables con estimaciones mas altas
corresponderan a los predictores mas relevantes mediante este método.

En el Anexo C, se encuentra un detalle de las variables seleccionadas mediante
cada método. Teniendo en consideracién provista por cada una, se definen como
relevantes los siguientes predictores para el modelo:

. Como parte del set de datos fueron considerados 62 valores de frecuencia
en una banda entre los 0.0065 hasta los 0.3 ciclos por Frecuencias:
frec_0_ 0081058, frec_0_ 017375, frec_0_ 021391, frec_0 014113,
frec_0_028226, frec_0 018622, frec_0 015126, frec_0_0086876,
frec_0 007563, frec_0 0070565, frec 0 0093111, frec_0 032423,
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frec_ 0 013168, frec_0_030252, frec_0_026336, frec_0_0065839,
frec_0_045853;

. Medias moviles: mov_range_std_coef, mov_range_max_coef,
mov_desv_max_coef, mov_desv_desv_coef,  mov_range_range_coef,
mov_desv_mean_coef, mov_range_min_coef, mov_desv_min_coef,

mov_range_mean_coef, mov_mean_min_coef, mov_mean_max_coef,
mov_mean_std_coef, mov_mean_range_coef;

. Dispersion del valor estadistico: median_min_coef, median_max_coef,
median_std_coef, median_mean_coef;

. Tendencia central: min_coef, mode_coef, rms, max_coef;

. Relacionados con el espectro de potencia: desv_median_coef_frec;

. Estadisticos espectrales: spectral_slope

Resultan 40 caracteristicas de un total de 128 que fueron evaluadas.

muestra, de los cuales se eligieron 17 valores ubicados en un segmento de baja
frecuencia entre los 0.007 y los 0.045 ciclos por muestra, confirmando los supuestos
previos sobre su relevancia en la descripcion de sefiales con eventos transitorios.

La seleccion de las variables se hizo con base en la aparicion de las variables
mediante Chi-cuadrado en al menos la mitad de las pruebas. Luego se eligieron de
este primer filtro aquellas variables que al menos hayan sido seleccionadas una vez
en alguno de los métodos embebidos o de envoltura. Ya que se confirma que
realmente las variables elegidas aportan a la descripcién del modelo y por tanto
tienen algun poder predictivo.

Estos criterios pueden ser ain mas restrictivos y de esta manera disminuir ain mas
la cantidad de variables con las que el modelo puede ser entrenado. Por ejemplo,
partir de aquellas variables presentes solo en el analisis consolidado y/o al menos
en algun otro método.

Sin embargo, no existen reglas satisfactorias para descubrir una funcién de base
wavelet 6ptima para la transformada wavelet. Al respecto Zhang, He, Yang, Zhang
& Wu (2022) comentan como una funcion wavelet de base 6ptima se selecciona en
funcion del calculo de la puntuacion de distancia y la puntuacion media de sus
caracteristicas, en donde las caracteristicas extraidas por la funcion de base de
wavelet Optima se consideran las mejores caracteristicas para representar las
sefales elegidas en particular.

En la Figura 33 mediante PCA se sugiere que hay una cantidad de frecuencias que
explica mejor el fenbmeno que otras como puede apreciarse.
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Figura 33. Analisis PCA sobre las caracteristicas frecuenciales
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Sin embargo, PCA no se considera como parte del proceso, es recomendada
especialmente para procesos de visualizacion del comportamiento de los puntos en
otros espacios y para set de datos anchos o de gran dimension, es decir aquellos
en los que el nUmero de caracteristicas es comparable o incluso mayor que el
namero de observaciones. (Ariza-Jiménez, Villa & Quintero-Montoya, 2019)

Adicionalmente, al reducir la dimensionalidad de los datos, no se garantiza una
representacion precisa de la estructura del grupo original. (Ariza-Jiménez, Villa &
Quintero-Montoya, 2019)

Sin embargo, los vectores propios que corresponden a los valores propios mas
grandes (los componentes principales) corresponden a una gran fraccion de la
varianza inicial, es decir, la que corresponde a los datos originales. Los primeros
vectores propios generalmente se interpretan en términos del comportamiento fisico
a gran escala de un sistema particular; y conservara las caracteristicas de varianza
mas importantes. (Jorgensen, Kang, Song & Tian, 2019)

Confirmando de esta manera, que, en su mayoria, los componentes de baja
frecuencia se utilizan como caracteristicas porque representan lo esencial de la
sefal original. (Zhang, He, Yang, Zhang & Wu, 2022
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Finalmente, el objetivo principal es obtener informacion sobre el por qué ciertas
caracteristicas son importantes y de qué manera podrian explicar el fendbmeno o la
clasificacion).

Exploracion de modelos de clasificacion

Al generar el espacio de caracteristicas, el objetivo es asociar los resultados
numeéricos con la fisica real del fendmeno que se investiga. Se debe tener en cuenta
el hecho de que cada dimension en su conjunto de datos puede ser una
caracteristica, no implica reduccion de dimension. Las caracteristicas pueden ser
temporales, espaciales, frecuenciales o en el dominio de escala a través de la
transformada Wavelet, y cada uno de ellos podria ser una propiedad del propio
sistema. (Quintero-Montoya, 2018)

Sin embargo, en general la extraccion de caracteristicas es extremadamente
importante para el diagnéstico de fallas intrinsecas, y las distintas caracteristicas
son Utiles para representar diferentes fallas. (Zhang, He, Yang, Zhang & Wu, 2022)

En el contexto fallas se entenderian como los efectos que producen las
manipulaciones sobre una sefial.

Por lo anterior, a partir de las cuarenta variables que seleccionadas se consideran
diversos modelos de clasificacion para elegir aquel modelo que logre los mejores
resultados, teniendo en consideracion su capacidad de explicar las clasificaciones
de tal manera que sea viable una adecuada descripcion del fenémenao.

Segun Hutter, Hoos & Leyton-Brown (2010), al momento de elegir un algoritmo debe
considerarse un balance entre diversas caracteristicas intrinsecas que cada uno
posee, tales como:

. velocidad de entrenamiento,

. uso de memoria,

. precision predictiva en nuevos datos,

. transparencia o interpretabilidad, es decir, con qué facilidad puede

comprender las razones por las que un algoritmo hace sus predicciones.

Canbek, Sagiroglu, Temizel & Baykal (2017) sugieren iniciar con modelos que sean
rapidos y faciles de interpretar. Ya que en caso de que no logren buenas
predicciones, podran ser considerados otros clasificadores con mayor flexibilidad.

Segun Hutter, Hoos & Leyton-Brown (2010), para controlar la flexibilidad, se deben
evaluar las restricciones y los limites particulares de cada tipo de clasificador. Y para
evitar el sobreajuste, se debe buscar el modelo de menor flexibilidad que
proporcione un nivel suficiente de precision.
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Tabla 1. Andlisis de diversos modelos de clasificacion

Clasificador Soporta Soporta Velocidad Uso de | Inter-
Malticlase Categorias | Prediccion Memoria pretabilidad
Arboles de Si Si Réapido Poco Facil
decision
Andlisis de No. Combina Si Rapido Poco para lineal. Facil
regresion varias funciones Largo para
binarias cuadratica
SVM No. Combina Si Medio para linear. Medio para lineal. | Fé&cil para lineal.
varios SVM Réapido otros Los otros, medio Complejo para
binarios multiclase, largo otros kernel
binario
Naive Bayes Si Si Medio para Poco para Fécil
distribuciones distribuciones
simples. Lento para | simples. Medio
kernel y altas dim. para kernel y altas
dim.
Vecino mas Si Si Lento para cubico, Medio Dificil
cercano medio para el resto
Kernel Si Si Rapido a medio de Poco a mucho de | Fécil para lineal.
acuerdo con los acuerdo con los Complejo para
kernel elegidos kernel otros kernel
Ensamble Si Si Rapido a medio de Poco a mucho de Dificil
acuerdo con los acuerdo con los
algoritmos algoritmos

Nota. Las siguientes listas definen los criterios empleados en la clasificacién de cada caracteristica de los modelos:

e  Velocidad: Rapido (0.01 segundos), medio (1 segundo) y lento (100 segundos);
. Memoria: Pequefio (1 MB), medio (4 MB) y grande (100 MB).

Los resultados fueron basados en un analisis de muchos conjuntos de datos en los que fueron considerados hasta 7000
observaciones, 80 predictores y 50 clases.

Fuente: Hutter, Hoos & Leyton-Brown (2010)

Para el caso particular, teniendo en cuenta que se definié un modelo de clasificacion
binario en el que se busca determinar si una muestra hace parte o no de una accion
gue ha sido manipulada. Que las clases se encuentran balanceadas al evaluar
acciones de referencia y que la cantidad de muestras es suficiente son evallan los
modelos propuestos en la Tabla 1, a excepcién de los modelos de ensamble.

120




Los arboles de decision o arboles de clasificacion predicen respuestas a los datos
a partir de la definicion de un nodo raiz (comienzo) hasta un nodo hoja. El nodo hoja
contiene la respuesta, que normalmente son nominales, como 'verdadero' o 'falso'.
(Breiman, Friedman, Olshen & Stone, 1984)

En la Figura 34, puede apreciarse un ejemplo en el que se tiene un arbol que realiza
sus predicciones basado en dos predictores x1 y x2. Para predecir, parte del nodo
inicial, representado por un triangulo. La primera decision se da sobre si x1 es menor
que 0.5. Sila condicion se cumple, sigue la rama izquierda clasificando el dato como
tipo 0.

Figura 34. Ejemplo de arbol de clasificacion

M
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Sin embargo, si x1 excede 0.5, entonces sigue la rama derecha y en esta division
el arbol pregunta si x2 es menor que 0.5. Si esto ocurre sigue la rama izquierda
clasificando el dato como tipo 0. Si se da el caso contrario se clasifica el dato como
tipo 1.

El realizar preguntas binarias, los datos pueden irse dividiendo en la medida que se
detecte aun suficiente variabilidad en los resultados luego de aplicar los criterios
seleccionados, por tal motivo generalmente los arboles suelen presentar mucho
sobre-ajuste ya que pueden dividir los datos hasta que la variabilidad sea minima.
(Loh, 2002)

Existen diversos métodos no sélo para seleccionar la mejor cantidad de divisiones,
sino también para seleccionar las variables mas apropiadas en cada divisién. Sin
embargo, considerando su sencillez de implementacion conviene evaluar arboles
en diversos tamafios para tener una base de cual deberian ser los valores
recomendados para el problema en cuestion.

En consideracion se define un arbol fino, es decir con una gran cantidad de
divisiones (100), un arbol medio (20 divisiones) y un arbol ancho sélo con 4
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divisiones. En cada caso fueron empleados las cuarenta caracteristicas y no se
realiza ningun proceso adicional de seleccion de variables.

Para la seleccion de las divisiones en cada nodo se emplea el indice de diversidad
de Gini: 1 — Y; p2(i).

Este indice consiste en la suma sobre las i-clases en cada nodo y la p(i), que
corresponde a la fraccion observada de clases con clase i que llega a dicho nodo.
Un nodo con una sola clase (un nodo puro) tiene indice de Gini 0; de lo contrario, el
indice de Gini es positivo. Entonces, el indice de Gini es una medida de la impureza
del nodo. (Nembrini, Kbnig & Wright, 2018)

Esta misma medida se emplea en los procesos de divisibn de cada nodo. De
acuerdo con Loh (2002), el procedimiento es el siguiente: Se calcula el ponderado
de impureza del nodo t, i;. Luego se estima la probabilidad de que una observacién
esté en el nodo t mediante: P(T) = 1 — Yjerw; .

w; es el peso de una observacion en j y T es el set de todos los indices de las

observaciones en el nodo t. En caso de que no se especifiquen, pesos para todos:

1 ~
wj = -, donde n es el tamafno de la muestra.

T n
De esta manera al maximizar la ganancia de impurezas (AI) sobre todos los
candidatos en un nodo, se puede elegir entre los candidatos aquellos que tengan la
ganancia mas alta de impurezas.

La variable elegida se corta en el punto en el que se maximiza la ganancia de
impureza.

Sin embargo, segin Ghane & Braga-Neto (2021) los arboles son propenso a verse
afectados por el error de sustitucién. El error de sustitucion es la diferencia entre los
datos de entrenamiento de respuesta y las predicciones que hace el arbol de la
respuesta en funcion de los datos de entrenamiento de entrada. Si el error de re-
sustitucion es alto, no puede esperarse que las predicciones del arbol sean buenas.
Sin embargo, tener un error de reposicion bajo no garantiza buenas predicciones
para nuevos datos. El error de sustitucion es a menudo una estimacién demasiado
optimista del error predictivo en los datos nuevos.

En consideracion una clase de modelos que pone esta situacion es el clasificador
naive de Bayes. Segun Webb (2010) este clasificador esta disefiado para ser usado
cuando los predictores son independientes entre si dentro de cada clase, pero
parece funcionar bien en la practica incluso cuando la suposicion de independencia
no es valida. Clasifica los datos en dos pasos:
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. Paso de entrenamiento: utilizando los datos de entrenamiento, el método
estima los parametros de una distribucion de probabilidad, asumiendo que
los predictores son condicionalmente independientes dada la clase.

. Paso de prediccidn: para cualquier dato de prueba no visto, el método
calcula la probabilidad posterior de que esa muestra pertenezca a cada clase.
A continuacion, el método clasifica los datos de prueba segun la mayor
probabilidad posterior.

La suposicion de independencia condicional de clase simplifica enormemente el
paso de entrenamiento, ya que puede estimar la densidad condicional de clase
unidimensional para cada predictor individualmente. Si bien la independencia
condicional de clase entre los predictores no es cierta en general, la investigacion
muestra que esta suposicion optimista funciona bien en la practica. Esta suposicion
de independencia condicional de clase de los predictores permite que el clasificador
naive de Bayes estime los parAmetros necesarios para una clasificacion precisa
mientras usa menos datos de entrenamiento que muchos otros clasificadores. Esto
lo hace particularmente efectivo para conjuntos de datos que contienen muchos
predictores.

El paso de entrenamiento en la clasificacion ndive de Bayes se basa en estimar
P(X|Y), la probabilidad o densidad de probabilidad de los predictores X dada la clase
Y. (Webb, 2010) Generalmente se hace uso de una funcién de distribucién
gaussiana, sin embargo, también puede ser usado funciones kernel.

Como la validacion se hace variable por variable, segun sea el caso para un par en
particular puede aplicarse un método diferente, pues en el caso de que un par de
predictores tenga un comportamiento normal, el clasificador de Bayes estima una
distribucién normal separada para cada clase calculando la media y la desviacién
estandar de los datos de entrenamiento en esa clase. (Webb, 2010)

Por su parte, la distribucion kernel es apropiada cuando los predictores tienen una
distribucion continua, es Gtil particularmente en los casos en que la distribucién de
un predictor pueda estar sesgado o tener multiples picos o modas. (Webb, 2010)

Requiere mas tiempo de computacion y mas memoria que la distribuciéon normal.
Para cada predictor que modele con una distribucion de kernel, el clasificador naive
de Bayes calcula una estimacion de densidad de kernel separada para cada clase
en funcion de los datos de entrenamiento para esa clase. Por defecto, el kernel se
recomienda el kernel normal y que el clasificador selecciona un ancho de banda
automaticamente con base en la informacion disponible para cada clase y predictor.
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Los clasificadores néive de Bayes asignan observaciones a la clase mas probable
(en otras palabras, la regla de decisibn maxima a posteriori).

Explicitamente, el algoritmo sigue estos pasos:

. Estime las densidades de los predictores dentro de cada clase.

. Modelar probabilidades posteriores segun la regla de Bayes. Es decir, para
todo k = 1,...,K, donde la variable aleatoria sera indice de la clase de una
observacion, los X seran los predictores de una observacion y la probabilidad
posterior viene dada por: (Y = k).

. Por ultimo, la observacién se clasifica mediante la seleccion de probabilidad
posterior maximo de una observacién para cada clase.

En cada caso, se pueden usar una media ponderada en cada predictor, donde el
peso, puede ser calculado de forma empirica, sin embargo, lo anterior requiere que
las frecuencias relativas en cada clase sean representativas, para lograr una buena
capacidad predictiva.

Al respecto, Manning, Raghavan & Schiitze, (2008), consideran que naive Bayes
puede funcionar bien cuando hay una cantidad significativa de datos faltantes al
predecir los valores faltantes de las distribuciones de probabilidad generadas.
Precisamente por obviar los supuestos de independencia.

Lo que puede resultar complejo de explicar, a pesar de la sencillez del calculo y la
estimacion.

Por su parte, si bien los modelos de regresién consideran un valor continto de
acuerdo con las relaciones expresadas mediante las variables con las que se define
el modelo. En el caso de la regresion logistica el objetivo es estimar variables de
respuesta binarias como si, no, o verdadero o falso, todas las cuales pueden
codificarse como cero 0 uno.

Lo anterior es posible, ya que se la regresion logistica, ajusta una funcion logistica,
conocida como la funcién sigmoide. Esta curva va desde 0 a 1 y estima la
probabilidad de que se elijan las clases en funcién del comportamiento de los
predictores. Por lo que la tarea en este caso es encontrar los coeficientes de la
ecuacion para construir la funcion sigmoide. (Kleinbaum & Klein, 2010)

Es importante tener en consideracion, que adicionalmente debe definirse un umbral
de probabilidad. Si la probabilidad al evaluar una muestra es mayor que dicho
umbral se dice que el valor pertenece a la clase codificada en 1, de los contrario no.
(Nagelkerke, 1991)
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Las regresiones logisticas trabajan bien cuando los datos son muy limpios y las
relaciones no son demasiado complejas. Debido a que es rapido de entrenar, se
considera como un buen punto de referencia inicial para evaluar la precision de otros
modelos.

En consideracion serd implementado un modelo generalizado. Un modelo de
regresion lineal generalizado es una clase especial de modelos no lineales que
describen una relacién no lineal entre una respuesta y los predictores. (McConway,
2003)

Un modelo de regresion lineal generalizada tiene caracteristicas generalizadas de
un modelo de regresion lineal. La variable de respuesta sigue una distribucion
normal, binomial, Poisson, gamma 0 gaussiana inversa con parametros que
incluyen la respuesta media u. Una funcion de enlace f define la relacion entre u y
la combinacion lineal de predictores. (McConway, 2003)

Teniendo en consideracion que los valores corresponden a cero o una al tener un
modelo de clasificacion binario, que puede ser representado como 0 u 1, se
recomienda emplear la distribucion binomial para la ejecuciéon del modelo. Por lo

que la funcion de enlace estaria dada por: log (ﬁ) = X,. (Nagelkerke, 1991)
A partir, de esta funcion se calcula la probabilidad f(u), y la inversa calcula la media
g(X,) = u, y de esta manera estaria definido el umbral.

Teniendo en consideracion que no se detecta una relacion fuerte entre los
predictores, se sugiere emplear un constructor lineal en el que se tenga para cada
una de las 40 caracteristicas un intercepto y un término lineal para cada predictor y
de esta manera realizar las estimaciones.

A veces, las relaciones entren los datos puede ser demasiado complicados para
una féormula matemética simple. En casos como este, usar un modelo de
clasificacion conocido como k-vecinos mas cercanos, o KNN, puede ser un buen
enfoque.

Los modelos de vecinos mas cercanos asumen que cosas similares existen muy
cerca, 0, en otras palabras, se agrupan cerca unas de otras.

En este tipo de algoritmos resulta clave la definicion de una nociéon de distancia o
una métrica de distancia y la cantidad k de vecinos mas cercanos (de alli su popular
nombre).

Esto se conoce como un mecanismo de votacion por mayoria. Un modelo KNN para
hacer una nueva prediccion requiere hacer referencia a todos los datos existentes
en lugar de ejecutarlos a través de una ecuacion matematica, como ocurre en el
caso de la regresion logistica, o de una regla de division como en el caso de los
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arboles. Por lo tanto, los modelos KNN pueden ser computacionalmente costosos
para grandes conjuntos de datos. (Hajizadeh, Aghagolzadeh & Ezoji, 2022)

Ademas, debe tener en cuenta el valor correcto de k. Un valor de 1 podria dar lugar
a predicciones menos solidas frente al ruido o los valores atipicos. Los valores mas
grandes de k produciran predicciones mas estables debido a la votacion por
mayoria. Pero eventualmente, un valor muy grande de k hara predicciones menos
precisas ya que se vuelve dificil capturar el comportamiento complejo. (Hajizadeh,
Aghagolzadeh & Ezoji, 2022)

Existen diversos métodos para encontrar el valor mas apropiado segun un conjunto
de datos en particular. Sin embargo, de forma similar a como se realiz6 con arboles
se usan cantidades estandar de vecinos y las distancias: euclidea y cubica, al ser
de las mas comunes y la distancia del coseno considerando el comportamiento
sinusoidal de los datos.

En general, el modelo de clasificacion KNN se encuentra entre los mas faciles de
comprender e interpretar y puede ser bastante preciso. (Ali, Neagu & Trundle, 2019)

La principal desventaja de KNN es que se vuelve significativamente mas lento a
medida que aumenta el volumen de datos. Esto puede convertirlo en una opcion
poco practica en entornos en los que las predicciones deben realizarse rapidamente
0 en los que existen limitaciones de memoria estrictas, ya que todos los datos deben
estar disponibles al realizar una prediccion. (Ali, Neagu & Trundle, 2019)

Otro algoritmo con caracteristicas muy particular son las Maquinas de Soporte
Vectorial o SVM (por sus siglas en inglés). El objetivo mediante esta clase de
algoritmo es determinar una linea que de forma mas adecuada divida los datos en
dos, asignando una clase a cada rango en la que seran clasificadas las nuevas
observaciones.

Para determinar esa linea, el algoritmo procura maximizar la distancia entre ambas
clases y por tanto crea un buffer para cada clase. El espacio que se crea entre
ambas clases se denomina margen. (Cristianini & Ricci, 2008)

Para encontrar la linea que maximiza el margen, el algoritmo SVM primero
encuentra los puntos mas cercanos a la linea de ambas clases. Estos puntos se
denominan vectores de soporte. (Cristianini & Ricci, 2008)

Por lo tanto, el algoritmo SVM intenta encontrar un limite de decision de tal manera
que la separacion entre las dos clases sea lo mas amplia posible. En este caso
bidimensional, ese limite de decisién corresponde a una linea. Pero este limite se
conoce generalmente como un hiperplano, que es aplicable en dimensiones
superiores. (Cristianini & Ricci, 2008)
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En resumen, una maquina de vectores de soporte es un clasificador que encuentra
un hiperplano 6ptimo que maximiza el margen entre dos clases. En ejemplos reales,
normalmente es imposible encontrar un hiperplano que separe perfectamente las
dos clases. Un punto dentro del margen, pero clasificado correctamente, se
denomina error de margen. Un punto en el lado equivocado del limite de separacion
es un error de clasificacion.

El error total es la suma del error de margen y el error de clasificacion como puede
apreciarse en la Figura 35.

Figura 35. Ejemplo de arbol de clasificacion
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Fuente: Cristianini & Ricci (2008)

Considerando a Cristianini & Shawe-Taylor (2000), los datos para entrenamiento
corresponden a un set de puntos (vectores) x; sobre sus categorias y;. Para una
dimensiond, x; € Rd,yy; = +1. Laecuacion del hiperplano viene dada por: f(x) =
x'B + b = 0. Donde cada valor de la ecuacion son numeros reales.

El siguiente problema define el mejor hiperplano de separacion (es decir, el limite
de decisién). Encuentre 8 y b que minimicen ||,8||ta| que para todos los puntos de

datos (xj,yj): y;f(x) = 1.

Los vectores de soporte estan en x;en la frontera, donde y;f(x) = 1. Sin embargo,
algunos problemas de clasificacién binaria no tienen un hiperplano simple como
criterio de separacién Gtil. Para esos problemas, existe una variante del enfoque
matematico que conserva casi toda la simplicidad de un hiperplano de separacion
SVM. Este enfoque utiliza estos resultados de la teoria de la reproduccion de kernel:

127



Segun Kecman, Huang & Vogt (2005), existe una clase de funciones G (x4, x,) con
la siguiente propiedad. Hay un espacio lineal S y una funcion ¢ mapeando x a S tal

que: G(xg,x3) = < @(x1), p(x3) >.

El producto punto toma lugar en el espacio S. La clase de funciones mas comunes
y empleadas es la polinomial, en la que para un entero positivo p, se tiene
G(x1,x2) = (1 + x1x,)P.

El enfoque matematico que utiliza kernels en SVM se basa en el método
computacional de los hiperplanos. Todos los célculos para la clasificacién de
hiperplanos no usan més que productos escalares. Por lo tanto, los kernels no
lineales pueden usar célculos y algoritmos de solucién idénticos y obtener
clasificadores que no son lineales. Los clasificadores resultantes son
hipersuperficies en algin espacio S, pero el espacio S no tiene que ser identificado
0 examinado.

Sin embargo, cuando los datos no pueden ser separados por una linea recta o un
hiperplano. Se puede usar un método kernel, que proyecte los datos en una
dimension adicional.

En lugar de una linea de decisidon, ahora hay una superficie de decisién que separa
los puntos. Este concepto puede generalizarse a dimensiones superiores mediante
un método kernel, que asigne los datos en un espacio dimensional superior, donde
los datos son linealmente separables. (Zhang, 2010)

Lineal es el mas comun, pero otras opciones incluyen polinomial, funcién de base
radial y particularmente gaussiana. Cada una de estas funciones tiene sus propias
caracteristicas y su propia expresion.

El método kernel es una verdadera fortaleza de SVM, ya que permite manejar datos
no lineales de manera eficiente. Sin embargo, para que esto sea posible, es
necesario elegir la funcidon que mejor se ajuste para evitar incrementar los tiempos
de manera drastica.

En consideracién se hara uso de un kernel lineal, uno cuadrético y uno cubico de
manera similar a los métodos previos.

Por ultimo, en caso de que no se desee asumir un kernel con una forma
predeterminada, existen métodos kernel que asignan datos en un espacio de baja
dimensién a un espacio de alta dimension, para luego ajustar un modelo lineal en el
espacio de alta dimensién minimizando una funcién objetivo regularizada. (Rahimi
& Recht, 2008)
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El modelo lineal en el espacio de alta dimension es equivalente al modelo con kernel
gaussiano en el espacio de baja dimensidon. Para los modelos de clasificacion
generalmente se sugiere SVM o los modelos de regresion logistica. (Rahimi &
Recht, 2008)

La idea detras de este ajuste es que las caracteristicas de un modelo que no son
linealmente separables en un espacio de baja dimension pueden ser separables en
el espacio expandido de alta dimension. Para el calculo del hiperplano de
clasificacion, solo se emplean variaciones del producto punto. Sin embargo, se
puede obtener un modelo de clasificacion no lineal reemplazando el producto
escalar x;x,’ con una funcion kernel no lineal: G(x;,x;) = < ¢(x1), ¢(x;) >. Donde
x; es la i-ésima observacion (vector fila) y ¢(x;) es una transformacion que asigna
x; a un espacio de alta dimension (este es el “truco del kernel”). (Rahimi & Recht,
2008)

Sin embargo, evaluar G (x4, x,) (matriz de Gram) para cada par de observaciones
es computacionalmente costoso para un conjunto de datos grande (aquellos donde
n es grande).

El esquema de expansion de caracteristicas aleatorias encuentra una
transformacién aleatoria de tal manera que la funcién que sustituye el producto
escalar se aproxime al kernel gaussiano. Esto es: G(xq,x;) =< @(x1), p(xy) >=
T(X,)T(X,)', donde T(X;) mapea x en (R™). (Rahimi & Recht, 2008)

De acuerdo con Cui, Loureiro, Krzakala, & Zdeborova (2022), el parametro de
escala en la que el kernel mapeara los datos, puede calcularse mediante un
procedimiento heuristico que usa submuestreo, a partir de definir un parametro de
penalizacién adicional conocido como “la restriccion de caja” (C).

Con este parametro se controla que la sancibn maxima impuesta a las
observaciones que violen el margen en el caso de que se haya usado un algoritmo
de SVM, y ayuda a prevenir el sobreajuste (regularizacion), en el caso de las
regresiones logaritmicas. Sin embargo, aumentar la restriccién de la caja puede
llevar a tiempos de entrenamiento mas largos. (Cui, Loureiro, Krzakala, &
Zdeborova, 2022)

. . . L, . 1
Lo anterior ocurre, ya que dicho termino esté relacionado por € = e donde n es el
namero de observaciones, y (1) la fuerza del término de regularizacion, el cual
1 ,
puede tomarse por defecto como - donde n es nuevamente el numero de

observaciones. Y por tanto se sugiere de forma particular cuando el problema
emplea grandes volumenes de datos, donde el umbral del factor es bajo dada la
cantidad de informacién disponible. (Rahimi & Recht, 2008)
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Luego de definir los modelos, es necesario definir el método de validacién para
medir los niveles de precision en cada uno.

Canbek, Sagiroglu, Temizel & Baykal (2017) describen tres métodos de validacion:

error de resustitucion, previamente fue definido como la diferencia entre las
variables respuesta de los datos de entrenamiento y las predicciones que
hace basados en los datos de entrada. Lo que indica que una pérdida baja
indica una mejor clasificacion. Lo anterior viene dado por: m; = y]ff(xj), que
corresponde a la es la puntuacion para clasificar la observacion j en la clase
correspondiente a y;. Los valores positivos de m; indican una clasificacion
correcta y no contribuyen mucho a la pérdida promedio. Los valores
negativos de m; indican una clasificacion incorrecta y contribuyen
significativamente a la pérdida promedio.

validacion cruzada o cross-validation, es un proceso cuya premisa principal
es evaluar diversos subconjuntos de datos entre si con el fin de realizar una
validacion mas exhaustiva y diversa de los datos. El proceso general es
definido por Liu & Tang (2009) de la siguiente manera:

1. Aleatoriamente se dividen los datos en k sets

2. Para cada set, se reserva 1 como set de validacion y el modelo se
entrena empleando los demas k — 1 sets.

3. Se repiten los pasos 1y 2, unas k veces dejando por fuera en cada
iteracion una de las k particiones para entrenamiento

4, Se combinan las estadisticas de generalizacién en cada iteraciéon (o

fold como se denomina en inglés)

La cantidad de folds para usar en un modelo de cross-validation, especificado
debe ser valor entero positivo mayor que 1.

error de exclusion u out-of-bag, este método es particularmente Util para
modelos de ensamble y para modelos multiclase, particularmente aquellos
gue requieren entrenamientos binomiales entre cada clase como SVM o
Naive Bayes. Cada modelo es entrenado con un subconjunto seleccionado
al azar, en el que se admite reemplazo, por lo que una muestra puede
repetirse varias veces incluso en una misma muestra 0 Nno aparecer en
ninguna.

Por ultimo, los resultados de cada modelo se combinan mediante un
mecanismo de votacion. Liu & Tang (2009)
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La calificacion de cada método se realiza mediante una funcion de pérdida la
cual se sugiere se elija conforme los modelos a evaluar o el tipo de datos.

Este método, no se recomienda para tamafios de muestra pequefios, y
modelos con desbalanceo de clases. Si bien esto puede solucionarse
mediante matrices de costos o probabilidades sesgadas, hace que sea
compleja su interpretacion. (Freund, 2009)

Segun, Quintero-Montoya (2018). La validacion cruzada es una estrategia muy
difundida por su sencillez y su (aparente) universalidad. Existen muchos resultados
sobre el rendimiento de la seleccion de modelos de los procedimientos de validacion
cruzada.

Arlot & Celisse, (2010) hacen énfasis en qué esto es posible debido al énfasis que
se logra al distinguir declaraciones empiricas, de las declaraciones rigurosos de los
resultados teoricos.

De forma adicional, emplear esta técnica favorece la seleccion de diversos tipos de
muestras y no de secuencias, que llevarian a sobreajustes en los datos.

Por dltimo, en algunos casos Hutter, Hoos & Leyton-Brown (2010) sugieren realizar
procesos adicionales de optimizacion, como la calibracién de hiper-parametros, el
balanceo de clases, o un filtrado adicional de caracteristicas, ya que es natural luego
de obtener un buen resultado buscar obtener la mayor precision, la mejor velocidad
0 usar menos memoria).

Entrenamiento de modelos

Previamente, se mencioné como el uso de los mismos datos para pruebas y el
entrenamiento, no protegera el modelo contra sobreajuste en los datos. Ademas,
que el uso de funciones complejas para procesar datos conducird a modelos mas
complejos que pueden ser mas dificiles de interpretar y tomar mas tiempo para
entrenar y hacer predicciones.

Es decir, que el modelo captura patrones que no son reales y que no volveran a
aparecer de la misma forma en el futuro. Por lo que, al evaluar, nuevos datos el
modelo aumentara su tasa de error.

Cuando un modelo presenta estas condiciones se dice que el modelo tiene una gran
varianza. Por otro lado, sino logra capturar patrones y tendencias complejos también
se pueden registrar errores de gran magnitud. Este efecto se denomina subajuste y
se dice que el modelo tiene un alto sesgo. (Bashir, Montafiez, Sehra, Sandoval-
Segura & Lauw, 2020)
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En el caso patrticular, las clases se encuentran bien balanceadas por lo que modelos
como regresion logistica o SVM no deberian tener mayores dificultades para ser
ejecutados y evaluados. Lo anterior es fundamental, pues como se acaba de
mencionar, si los datos tienen un desbalanceo de clase, es decir una gran mayoria
de los datos son negativos, entonces un modelo que predice que casi todos los
puntos de datos, si ho todos, seran negativos, tendra alta precision e incluso alta
exactitud, sin embargo, otros indicadores complementarios sufrirdn. (Leevy,
Khoshgoftaar, Bauder & Seliya, 2018)

Es fundamental, considerar diversas métricas al evaluar un modelo, de tal manera
que se facilite la explicacion y el conocimiento del comportamiento de las
predicciones.

De igual forma y a la par de como evitar el sobreajuste, también es necesario
considerar la complejidad del modelo. Segun Bashir, Montafiez, Sehra, Sandoval-
Segura & Lauw (2020), se sugiere comenzar con un modelo simple e ir aumentando
su complejidad de tal manera que se obtenga un error menor con un ajuste
suficiente en los datos.

Lo anterior ocurre. Ya que hay un punto en el que a medida que aumenta la
complejidad ocurre un quiebre y el error comienza a aumentar, dando como
resultado peores predicciones en presencia de datos adicionales.

Precisamente contar con datos adicionales, resulta clave en la evaluacién de los
modelos. Previamente, se menciondé como es necesario mas de un solo conjunto
de datos para esta tarea.

Cuando se extraen datos adicionales, no solo se hace referencia a los datos para
entrenamiento y sus posibles combinaciones, sino también a la extraccion de datos
para validacion. Este conjunto de datos se usard para evaluar los resultados
después de entrenar y validar el modelo final.

Segun Hutter, Hoos & Leyton-Brown (2010), en general al momento de aplicar
técnicas de aprendizaje automatico se necesitan tres conjuntos diferentes de datos:
el conjunto de datos de entrenamiento, (que suele ser el conjunto de datos mas
grande), los datos de validacion y los datos de prueba, que suelen ser conjuntos
mucho mas pequefos, y se requieren respectivamente para determinar los niveles
de clasificacion del modelo entrenado y la capacidad de prediccion frente a datos
nuevos.

La primera divisién se da al momento de separar los datos de validacion de los datos
de entrenamiento. De forma empirica una division tipica conserva el 20% de los
datos para validacion y el 80% restante para entrenamiento. Esta sencilla técnica se
conoce como “retencion” (o hold-out en inglés), como también el conjunto de reserva
para datos de prueba. (Hoos & Leyton-Brown, 2010).
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Posteriormente en el caso de los datos de entrenamiento se realiza una nueva
division, en la que se aplica nuevamente la misma regla empirica, un 80% de los
datos para el entrenamiento del modelo y unos 20% restantes para validacion.

En el caso de los datos de entrenamiento, de manera adicional, se suele emplear
una técnica conocida como validacién cruzada mediante k-iteraciones (o k-folds),
debe recordarse que los datos se dividen en varios subconjuntos llamados
“pliegues”. Si se elige por ejemplo un k = 3, se tendra algo como en la Figura 36.

Figura 36. Ejemplo de k-fold cross-validation
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Siguiendo el ejemplo, cada subconjunto tendra la misma cantidad de datos. En la
primera iteracion, se elige un subconjunto para la validacion mientras que los otros
dos se usan para el entrenamiento. Después de calcular el rendimiento del modelo
en los subconjuntos restantes, se utiliza un subconjunto diferente como datos de
validacion en la siguiente iteracion. Los conjuntos de entrenamiento también
cambian en consecuencia. Este proceso se repite hasta que todos los subconjuntos
se hayan utilizado como datos de validacién una vez. Finalmente, se calcula el
rendimiento medio de todos los pliegues. (Liu & Tang, 2009)

Segun Liu & Tang (2009) mediante o k-folds, se pueden brindar resultados mas
precisos, especialmente en conjuntos de datos pequefios. En consideracion para la
propuesta, se considera un conjunto de datos de validacion seleccionado mediante
técnicas de retencidn y selecciones dirigidas. Mientras que los modelos seran
entrenados mediante un o k-folds cross-validation de 10 iteraciones.

Si bien, para algunos modelos los tiempos de procesamiento, se veran
drasticamente incrementados, es una forma de asegurar que el modelo esta en
capacidad de generalizar sin importar el tipo de practica que sera evaluada.
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Segun Bejani & Ghatee (2021), los modelos simples suelen ser mas faciles de
interpretar y mas rapidos de entrenar. Por lo general, también hacen predicciones
mas rapido y requieren menos recursos computacionales. Sin embargo, los modelos
simples pueden no capturar patrones y tendencias mas complejos en los datos.

Es precisamente, a este tipo de falla a la que se conoce como sobreajuste (0
underfitting en inglés).

Bejani & Ghatee (2021), precisan que los modelos mas complejos, como las
regresiones con polinomios de orden superior, los arboles de decisién o los modelos
SVM con kernel no lineales, pueden capturar estas tendencias, pero es posible que
no sean capaces de generalizar bien en presencia de datos nuevos. Este tipo de
falla se conoce como sobreajuste (u overfitting en inglés).

Es precisamente por lo anterior, que contar con datos de validacion es importante.
Ya que permiten guiar el proceso de modelado de tal manera que se logre un nivel
adecuado de complejidad, sin que se sacrifique capacidad de prediccion en
presencia de datos nuevos.

Evaluacion de modelos

Previamente, se mencioné la importancia de no so6lo considerar la precision del
modelo, sino también indicadores y métricas adicionales que den cuenta de la
calidad general de las predicciones que realiza.

Partiendo de la precision del modelo, ésta métrica se define con base en la
capacidad de que el modelo clasifique una muestra o un individuo en la categoria
en la que realmente pertenece.

En el caso binario, se tiene una frontera de decision que separa los datos en dos
clases: una puede ser denominada como positiva (‘No Manipulacion’) y la otra como
negativa (‘Manipulacion’).

Se predice que los puntos de datos en un lado del limite de decision seran positivos
y los puntos de datos en el otro lado se predice que seran negativos. (Yacouby,
2020)

Si un punto considerado positivo es clasificado como tal se define como “Verdadero
Positivo” o TP (True Positive, por sus siglas en inglés). Por su parte, un punto
negativo clasificado como positivo se define como “False Positive” o FP (por sus
siglas en inglés).
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De forma analoga, un punto positivo calificado como negativo, se define como
“Falso Negativo” o FN (False Negative, por sus siglas en inglés). Mientras que un
punto negativo clasificado como tal, se conoce como “Verdadero Negativo” o TN.

Segun Yacouby (2020), una forma comun de evaluar estas cantidades de manera
conjunta es mediante una matriz de confusién:

Los valores reales se agrupan por fila y los valores pronosticados se agrupan
por columna.

Cada cuadrante de la matriz de confusion representa el numero
correspondiente de verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos
positivos y falsos negativos. (Estas cuatro cantidades forman la base de
todos los métodos de evaluacién de clasificacion usados para clasificadores
binarios).

El total de positivos reales es igual a la suma de verdaderos positivos y falsos
negativos. De manera similar, el total de negativos reales es igual a los falsos
positivos mas los verdaderos negativos.

El total de positivos previstos es igual a los verdaderos positivos mas los
falsos positivos. El total de negativos predichos es igual a los falsos negativos
mas los verdaderos negativos.

A partir de las variables anteriores se calcula la precision y los indicadores
adicionales: exactitud (0 accuracy en inglés), exhaustividad/sensibilidad (o
recall en inglés) y especificidad/decaimiento (o fallout en inglés).

En la Figura 37, puede apreciarse el detalle de la matriz de confusién y las
relaciones para el calculo de los indicadores.

Figura 37. Matriz de confusion y estadisticos de desempefio

TP EN eCe
P
Actual Positives 7
P =T1P+FN ® _
aliout
FP
FP TN ) \
Actual Negatives aCisi
N=FP+ 1IN - © by
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P=TP+FP N=FN+IN P+N

Fuente: (Yacouby, 2020) (adapt.)
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Antes de considerar las compensaciones entre ellos, conviene primero definirlos:

. Recall: dice qué parte de una clase dada esta correctamente identificada por
un modelo. Aqui, esa es la relacion entre los datos correctamente clasificados
-, . true positives TP TP
como positivos y el total de datos positivos: —— = =—,
all positives TP+FN P
. Fallout: dice cuantas falsas alarmas genera el modelo para una clase dada.

Para la clasificacion binaria, esta es la relacion entre los datos clasificados
false negatives

incorrectamente como positivos y el total de datos negativos: ————— =

all negtives

FP_ _FP
TN+FP N’
. Precision: representa la fraccion de clasificaciones de una clase dada que

fueron correctas, que es la relacion entre los datos positivos clasificados
correctamente y el total de datos clasificados como positivos:

true positives _ TP E
positives predicted  TP+FP P’
. Accuracy: es la tasa general en la que un modelo clasifica correctamente los

datos. Es la fraccién de todas las predicciones correctas del total de todas las
predicciones. En otras palabras, con qué frecuencia el modelo acert6 en sus

. . true predictions TP+TN
predicciones en general: =

total predictions  P+N

Yacouby (2020), precisa ademas que, si la clasificacion es perfecta, la exactitud, la
precision y la sensibilidad seran uno y el decaimiento sera cero. Sin embargo, lograr
esto es un escenario ideal, por el contrario, sera necesario considerar ponderar
segun el contexto las condiciones Optimas para la seleccion del mejor modelo.

En el caso particular de aplicacion conviene mantener bajo el nivel de decaimiento,
pues la idea es mantener la cantidad de falsas alarmas en niveles que realmente
faciliten las tareas de deteccidén y hagan escalable la solucion. En otras palabras,
evitar que la cantidad de alertas que surjan no sea gestionable.

Es de tener en cuenta, que siempre se debe procurar no afectar mucho la
sensibilidad del modelo de tal manera que llegue a ser tan baja abriendo la
posibilidad de que deje pasar muestras que debieron ser clasificadas negativas, o
puntualmente en el caso de aplicacion como “Manipulacion”.

Segun Yacouby (2020), en escenarios de la vida real, rara vez habra un limite de
decision que separe perfectamente las clases positivas y negativas. Por lo tanto, es
inherente a la construccibn de un modelo aceptable, considerar que es mas
beneficioso para un modelo en términos de filtro de alertas o conversar un nivel alto
accuracy.
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Hay métodos como los propuestos por Bellmann et al. (2020) para definir los niveles
de accuracy mas adecuados para un modelo mediante técnicas de aprendizaje de
maquina; diversos métodos de optimizacion de parametros, o entre los mas
comunes por su sencillez es la construccion de la curva ROC.

Segun Davis & Goadrich (2006), ROC es una sigla en inglés para Capacidad
Operativa de un Receptor, y es un término que proviene de la ingenieria de radar -
donde se desarrollé y utilizd por primera vez-. La curva ROC representa el recall y
el fallout de un modelo en funcién de un umbral paramétrico que varia de 0 a 1,
moviendo el limite de decision a través del rango de datos.

Sobre los rangos evaluados de la funcion se calcula el area bajo la curva (AUC, por
sus siglas en inglés) que también varia de 0 a 1, donde los mejores modelos estan
mas cerca de uno, como puede verse en el ejemplo de la Figura 38.

Figura 38. Ejemplo de curva ROC para modelo KNN Fino (k = 1)
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Sin embargo, este indicador es recomendado en procesos posteriores de
optimizacién y calibracibn de los mejores parametros para el modelo mas
prometedor.
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En la Tabla 2, puede apreciarse el detalle de los modelos evaluados y sus niveles
de precision y decaimiento expresados por clase de manera desagregada en FNR
(False Negative Rate).

Tabla 2. Desempefio de los modelos de clasificacion

(Entrenamiento) (validacion) (Entrenamiento)
Tipo de Modelo % Precision % Precision TPR (0) FNR (0) TPR (1) FNR (1)
Arbol Fino 97.41 97.58 96.60 3.40 98.20 1.80
Arbol Medio 94.84 95.64 90.00 10.00 99.20 0.80
Arbol Ancho 92.09 92.45 84.00 16.00 99.40 0.60
Regresion Log Binaria 92.26 92.12 90.60 9.40 93.80 6.20
Naive Bayes Gaussiano 86.91 87.24 74.00 26.00 98.60 1.40
Naive Bayes con Kernel
Gaussiano 79.00 81.26 57.00 43.00 98.90 1.10
SVM con Kernel Lineal 92.61 92.92 87.70 12.30 97.10 2.90
SVM con Kernel
Cuadratico 88.20 95.09 96.20 3.80 81.00 19.00
SVM con Kernel Cubico 58.92 49.65 79.80 20.20 40.10 59.90
KNN, k=1, dist=euclidea 97.78 98.13 97.00 3.00 98.50 1.50
KNN, k=10, dist=euclidea | 95.69 96.66 92.40 7.60 98.70 1.30
KNN, k=100,
dist=euclidea 89.45 90.43 78.70 21.30 99.20 0.80
KNN, k=10, dist=coseno 95.48 96.44 91.80 8.20 98.80 1.20
KNN, k=10, dist=cUbica 94.77 95.78 90.50 9.50 98.70 1.30
Kernel mediante SVM 91.81 91.75 90.20 9.80 93.30 6.70
Kernel mediante
regresion log. 89.97 89.11 90.10 9.90 89.80 10.20
KNN para seleccion de
param. 98.96 99.23 98.70 1.30 99.20 0.80
KNN k=1,
dist=manhattan, caract=9 | 90.69 91.09 89.50 10.50 91.80 8.20
KNN k=1,
dist=manhattan,
caract=16 99.41 99.49 99.30 0.70 99.50 0.50
KNN k=1, dist=euclidea,
caract=16 99.49 99.71 99.40 0.55 99.50 0.01

Nota. Para los datos de entrenamiento se tuvo un total de 10911 observaciones y se realizé validacion cruzada mediante k =
10.
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Para los datos de validacién se tuvo un total de 2727 observaciones correspondientes al 20% de las observaciones del
conjunto de datos.

Las clases respuesta fueron asignada de la siguiente manera: 0 corresponde a ‘Manipulacion’, y 1 corresponde a ‘No
manipulacion’.

Los primeros 16 modelos emplearon 40 predictores, los ultimos 4 modelos corresponden a las validaciones de optimizacion,
siendo el Gltimo modelo la version éptima definitiva.

Considerando que los modelos evaluados presentaron un buen accuracy en
general, se elegird el modelo cuyo fallout sea bajo, y que en general bajo los
supuestos que maneja sea un clasificador adecuado para el problema que se esta
tratando.

Por lo anterior, se elige el modelo KNN con k = 1y distancia euclidea como el mejor
modelo, ya que sus niveles de accuracy (98.13%) y fallout (2.25%) son los mas
adecuados.

Ademas, categorizar un nuevo punto en funcién de su distancia a los puntos de un
conjunto de datos de entrenamiento puede ser una forma simple, pero efectiva de
clasificar nuevos puntos.

Y en el caso de aplicacion es pertinente, ya que, a partir del entendimiento de la
distribucién de la energia, su intensidad, las frecuencias detectadas y los efectos
sobre todo el espectro, se pudo comprobar que hay marcadas diferencias entre las
muestras de una accién que ha sido manipulada de una que no.

Son muchas las métricas que pueden ser empleadas para determinar la distancia
entre un par de puntos, sin embargo, estos estan atados a la forma en la que se
distribuyen los datos y al tipo de problema que se esta tratando. (Quintero, 2018)

Por lo que si la distancia euclidea siendo de las métricas de distancia mas basica,
logra explicar y diferenciar dos puntos es un parametro suficiente para el caso de
aplicacion en cuestion.

Por otra parte, es importante tener en cuenta que la seleccién de los modelos se
hizo considerando cuarenta caracteristicas, sin embargo, segun Gonzalez &
Miikkulainen (2019), el uso de un conjunto de datos méas pequefio tiene multiples
beneficios como: requisitos de memoria mas bajos, tiempos de entrenamiento mas
rapidos y mejor interpretabilidad.

Por tanto, mediante métodos de regularizacion, se considerara la cantidad minima
de caracteristicas que garanticen que el modelo no disminuira sus niveles de
accuracy.
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Los métodos de regularizacion parten de la premisa de restringir los parametros del
modelo para evitar el sobreajuste. Por ejemplo, en el caso de los arboles de
decision, la forma mas sencilla de regularizar es cortando ramas al reducir la
profundidad del arbol (como pasar de un arbol fino a un arbol ancho), por ejemplo.

Guyon & Elisseeff (2003), sugieren que la funcion de seleccién de parametros debe
elegirse segun el problemay el tipo de datos de que describen los predictores.

De forma adicional, sugieren algunos métodos segun el tipo de algoritmo. En este
caso al haber elegido KNN como el mejor modelo debido a su alto accuracy y su
bajo fallout, se recomienda el uso de un algoritmo de ranqueo para evaluar la
importancia de los predictores y se sugiere el algoritmo “ReliefF”. (Robnik-Sikonja &
Kononenko, 2003)

El algoritmo penaliza los predictores que dan valores diferentes a los vecinos de la
misma clase y recompensa los predictores que dan valores diferentes a los vecinos
de diferentes clases.

De acuerdo con Robnik-Sikonja & Kononenko (2003), ReliefF primero establece los
pesos de todos los predictores W; en 0. Luego, el selecciona iterativamente una

observacion aleatoria x,; encuentra las k observaciones mas cercanas a x, para
cada clase y para cada vecino mas cercano x,; actualiza todos los pesos para los

predictores F; de la siguiente manera:

. . i i Ai(xr,x,
. Si x, y x4 son de la misma clase: W}' = W/~ — % drgq.
. . i i 14 Ai(xr,x,
. Si x, y x, son de diferente clase: W} = w1 + =24. 8Gera) dyg.
r Y Xq j j 1-py,,  m rq

Donde, Wji es el peso del predictor F; en la i-ésima iteracion. p,, , es la probabilidad
posterior de la clase a la que x, pertenece, y p,,_es la probabilidad posterior de la
clase a la que x, pertenece. m es el nimero de iteraciones definidas. Aj(xr,xq) es
la diferencia entre el valor del predictor F; entre las observaciones x, y x,. Sea xij el
valor del j-ésimo predictor para la observacion x,, y sea x,; el valor del j-ésimo
predictor para la observacion x,. Sea A;(x,, x,) para el caso de variables continuas

. ., . _ |xrj—xqj|
(como las del problema de aplicacion): Aj(xr,xq) = tmax(F))—min(F})’ Y sead,, una
., . . dr . . ,
funcion de distancia de la forma: d,, = 2"—2 La distancia es objeto de
i=1771q

. ~ _ : 2 .,
escalamiento: d,, = e~ ("*ka)/sigma” - donde rank(r,q) es la posicion de la g-
ésima observacion entre los vecinos mas cercanos de la r-ésima observacion,
ordenadas por distancia.
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Donde generalmente se asigna un valor de sigma tan pequefio, que esencialmente
todos los vecinos tengan la misma influencia, es decir se elija con base en los k
vecinos definidos previamente en la funcion.

Como parte de los procesos de optimizacion y calibracion del modelo final, seguin
Saito & Yasui (2019), es necesario encontrar valores apropiados de los
hiperparametros para estimar los parametros del modelo.

Precisamente, un buen ejemplo es k, en el modelo elegido. Previamente los valores
establecidos se hicieron con base en valores por defecto sugerido, ya que al ser un
hiperparametro, no es un valor que genere el modelo de clasificacion
automaticamente.

La distancia como tal, también puede ser catalogada como un hiper-parametro y
también puede ser incluido en el proceso de optimizacion o ajuste de hiper-
paradmetros.

Segun Li et al. (2018), conceptualmente, el ajuste de hiper-pardmetros es solo un
ciclo de optimizacién sobre el entrenamiento del modelo para buscar el conjunto de
hiper-pardmetros que conducen al error mas bajo.

Sin embargo, hacer uso de los datos de validacion para este proceso, puede ser
tedioso, ya que debe realizarse de manera manual, ademas de convertirse en un
proceso de ensayo y error. (Li et al., 2018)

Un método eficiente para elegir la combinacidon mas adecuada para seleccionar los
mejores parametros es a partir del desempefio de combinaciones pasadas. Un
método que cumple este objetivo es la optimizacion bayesiana.

Segun Kim & Choi (2019), con este enfoque, el algoritmo realiza un seguimiento de
los resultados de evaluaciones previas, que utiliza para formar una representacion
probabilistica del rendimiento del modelo. Lo anterior se logra, empleando una
funcién objetivo como principal evaluador de combinaciones de hiper-parametros y
una aproximacion de esta funcién objetivo llamada sustituto como puede verse en
la Figura 39.

El algoritmo de optimizacion bayesiano intenta minimizar una funcion objetivo
escalar f(x) para x en un dominio acotado. La funcién puede ser determinista o
estocastica, lo que significa que puede devolver resultados diferentes cuando se
evalta en el mismo punto x. Los componentes de x pueden ser reales continuos,
enteros o categoricos, es decir, un conjunto discreto de nombres. (Snhoek,
Larochelle, & Adams, 2012)
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Figura 39. Ejemplo del proceso de optimizacion de Bayes
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Fuente: Kim & Choi, 2019 (adapt.)

Segun Snoek, Larochelle, & Adams (2012), los elementos clave en la minimizacién
son:

. Un modelo de proceso gaussiano de f(x).

. Un procedimiento de actualizacion bayesiano para modificar el modelo de
proceso gaussiano en cada nueva evaluacion de f(x).

. Una funcion de adquisicién a(x) (un kernel basado en el modelo de proceso
gaussiano de f(x) que maximiza para determinar el siguiente punto x para
la evaluacion.

Las funciones de adquisicion evaltan la “bondad” de un punto x en base a la funcién
de distribucion posterior Q. Cuando existen restricciones acopladas, incluida la
restriccion Error, las funciones de adquisicion modifican su estimacion de “bondad”
multiplicando por una estimacién de la probabilidad de que se satisfagan las
restricciones, para llegar a la funcién de adquisicion.

Para el caso puntual, se tiene en cuenta la modificacién de la bondad de ajuste, a
partir de la estimacion de que se esta sobreexplotando un area de validacion.

Segun Bull (2011), para entender la sobreexplotacion, sea oF (x) la desviacién
estandar de la funcion objetivo posterior en x. Sea o la desviacion estandar posterior
del ruido aditivo, tal que: o,(x) = or%(x) + 0. Defina to como el pardmetro que
controla el equilibrio entre exploracion y explotacion, cuando se requiere un balance
medio se sugiere que su valor sea 0.5. Luego de cada iteracion, se debe evaluar si
el siguiente punto x satisface: gz (x) < t,0.

Si es asi, el algoritmo declara que x esta sobreexplotando. Entonces la funcion de
adquisicion modifica su funcion kernel multiplicando 6 por el nimero de iteraciones.
Esta modificacion eleva la varianza oQ para puntos entre observaciones.
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Luego genera un nuevo punto basado en la nueva funcion del kernel ajustada. Si el
nuevo punto x vuelve a estar sobreexplotado, la funcién de adquisicion multiplica 6
por un factor adicional de 10 y vuelve a intentarlo. Se continGia asi hasta cinco veces,
intentando generar un punto x que no esté sobreexplotado. El algoritmo acepta la
nueva x como el siguiente punto, y se detendrd una vez aplique su criterio de
parada.

Bull (2011) sugiere considerar al menos treinta iteraciones como una regla empirica
en el que se valide una cantidad considerable de veces los mejores clasificadores y
no se caiga en un optimo local.

Procurando precisamente evitar caer en minimos locales, y definir un criterio de
busqueda mas amplio es que se plantea el procedimiento previo.

Luego de aplicarlo, se define que el tamafio 6ptimo para k es 1, como puede verse
en la Figura 39, donde los puntos contienen etiquetas de los mejores modelos
identificados hasta el momento. No debe ser tratarse como si fuera un resultado
especifico de cada iteracion. (Chou & Li, 2004)

El algoritmo selecciona los hiper-pardmetros que producen el menor error,
generalmente suele coincidir con el menor error de clasificacion, pero no siempre
es el caso, como se puede ver en la Figura 40.

Figura 40. Gréfico de error de clasificacion
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Fuente: Chou & Li, 2004 (adapt.)
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Por otra parte, segun Robnik-Sikonja & Kononenko (2003), cuando k =1 no se
recomienda aplicar el algoritmo “ReliefF”, debido a que las estimaciones no pueden
ser confiables debido a ruido en los datos. Sugieren iniciar con un valor k = 10, e
investigar la estabilidad y confianza de los ranquines y los pesos que algoritmo
arroja conforme se evallan diversos valores de k.

Considerando, que se acaba de definir que el valor mas adecuado para k es 1, se
valida la estabilidad de las variables elegidas entre k = 1y k = 3.

La seleccion final de los campos elegido puede visualizarse en la Tabla 3 y la Figura
40. Para el detalle de todos los campos ver Anexo D.

Tabla 3. Seleccion de las caracteristicas en modelo KNN mediante el algoritmo
“ReliefF”

Predictor Ranquin Peso

'mov_mean_range_coef' 1 0.0274
'mov_mean_min_coef' 2 0.0251
'min_coef' 3 0.0246
'mode_coef' 4 0.0246
'mov_mean_std_coef’ 5 0.0200
'mov_mean_max_coef' 6 0.0192
'max_coef' 7 0.0191
rms’ 8 0.0184
'spectral_slope' 9 0.0172
frec_0_0093111" 10 0.0117
‘frec_0_0086876' 11 0.0116
‘frec_0_0081058' 12 0.0115
'median_min_coef' 13 0.0113
frec_0_007563' 14 0.0113
‘frec_0_0065839' 15 0.0110
'frec_0_0070565' 16 0.0107

Nota. Los resultados mediante los 3 valores de k coincidieron en los valores de tabla como las 9 variables mas relevantes del
predictor. El valor del peso corresponde al promedio de los 3 valores de k para cada predictor (sin embargo, fue muy semejante
en cada caso)
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Figura 41. Seleccion de predictores mediante algoritmo ReliefF
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Es de tener en cuenta que haciendo menos complejo el modelo al elegir las
variables mas representativas (s6lo nueve predictores) se retira un peso de
importancia del 50% que aporta el resto de predictores del set de datos. (Ver Tabla
2, Modelo: KNN k=1, dist=manhattan, caract=9)

Por lo que conviene, considerar la regla empirica del codo y hacer el corte en la
seleccion de caracteristicas justo en el punto en el que el aporte de las variables se
estabiliza.

En este caso, dicha estabilizaciébn ocurre para pesos menores a 0.01. De esta
manera se captura hasta un 70% del peso de importancia de los predictores.

Segun Robnik-Sikonja & Kononenko (2003), al seleccionar so6lo aquellas
caracteristicas con ranquin mas alto, se reduce el sesgo en las métricas de
validacion, como pudo apreciarse en los resultados. Se evidencié de igual manera
un leve sobreajuste que fue solucionado al emplear menos variables.

Por su parte, los métodos de optimizacion bayesiana son eficientes porque eligen
los siguientes valores de hiper-parametro de manera informada y realizan menos
evaluaciones de funciones. (Kim & Choi, 2019)

Ademas, la velocidad de prediccién es mucho mas rapida. El tamafio exportado del
modelo es significativamente mas pequefio y el error de clasificacion mejoré muy
levemente como puede verse en las ultimas filas de la Tabla 2.
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De igual forma el valor ROC mejoro respecto a la referencia de la Figura 38, ya que
como puede apreciarse en la Figura 42 los valores son aun mas cercanos a 1. Lo
gue indica que es un mejor modelo.

Figura 42. Curva ROC para modelo KNN Optimizado
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Teniendo en cuenta que con solo catorce de las caracteristicas inicialmente
propuestas se logra un mejor desempefio, el problema se sigue considerando de
alta dimension, por lo que la visualizacion de los resultados de clasificacion en si
misma no es una tarea trivial (Ariza-Jiménez, Villa & Quintero-Montoya, 2019).

Sin embargo, previamente se presentd como el analisis de componentes principales
ofrece una alternativa de visualizacion viable, por lo que, aplicando nuevamente
este proceso sobre los predictores finales elegidos, es posible apreciar en la Figura
43 las principales caracteristicas que describen el fendmeno y la clasificacion de las
muestras de validacion.
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Figura 43. Representacion de los clasificadores mas relevantes para el modelo KNN
Optimizado

Representacidn de los clasificadores mediante PCA

15. .

14 . ®  Manipulacion
L ] Mo Manipulacien

F' : mov_mean_range_coef

F? : frec_0_007563

- F? 1 frec_0_014113

Consideraciones Finales

Segun Mallat (2006), las sefiales transportan cantidades abrumadoras de datos en
los que la informacién relevante suele ser dificil de encontrar, sin embargo, al
realizar tareas de procesamiento de la sefal, es posible representar la sefal
mediante coeficientes mas dispersos que de forma mas sencilla estan en capacidad
de revelar la informacién buscada.

Mediante la Transformada Wavelet Continda (CWT) usando una wavelet Morse, es
posible revelar la informacion que se buscaba en una sefal que permite dar cuenta
si un activo financiero fue objeto de manipulacién o no, ya que con solo evaluar las
relaciones entre las frecuencias detectadas es viable generar una diferenciacion
considerando para ello niveles de energia.

El espectrograma ofrece una vista muy particular del fenbmeno, y como se
menciond previamente por si sola constituye una herramienta de visualizacion
interesante (Addison, 2018).

Sin embargo, empleando los coeficientes resultantes del procesamiento de la sefial
mediante esta transformada fue posible de forma generalizada: adaptar, derivar y
seleccionar caracteristicas adicionales que permitieran describir y profundizar de
mejor manera las relaciones en términos de energia en las frecuencias detectadas.
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Lo anterior es posible segun Mallat (2006), ya que las sefiales transitorias resultan
en una buena fuente de informacion respecto a los estados considerados estables
de un sistema, de hecho, para localizar con mayor precisibn estos picos,
recomienda emplear los coeficientes de menor escala (frecuencia mas alta), pues
son estos los que facilitan la deteccion de cambios transitorios en los datos como
previamente fue mencionado.

De hecho, se detecté que en presencia de anomalias no se registran un segmento
de bajas frecuencias que en los activos sin manipulacion si se presentan, ya que al
ser mas estables concentran energia en bajo valor en otros rangos.

Sin embargo, como previamente se menciond se tendria una gran cantidad de
informacion vacia por lo que para los procesos de aprendizaje dichas frecuencias
no son consideradas relevantes.

De hecho, segun Zhang et. al (2022), no existen reglas satisfactorias para descubrir
una funcion de base wavelet 6ptima para la transformada wavelet, que dé cuenta
de manera general la diferencia en ambos fendmenos, por lo que contar con el
subconjunto elegido es suficiente.

Considerando lo anterior, es importante destacar que finalmente como se evidencia
en la Figura 43 el problema puede definirse como un problema de deteccion de
energia, ya que es evidente la cantidad de energia que se registra en una sefal
financiera en presencia de manipulaciones.

Si bien desde el escalograma en muchos casos son visibles las caidas, no se logra
identificar un patrén, ademas a simple vista en algunos casos no es sencillo
determinar si una accién pudo ser manipulada de otra que no.

Por tanto, considerar técnicas de aprendizaje automatico, especialmente técnicas
de agrupamiento es relevante, no solo por la escalabilidad que brinda a los procesos
de deteccion, sino que ofrece herramientas y alternativas que permiten separar de
manera informada los registros de energia que caracterizan una sefial que ha sido
manipulada de una que no.

Por otra parte, la caida en el espectro de potencia podria ser empleada como filtro
de frecuencias antes o después de aplicar la transformada wavelet, ya que es viable
ajustar aiun mas los parametros que permiten generalizar el fendbmeno, como
también generar caracteristicas adicionales en caso de requerirse en presencia de
eventos en los que el modelo llegase a disminuir sustancialmente sus niveles de
precision y decaimiento.
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Para ventanas de volatilidad pequefias se requiere mayor cantidad de muestras
para lograr una buena resolucion del efecto de los cambios aleatorios generales de
cualquier sefal financiera de aquellos que se puedan asociar con manipulaciones y
cambios abruptos en la sefial. Mientras que periodos mas amplios logran atenuar
dicho efecto y mejorar la resolucién de singularidades tanto en volatilidad como en
cantidad de muestras previas necesarias.

Lo anterior es necesario, ya que dichos ajustes son Uutiles a la hora de generar y
definir las caracteristicas que facilitan las tareas de clasificacion.

Finalmente, un buen preprocesamiento (que considere los parametros mas
adecuados) para efectuar el analisis de la sefal lleva a un modelo simple que
permite explicar el fendmeno que se pretender comprender, en este caso si una
accion fue manipulada o no.
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CONCLUSIONES

Como respuesta a los objetivos de la presente propuesta, respecto a la eleccion de
un modelo que estuviera en capacidad de indicar si una accién fue manipulada o
no, fueron elegidos los modelos de aprendizaje automatico.

Dicha eleccién partioé de la necesidad de hacer escalable las tareas de deteccion y
contar con herramientas que por si mismas estén en capacidad de indicar si una
accion fue manipulada o no.

Si bien dicho objetivo se cumplio, el uso de este tipo de herramientas debe ser
desmitificado, ya que el uso de dichas técnicas requiere un minucioso analisis
matematico y estadistico que debe partir del entendimiento de los datos. Para el
caso puntual comprender primero las sefales financieras y su comportamiento,
especialmente en presencia de manipulaciones.

Al respecto, las técnicas de aprendizaje automético dependen de que la informacién
gue serd empleada en los procesos de entrenamiento sea la adecuada, ya que de
lo contrario los resultados no serdn los mejores y seria inviable la justificacién de los
resultados arrojados por el modelo elegido.

Partir de la definicion de un modelo simple, que sea facil de explicar permite que se
obtenga un conocimiento mas amplio de lo que ocurre a una accién en presencia
de una manipulacion. De esta manera se evita caer en una vision utilitarista de los
modelos de aprendizaje, ya que generalmente no contribuyen a crear conocimiento
del sistema.

Por ejemplo, comprender que los componentes de baja frecuencia son claves en la
determinacion de si una accién fue manipulada o no, es evidencia de ello.

Lo anterior fue fundamental en el entendimiento del problema, ya que es
precisamente en estas frecuencias donde principalmente se evidencian los efectos
producidos por practicas manipulativas en una sefial financiera.

Al respecto, se pudo evidenciar como las manipulaciones sobre los activos
financieros afectan sus regimenes de volatilidad y provocan picos sobre la sefal.

En este caso fue necesario emplear una transformada que estuviera en capacidad
de detectar picos transitorios, y por lo anterior se eligié la Transformada Wavelet
Continua como mejor transformada para representar los componentes de
frecuencia de una sefal financiera.

Es de destacar que la CWT permite que los parametros de escala y fase cambien
continuamente, lo que lo hace invariante en eventos transitorios y redundante en la
traduccion.
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Segun Addison (2018), la redundancia garantiza que la CWT pueda proporcionar
resultados de alta resolucion, mucho mas faciles de interpretar que los obtenidos
mediante otras técnicas como la DWT.

Lo anterior, no solo conllevo a considerar la Transformada Wavelet Continia como
mejor herramienta de visualizacion, sino que se tuvo en cuenta también su
capacidad para detectar eventos transitorios en una sefal.

Los eventos transitorios se evidencian generalmente como picos en la sefal, y lo
anterior es relevante, pues dichos picos son buena fuente de informacion de un
sistema, ya que pueden dar cuenta si dicho sistema cambi6 de estado
temporalmente de manera abrupta.

En el caso puntual, esto pudo ser evidenciados, ya que generalmente los cambios
abruptos en el régimen de volatilidad esperado para un activo en particular se
evidenciaban como picos y coincidian cada vez con el inicio del esquema definido.

Considerando lo anterior, se evidenciéo mediante el uso de las transformadas que a
partir de picos y cambios abruptos en los regimenes de volatilidad se puede dar
cuenta de que una accién puede estar siendo objeto de manipulacion.

Adicionalmente, se pudo identificar y validar que dichos picos se registran como
eventos de alta energia, por lo que segun Mallat (2006) los métodos basados en la
transformada de Fourier son inadecuados para representar este tipo de sefiales, ya
gue el evento transitorio dificilmente puede aproximarse mediante senos y cosenos.

Y por tal razén, mas alla de las capacidades de representacion de la sefial, la CWT
fue elegida por su capacidad de detectar artefactos ultiles en la deteccion de
practicas manipulativas, (en este caso los eventos transitorios identificados en las
sefales).

Lo anterior, refuerza la idea de que la clave en la implementacion de soluciones de
aprendizaje automatico es observar y comprender los datos, (para este caso
puntual, entender las sefiales y su comportamiento), de tal manera que el
conocimiento experto se nutra de las posibilidades que ofrecen las técnicas de
aprendizaje automatico.

Por otra parte, comprender que mediante las técnicas de espectrografia es posible
la generacion de espacios y caracteristicas fue crucial en la eleccién de los modelos
de aprendizaje como mejor alternativa para hacer mas escalable la solucién, ya que
es posible conocer los componentes subyacentes de una sefal y de esta manera
dar solucién al problema planteado.

Segun Addison (2018) independientemente de si forma parte del algoritmo final, la
CWT puede ayudar a comprender las caracteristicas de la sefial, proporcionar
informacion sobre la viabilidad de la tarea subyacente y facilitar el desarrollo de
estrategias de procesamiento de sefiales para atacar el problema a resolver.
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Por lo que usar la CWT solo como “herramienta de procesamiento visual” es un
enfoque necesario.

Sin embargo, no se descarta el uso de las demas transformadas, ya que mediante
su uso es posible obtener informacién adicional e incluso la generacion de
caracteristicas adicionales para ser usadas en los modelos de aprendizaje
automatico.

Es precisamente, esta clase de conocimientos los que se obtienen cuando se
desmitifica el uso de los algoritmos de aprendizaje automatico y se asumen como
una herramienta que facilita la generacion de nuevo conocimiento del fenémeno.

Segun Mallat (2006) lo anterior es una estrategia de supervivencia necesaria, ya
que adaptar diversas representaciones y derivar operadores resulta clave en la
clasificacion de una sefal. La concentracion de frecuencias, la complejidad de la
sefal (entendida como una medida de entropia) y el flujo tiempo-escala, son
ejemplos de tales operadores.

En resumen, con el proceso llevado a cabo se demostré que, para abordar un
problema no trivial, es necesario reflexionar sobre la informacion disponible y las
respuestas que se desean dar. Resulta clave analizar, procesar y entender el
problema, aplicando un conocimiento previo y posteriormente un conocimiento
experto para de esta manera lograr una solucion mas inteligente.

Es importante tener en cuenta, que ademas de la eleccion de la transformada y la
definicion de operadores, la eleccion de la Wavelet y sus parametros tiene un fuerte
efecto sobre la deteccion de los elementos previamente mencionados y la
escalabilidad de la solucion.

Resulta fundamental estandarizar tanto las entradas y las salidas, para con el fin de
tener criterios comparables para elegir la mejor alternativa disponible.
Adicionalmente, de esta manera se puede lograr un nivel de generalizacion util en
la deteccion de anomalias en sefiales financieras.

Lo anterior, facilité el uso de modelos de aprendizaje automatico. Al respecto, segun
Cristianini & Shawe-Taylor (2000), la seleccién de kernels adecuados y parametros
de kernel asociados es una tarea importante cuando se utilizan métodos de kernel
para regresion, clasificacion y reduccién de dimensionalidad.

Existen diversas posibilidades para elegir la funcion kernel, como también diversos
momentos en los que este tipo de técnicas resulta util y necesario. Entre los mayores
beneficios que ofrecen para este tipo de problemas, esta la generacién de espacios
de caracteristicas mas profundos y a la vez la implementacion de modelos mas
simples, al aprender directamente de los datos un mapeo no lineal de dos espacios
funcionales. (Tripura & Chakraborty, 2022)
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Facilitando las tareas de clasificacion, al adaptarse con relativa sencillez a las
dinamicas complejas de los datos. Sin embargo, en algunos casos hace compleja
la generalizacion del problema.

Si bien, este no fue el caso de la presente propuesta, es un criterio importante que
considerar, especialmente cuando de forma explicita se puso de manifiesto la
necesidad de contar con un modelo que generalizard la deteccién de précticas
manipulativas, lo cual fue posible con un alto porcentaje de precision mediante un
modelo KNN con k = 1 y distancia euclidea.

Por otra parte, la necesidad de contar con modelos mas simples presenta beneficios
adicionales, ya que es viable estar en produccion rapidamente debido a las grandes
ventajas previamente expuestas en términos de tiempos de ejecucion y recursos.

Adicionalmente, es viable extrapolar, la solucion a otro tipo de sefiales aleatorias
gue requieran una clasificacion binaria, debido a que los kernel wavelet no son
lineales y, por tanto, en segmentos diferenciables de tiempo es capaz de dividir los
datos en altas y bajas frecuencias sin importar el tipo de sefial.

Sin embargo, como se acaba de mencionar partir del conocimiento del problema es
fundamental no solo para facilitar el ciclo de aprendizaje, sino también para que
haya apropiacion del conocimiento que puede obtenerse al analizar y comprender
los datos del fenémeno que se desea modelar.

Finalmente, la intencion de considerar las sefiales financieras como series de
tiempo y emplear diversas clases de kernel para la detecciébn de practicas
manipulativas surgié del deseo de brindar un vistazo de las oportunidades
interdisciplinarias y generar ideas para otras vias de analisis de problemas del dia
a dia.
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ANEXOS

ANEXO A - FUENTES Y SCRIPTS
Los scripts empleados para la validacion de las técnicas y la ejecucion de los
modelos se encuentran en el siguiente repositorio en GitHub:

https://github.com/jherre35/deteccion practicas manipulativas.qgit

Cada script se relaciona con cada una de las etapas de la siguiente propuesta, y un
script a modo de resumen en el que se implementacion la solucién. En cada uno se
describen los pasos y las etapas consideradas en la validacion de cada etapa del
proceso de analisis.

Por ultimo, se incluye las series de tiempo de referencia y demas archivos
miscelaneos empleados como parte de la solucion.
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ANEXO B — SELECCION DE CLUSTERES

Spectral Cluster dbscan
accion clasteres indice clusteres accién épsilon  clusteres indice epsilon clasteres
GME 4 CNK 0 GME 0.00025 2 CNK 0.0003 2
AMC 4 CHWY 2 AMC 0.00025 2 CHWY 0.001 2
CURR 3 NVS 4 CURR 0.00025 2 NVS 0.0002 2
NOK 3 MSI 5 NOK 0.0005 2 MSI 0.0005 2
ADNC 1 DLB 3 ADNC 0.001 2 DLB 0.0005 2
SRPT 2 NVO 2 SRPT 0.0002 2 NVO 0.005 2
DRNG 2 VRENT 3 DRNG 0.0002 2 VRNT 0.002 2
PLPL 3 NVO 0 PLPL 0.00025 2 NVO 0.001 2
PZOO 3 NVO 2 PZOO 0.0005 2 NVO 0.0005 2
SOX 3 INTC 2 SOX 0.0001 2 INTC 0.0003 2
ECEZ 2 WTRG 1 ECEZ 0.0001 2 WTRG 0.0002 2
VRSYF 4 ABT 3 VRSYF 0.0003 2 ABT 0.00001 2
BRZL 3 WMT 2 BRZL 0.0003 2 WMT 0.0001 2
CPMD 2 GILD 4 CPMD 0.0002 2 GILD 0.0003 2
ROYL 5 CVX 3 ROYL 0.0001 2 CVX 0.0015 2
ARYC 5 NVO 2 ARYC 0.00025 2 NVO 0.004 2
LGND 1 NVO 0 LGND 0.0005 2 NVO 0.0005 2
VMRI 0 MSI 0 VMRI 0.0008 2 M5l 0.0002 2
CSSE 3 CNK 3 CSSE 0.001 2 CNK 0.001 2
HELE 3 CHWY 3 HELE 0.0005 2 CHWY 0.0005 2
RARE 3 CvX 2 RARE 0.0005 2 CWVX 0.0005 2
™ 3 CNK 5 ™V 0.0001 2 CNK 0.0005 2
AlG 2 MET 5 AlG 0.00025 2 MET 0.0005 2
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ANEXO C — SELECCION INICIAL DE CARACTERISTICAS

SELECCION DE CARACTERISTICAS  Método

Predictor chiz embedido_forward envoltura mixto porcentaje_acumulado varianza_acumulada varianza_individual Total general
frec_0_0081058 24 1 1 49 49 124
frec_0_017375 24 48 a8 122
frec_0_021391 24 43 a9 122
mov_range_std_coef 24 49 49 122
frec_0_014113 2 49 49 122
mav_range_max_coef 24 49 49 122
frec_0_028226 2 49 a9 122
mov_desv_max_coef 24 1 49 49 123
frec_0_018622 24 49 49 122
mov_desy_desv_coef 2 49 49 122
frec_0_015126 24 43 a9 122
median_min_coef 24 1 1 49 49 124
frec_0_0086876 2 1 1 49 49 124
median_coef 2 a 43 a9 126
frec_0_007563 24 1 1 49 as 124
frec_0_0070565 2 1 1 49 29 124
min_coef 2 1 49 49 122
mov_range_range_coef 23 49 49 121
mov_desv_mean_coef 23 a9 a9 121
‘mav_range_min_coef 23 49 29 121
frec_0_0093111 2 1 1 49 a9 123
median_max_coef 23 1 1 49 49 123
mov_desv_min_coef 23 48 2 121
mov_range_mean_coef 23 1 48 49 122
spectral_siope 23 49 a9 121
frec_0_032423 23 49 49 121
frec_0_013168 23 43 a9 121
frec_0_030252 23 49 49 121
mode_coef 23 49 a8 121
mov_mean_min_coef 23 2 2 43 a9 125
median_std_coef 23 1 49 49 122
frec_0_026336 23 1 49 49 122
median_mean_coef 2 49 a9 120
frec_0_0065839 2 2 1 49 49 123
frec_0_012286 2 48 a9 120
mov_mean_max_coef 2 2 49 a9 122
frec_0_022927 2 49 49 120
frec_0_018959 2 43 a9 120
max_coef 2 5 3 49 49 128
frec_0_0695 2 49 49 120
rms 2 1 2 43 a9 123
frec_0_045853 2 1 43 49 121
frec_0_024572 2 49 29 120
frec_0_016212 2 a9 49 120
frec_0_042783 2 49 49 120
frec_0_079835 22 19 a9 120
frec_0_074489 22 49 a9 120
frec_0_085565 2 a9 a9 120
frec_0_011463 21 49 49 119
mav_mean_std_coef 21 1 1 48 a9 121
frec_0_0099794 21 43 a9 119
frec_0_03475 21 49 a9 119
mean_coef 21 49 49 119
std_coef 21 43 a9 19
frec_0_010696 21 49 49 19
frec_0_10534 21 49 as 11s
frec_0_052671 n 49 a9 19
frec_0_037244 21 49 49 119
mov_mean_mean_coef 21 43 a3 119
mov_mean_range_coef 20 9 7 49 a9 134
frec_0_1129 20 49 49 18
frec_0_049144. 20 48 a9 18
frec_0_0B0S04 20 49 a9 18
frec_0_056452 20 49 29 118
frec_0_039918 20 as a9 18
frec_0_064846 20 49 49 118
range_coef 20 1 49 49 19
frec_0_12101 19 43 a9 17
frec_0_091706 19 49 a9 u7
frec_0_098288 19 49 49 17
frec_0_15967 19 49 49 17
desv_median_coef_frec 19 2 13 43 a9 132
spectral_centroid 19 a9 a9 117
frec_0_12969 18 48 a9 116
frec_0_17113 18 43 49 116
frec_0_18341 17 49 a9 15
max_frec 17 49 49 115
min_frec 7 43 49 115
frec_0_21069 17 49 a9 115
frec_0_19658 17 49 a3 15
frec_0_29795 16 43 a9 114
frec_0_14898 16 1 49 49 115
frec_0_25938 16 49 49 114
frec_0_22581 16 43 49 124
frec_0_139 15 49 49 13
frec_0_278 14 42 49 12
spectral_crest 14 1 49 49 13
median_frec 13 49 49 m
spectral_spread 13 43 a3 11
spectral_kurtosis 13 1 49 49 12
spectral_flatness 1 49 49 109
frec_0_34226 1 48 a9 109
frec_0_31934 1 49 43 109
spectral_skewness 1 49 29 109
porc_cambio_fase 1 1 49 a9 110
frec_0_24201 10 49 49 108
frec_0_45162 9 49 49 107
desy_max_coef_frec 9 49 49 107
spectral_entropy 9 49 a9 107
8 49 49 106

8 45 49 106

7 48 49 105

/| 6 1 49 49 105
spectral_decrease 6 49 49 104
frec_0_39315 4 45 49 102
desv_std_coef a 1 49 a5 103
desv_min_coef 3 1 49 a9 102
desv_range_coef 3 1 49 a9 102
desv_mean_coef 3 49 2 101
desy_max_coef 2 49 49 100
Total general 2022 36 a0 5 5 5390 5390 12888
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ANEXO D — SELECCION FINAL DE CARACTERISTICAS

Vecinos k=3 k=2 k=1

Predictor Ranquin Pesos Ranquin Pesos Ranquin Pesos

‘mov_mean_range_coed 1 0.0274 1 0.0276 1 0.0276
‘mov_mean_min_coef' 2 0.0251 2 0.0253 2 0.0254
'min_coef' 3 0.0246 3 0.0245 3 0.0248
'mode_coef' 4 0.0246 4 0.0249 4 0.0248
‘mov_mean_std_coef' 5 0.0200 5 0.0201 5 0.0201
‘mov_mean_max_coef' & 0.0192 & 0.0195 & 0.0195
'max_coef' 7 0.0191 7 0.0154 7 0.0195
'rms’ B 0.0184 B 0.0185 B 0.0185
'spectral_slope' g 0.0172 g 0.0173 g 0.0173
‘frec_0_D093111 10 0.0117 10 0.0120 10 0.0120
‘frec_0_0086876' 11 0.0116 11 0.0118 11 0.0119
‘frec_0_0081058' 12 0.0115 12 0.0117 13 0.0118
'median_min_coef' 13 0.0113 13 0.0116 12 0.0118
‘frec_0_007563' 14 0.0113 14 0.0115 14 0.0115
‘frec_0_0065839' 15 0.0110 15 0.0113 15 0.0114
‘frec_0_0070565' 16 0.0107 16 0.0109 16 0.0110
‘mov_range_max_coef' 17 0.0096 17 0.0099 17 0.0103
‘frec_0_013168' 18 0.0095 18 0.0097 18 0.0098
‘median_max_coef' 18 0.0084 18 0.0087 18 0.00ER
‘frec_0_015128' 20 0.0082 20 0.00B84 20 0.0085
‘frec_0_014113 21 0.0079 21 0.0081 21 0.0081
‘median_mean_coef' 22 0.0071 22 0.0072 22 0.0073
‘frec_0_018622' 23 0.0068 23 0.0070 23 0.0071
‘mov_desv_max_coef' 24 0.0066 25 0.0067 25 0.0067
‘frec_0_017375' 25 0.0065 24 0.0068 24 0.0068
'median_std_coef' 26 0.0064 26 0.0066 26 0.0067
‘frec_0_032423' 27 0.0057 27 0.0060 27 0.0061
‘frec_0_021391' 28 0.0057 28 0.0059 28 0.0060
‘frec_0_030252' 29 0.0051 29 0.0053 30 0.0054
‘frec_0_026336' 30 0.0050 30 0.0052 31 0.0053
‘frec_0_028228' 31 0.0049 32 0.0051 32 0.0051
‘mov_range_range_coed 32 0.0048 31 0.0052 29 0.0056
‘mov_range_std_coef’ 33 0.0041 33 0.0043 33 0.0046
‘mov_desv_deswv_coef' 34 0.0040 35 0.0041 35 0.0044
‘frec_0_045853' 35 0.0039 34 0.0043 34 0.0045
‘mov_range_min_coef' 36 0.0037 36 0.0039 36 0.0041
‘mov_desv_min_coef' 37 0.0053 37 0.0055 37 0.0055
‘mov_desv_mean_coef' 38 0.0009 38 0.0011 38 0.0015
‘mov_range_mean_coed 39 0.0008 39 0.0011 39 0.0015
‘desv_median_coef_fre 40 0.0001 40 -0.0002 40 0.0002
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