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Resumen

En este trabajo se evalia un enfoque para detectar manipulaciéon en mercados bursatiles combinan-
do aprendizaje automatico supervisado y, cuando la resolucién temporal lo permite, Andlisis de Datos
Funcionales. Se estudian dos escenarios. En datos reales diarios (caso FLC Group), las observaciones se
representan con variables tabulares derivadas de retornos, volumen y volatilidad, y se comparan clasifica-
dores clasicos bajo desbalance severo, usando métricas centradas en la clase minoritaria (principalmente
F>-Score, y el drea bajo la curva de Precision-Recall). En paralelo, se generan datos sintéticos intradia
en una grilla fija de 5 segundos con tres modelos (MBG, Heston y Cont-Miiller), incorporando episodios
de manipulacién de pump and dump con distinta intensidad y distintos niveles de desbalance, lo que per-
mite aplicar suavizado funcional (B-splines/wavelets), Anélisis de Componentes Principales Funcionales
y clasificacién, ademas del algoritmo k-Nearest Neighbors funcional.

Los resultados muestran que el tratamiento explicito del desbalance de clases es determinante para
evitar el colapso hacia la clase mayoritaria, y que la detectabilidad aumenta cuando la manipulacién es
mds intensa o cuando se dispone de variables con sefal directa del mecanismo (como profundidades
en Cont-Miiller). Como limitacién central, el contraste funcional en datos reales queda restringido por
la falta de informacidn intradia, por lo que se propone como trabajo futuro incorporar datos de alta
frecuencia reales y calibrar las simulaciones para aproximar condiciones de mercado mds realistas.
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Capitulo 1

Preliminares

1.1 Introduccién y motivacion

Los mercados financieros cumplen un rol central en la economia al facilitar la formacién de capital
y la asignacién de recursos. Su correcto funcionamiento depende de la confianza de los participantes
y de que los precios de los activos reflejen, en la medida de lo posible, la informacién disponible de
manera veraz. Esta dindmica se manifiesta a través de variables observables como precios, volimenes
y medidas de liquidez. No obstante, la integridad de los mercados se ve amenazada por practicas de
manipulacién, entendidas como acciones deliberadas orientadas a interferir con el proceso normal de
formacién de precios y a generar senales artificiales en el mercado.

Entre los distintos esquemas de manipulacién, el pump and dump constituye uno de los casos mas
estudiados y recurrentes. Este esquema se caracteriza por una fase inicial de presién compradora artificial
que eleva el precio del activo (pump), seguida por una liquidacién rapida de posiciones que provoca una
caida abrupta (dump). Estas dindmicas distorsionan el proceso de descubrimiento de precios y afectan
principalmente a inversionistas menos informados, que suelen participar cuando el precio ya se encuentra
inflado.

Tradicionalmente, la vigilancia de los mercados financieros ha dependido de la supervisiéon huma-
na y de sistemas basados en reglas fijas. Sin embargo, el aumento del volumen de transacciones, la
automatizacién del trading y la mayor velocidad de los mercados han reducido la efectividad de estos
enfoques. La identificacién de patrones anémalos sutiles y transitorios en grandes volimenes de datos
requiere métodos computacionales capaces de adaptarse a estructuras complejas y cambiantes. En este
contexto, el aprendizaje automatico se ha consolidado como una herramienta relevante para la deteccién
de manipulacién de mercado.

Una limitacién comdn de muchos enfoques cldsicos de aprendizaje automdatico en finanzas es el
tratamiento de las series temporales como datos tabulares. Aunque este enfoque es valido, suele perder
informacidén asociada a la estructura temporal de los datos. Un episodio de manipulacién no corresponde
a una observacidn aislada, sino a una trayectoria que se desarrolla a lo largo del tiempo, con una forma
caracteristica que resulta relevante para su identificacién.

Desde esta perspectiva, el Analisis de Datos Funcionales ofrece una alternativa para representar las
series financieras. En lugar de trabajar con observaciones puntuales, cada trayectoria se modela como
una funcién definida sobre un dominio temporal. Esta representacién permite capturar la forma y la
dindmica global de los movimientos del mercado de manera més estructurada. En esta memoria se
propone combinar esta representacién funcional con clasificadores clasicos de aprendizaje automatico.
En particular, el problema de deteccién de manipulacién se formula como una tarea de clasificacién
binaria, donde cada trayectoria financiera se asigna a una de dos clases, trayectorias con manipulacién



y trayectorias sin manipulacién. Bajo este marco, el objetivo de evaluar si la representacién funcional
mejora la capidad de discriminacién entre ambos tipos de comportamientos de mercado.

El desarrollo y evaluacién de modelos de deteccién enfrenta ademds una dificultad préactica impor-
tante: la escasez de datos reales con etiquetas verificadas de manipulacién. Los eventos confirmados de
fraude son poco frecuentes y la informacién detallada suele ser confidencial. Para abordar esta limita-
cidn, este trabajo se apoya tanto en un caso de estudio real, correspondiente al activo FLC Group, como
en datos sintéticos generados mediante modelos estocasticos. En particular, se utilizan el Movimiento
Browniano Geométrico, el modelo de Heston y el modelo de microestructura de Cont-Miiller para simu-
lar trayectorias con y sin manipulacién bajo condiciones controladas. Este enfoque permite entrenar y
evaluar los modelos y mitigar, de forma experimental, el problema de desbalance severo entre clases.

En sintesis, el objetivo de esta memoria es evaluar la viabilidad técnica de incorporar el Andlisis de
Datos Funcionales en la detecciéon de manipulacién de mercado. A través de experimentos con datos
reales y sintéticos, se analiza si la representacién funcional de las series financieras aporta ventajas
frente a enfoques tradicionales basados en datos tabulares. Este trabajo no pretende desarrollar un
sistema regulatorio operativo ni establecer relaciones causales econdmicas, sino comparar enfoques de
representacion y clasificacién desde un punto de vista metodolégico y computacional.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

Evaluar el desempeiio de un enfoque que integre técnicas de Analisis Datos Funcionales y modelos
de Aprendizaje Automatico Supervisado para la detecciéon de manipulacién de precios en mercados
financieros en esquemas de pump and dump.

1.2.2 Objetivos Especificos

= Entrenar un conjunto de modelos de Aprendizaje Automatico Supervisado para la clasificacién de
datos etiquetados como manipulados o no manipulados.

= Aplicar algoritmos de clasificacién automdtica para datos funcionales a series de precio sintéticas.

= Realizar una comparacién de ambos enfoques a través de datos reales y simulados, analizando las
métricas de rendimiento predictivo.

1.3 Contexto del Problema

El mercado de valores es un pilar fundamental del sistema financiero global, actuando como una
fuente crucial de fondos para el desarrollo econémico. Sin embargo, su integridad se ve constantemente
amenazada por diversas formas de fraude, entre las cuales la manipulacién de precios es una de las
mas perjudiciales segiin Alfajeer, Altaweel, Bouridane et al. [2]. La manipulacién de mercado se define
como cualquier acto deliberado que interfiere con el libre y justo funcionamiento de los mercados para
crear situaciones artificiales o enganosas relativas al precio o al volumen de transaccién. Estas practicas
no solo distorsionan el proceso de descubrimiento de precios, sino que también erosionan la confianza
de los inversores, afectan la asignacion eficiente de recursos y pueden provocar pérdidas econdémicas
significativas ([40]).

Allen y Gale (1992) proporcionaron una clasificacién fundamental de la manipulacién en tres cate-
gorias: Basada en acciones, basada en informacién y basada en volumen de negociacién. El esquema



pump and dump basado en informacién, el esquema marking the close basado en acciones, y los esque-
mas wash and trades y spoofing basados en volimenes son los esquemas mas comunes y dificiles de
detectar ([3];[14];[30];[7])-

Tradicionalmente, la vigilancia de los mercados se ha basado en sistemas de reglas predefinidas y
en el conocimiento de expertos ([22]). Sin embargo, la creciente complejidad, el volumen masivo de los
datos y la velocidad de las transacciones, especialmente con el auge del trading de alta frecuencia, han
hecho que estos métodos tradicionales sean insuficientes. Este escenario ha impulsado la adopcién de
enfoques mds sofisticados y adaptativos, donde el aprendizaje automatico se ha posicionado como una
herramienta clave [35].

El aprendizaje automatico ofrece un paradigma alternativo al modelado estadistico tradicional, ya
que no presupone un proceso generador de datos conocido, sino que aprende patrones directamente de
los datos. Las metodologias de aprendizaje automatico para la deteccién de manipulacién se pueden
clasificar principalmente en aprendizaje supervisado, no supervisado y semi-supervisado ([2])

1.3.1 Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado es el enfoque mas extendido en la literatura, donde los algoritmos aprenden
a partir de un conjunto de datos previamente etiquetado que contiene tanto instancias de operaciones
normales como de manipulacién. La manipulacién, en este contexto, se convierte en un problema de
clasificacién. Los datos etiquetados suelen provenir de casos de litigio y enjuiciamiento documentados
por organismos reguladores como la SEC de EE.UU o La CSRC de China ([45]).

Varios clasificadores han sido evaluados extensamente:

= Naive Bayes: A pesar de su supuesto “ingenuo” de independencia condicional de las caracteristi-
cas, el clasificador ha demostrado un rendimiento sélido. Golmohammadi, Diaz y Zaiane (2014)
encontraron que superd a otros algoritmos como arboles de decisién, redes neuronales y Maqui-
nas de vectores de soporte, lograron una alta sensibilidad (o recall) (89%) en la deteccién de
transacciones sospechosas. Uslu y Akal (2022) también reportaron un rendimiento superior en la
deteccién de manipulacién basada en transacciones en la Bolsa de Estambul.

= Magquinas de vectores de soporte (SVM): Es otro modelo popular que busca encontrar el hiperplano
6ptimo para separar las clases. Oéﬂt, Mete Doganay y Aktas (2009) encontraron que SVM era
el mas adecuado para la deteccién de manipulacidn que las técnicas estadisticas multivariadas,
con SVM mostraron la mejor tasa de deteccién. Varios estudios han comparado Naive Bayes y
SVM, llegando a conclusiones dispares que dependen en gran medida del conjunto de datos y las

caracteristicas de entrada utilizadas ([35]).

» Bosques aleatorios: Como método de ensamble, los bosques aleatorios combinan miltiples drboles
de desicién para mejorar la precisién y controlar el sobreajuste. Zhang et al. (2017) demostraron
que los bosques aleatorios superan a SVM en la deteccién de manipulacién en el mercado chino,
atribuyendo su éxito a la capacidad de manejar ruido y un gran nimero de caracteristicas. Los
bosques aleatorios también son (tiles para obtener una rapida comprensién de la importancia de
las caracteristicas.

= Redes Neuronales y Deep Learning (DL): Tanto las redes neuronales profundas (DNNs), como
las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y las Long Short-Term Memory (LSTM), son espe-
cialmente adecuadas para datos de series temporales como las financieras. Estas arquitecturas
pueden capturar dependencias temporales complejas en los datos de negociacién. Por ejemplo,
Wang et al. (2019) propusieron un modelo hibrido que combina RNN y aprendizaje por ensamble,
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mostrando un rendimiento superior al considerar conjuntamente caracteristicas de negociacion y
caracteristicas estdticas de las acciones.

El principal desafio del aprendizaje supervisado es la escasez de datos etiquetados, ya que los casos
de manipulacién enjuiciados son raros en comparacién con el volumen total de transacciones ([22]).

1.3.2 Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado busca patrones en datos no etiquetados, lo que lo hace ideal para
detectar anomalias o esquemas de manipulacién desconocidos. Este se utiliza segtn la literatura para:

= Deteccién de Anomalias/Outliers: Este enfoque modela el comportamiento “normal” de las opera-
ciones y sefala cualquier desviacién significativa como una posible manipulacién. Técnicas como el
Peer Group Analysis comparan el comportamiento de un activo con el de sus pares para detectar
desviaciones ([27]). Otros métodos utilizan clustering (como DBSCAN o K-Means) para agru-
par transacciones y considerar como outliers aquellas que no pertenecen a ningln clister denso
(Donoho, 2004, citado en [2]; Rukmi et al., 2019, citado en [2])

= Modelos Generativos Profundos: Técnicas como los Autoencoders (AE) y las Redes Generati-
vas Adversarias (GANs) se entrenan para aprender la distribucién de los datos de negociacién
normales. Un autoencoder aprende a reconstruir la entrada; cuando se presenta una operacién
manipulada, el error de reconstruccién serd alto (Rizvi et al., 2020, citado en [2]). Leangarun,
Tangamchit y Thajchayapong (2021) utilizaron LSTM-EA y LSTM-GANs para detectar manipu-
laciones desconocidas en la Bolsa de Tailandia, logrando identificar 5 de 6 casos reales enjuiciados
con una baja tasa de falsos positivos.

= Anélisis de Redes y Grafos: Este método modela las interacciones de los operadores como un grafo,
donde los nodos son los operadores y las aristas son las transacciones. El andlisis de la topologia
de la red puede revelar patrones colusorios como los wash trades (donde no hay cambio real de
propiedad) o los operadores que comercian intesamente entre si [7].

1.3.3 Aprendizaje Semi-Supervisado

Este enfoque utiliza una pequefia cantidad de datos etiqutados junto con una gran cantidad de
datos no etiquetados. Diaz, Theodoulidis y Sampaio [14] aplicaron una estrategia de dos pasos: primero
utilizaron clustering (no supervisado) para generar etiquetas iniciales de “sospechoso” o “normal” en
datos intradia, y luego utilizaron estas etiquetas para entrenar un clasificador de arbol de decisidn
(supervisado). Este enfoque es prometedor dado el problema de la escasez de bases de datos etiquetadas.

1.3.4 Datos, Caracteristicas y Desafios

La calidad y granularidad de los datos son cruciales. En este contexto, la granularidad se refiere
principalmente a la resolucién temporal de las observaciones (por ejemplo, datos diarios, intradia o a
nivel de transaccién) y al nivel de detalle de las variables disponibles, como precios, volimenes, spreads o
informacidn del libro de érdenes. Los estudios utilizan principalmente datos de mercados como NASDAQ),
NYSE y bolsas asidticas [2]. Los datos pueden ser:

= Datos de Nivel 1: Contienen informacién basica de precios y volumen. Son mas accesibles pero
menos informativos para detectar ciertos tipos de manipulacién como el “spoofing” [28].
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= Datos de Nivel 2 o 3 (Libro de Ordenes - LOB): Ofrecen una visién detallada de la oferta y la
demanda a diferentes niveles de precios, incluyendo érdenes limite y cancelaciones [30].

» Datos Textuales: Noticias financieras, informes y discusiones de foros se utilizan para detectar
manipulacién basada en informacién [35].

= Datos Sintéticos: Dada la escasez de casos de manipulacién reales, muchos estudios inyectan
patrones de manipulacién sintéticos en flujos de datos normales para entrenar y evaluar sus modelos

[71

En el contexto del aprendizaje automatico, la ingenieria de caracteristicas corresponde al proceso de
transformar los datos financieros originales en un conjunto de variables de entrada mas informativas para
los modelos. Estas variables resumen distintos aspectos del comportamiento del mercado con el objetivo
de facilitar la distincidén entre dindmicas normales y potencialmente manipuladas. Entre las categorias
de caracteristicas mas utilizadas en la literatura se encuentran:

= Basadas en Precio: Retornos diarios, volatilidad y medidas de reversién de precios [1].

= Basadas en Volumen: Volumen de negociacién, frecuencia de transacciones y desequilibrio de
6rdenes (compra versus venta) [1].

= Indicadores de Mercado: Margen de compra-venta (bid-ask spread), capitalizacién de mercado y
medidas de liquidez.

» Caracteristicas del Libro de Ordenes: Profundidad del libro y volumen de cancelaciones. La profun-
didad del libro de 6rdenes se define como la cantidad de érdenes de compra y venta disponibles a
distintos niveles de precios, y se asocia a la liquidez del mercado y al impacto potencial de nuevas
ordenes.

A pesar de los avances, segin lo planteado en Alfajeer, Altaweel, Bouridane et al. [2] persisten
importantes desafios:

1. Generalizacion y Adaptabilidad: Los manipuladores adaptan constantemente sus estrategias. Los
modelos, especialmente los supervisados, entrenados con patrones histéricos, pueden volverse
obsoletos. Se necesitan modelos que puedan adaptarse a nuevos patrones de manipulacién.

2. Calidad y Disponibilidad de Datos: La falta de un conjunto de datos publico y estandarizado de
casos de manipulacién dificulta la comparacién y validacién de diferentes métodos. La dependencia
de datos sintéticos implica que los patrones de manipulacién utilizados para entrenar los modelos
estan condicionados por los supuestos del modelo generador, lo que puede limitar su capacidad
de generalizacién cuando se aplican a datos reales.

3. Deteccién en Tiempo Real y Complejidad: El Trading de Alta Frecuencia exige sistemas de detec-
cién que operen en milisegundos o microsegundos. La complejidad computacional de los modelos
de Deep Learning avanzados es un obstaculo para la implementacién en tiempo real. Interpretabili-
dad de Modelos: Los modelos complejos, como las redes neuronales profundas, suelen considerarse
“cajas negras”, en el sentido de que el proceso interno que conduce a una decisién no es facilmente
interpretable, lo que dificulta que reguladores y analistas comprendan qué variables influyen en la
clasificacion de una observacién como manipulada.
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Capitulo 2

Activos Financieros, Mercados Financie-
ros y Manipulacion de Mercado

2.1 Activos Financieros

Segun Fabozzi, Modigliani y Jones [15], en el ambito de la teoria financiera, un activo es cualquier
posesidn que tenga valor de ser intercambiado. Estos pueden ser tangibles o intangibles. Un activo
tangible es aquel cuyo valor depende particularmente de sus propiedades fisicas, por ejemplo, las cons-
trucciones, terrenos o maquinarias. Por otro lado, los activos intangibles representan un derecho legal
sobre un beneficio futuro; su valor no estd relacionado con la forma fisica o de otra indole.

Los activos financieros son activos intangibles, cuyo valor intrinseco no reside en sus propiedades
fisicas, sino en la reclamacién legal que representan sobre un beneficio futuro, tipicamente un flujo
de caja. Dicho de otro modo, es un instrumento que formaliza una relacién crediticia o de propiedad,
permitiendo la transferencia de fondos entre agentes econdmicos.

La formalizacién de esta transferencia se materializa a través de un instrumento financiero, término
que en este contexto se considera intercambiable con el de activo financiero. La entidad que se com-
promete a efectuar los pagos futuros se denomina emisor, mientras que el propietario del activo es el
inversor. A continuacidn, se presentan ejemplos de activos financieros:

= Un bono emitido por la Tesoreria General de la Repliblica.

= Una accién ordinaria emitida por Latam Airlines.

En las acciones ordinarias de, por ejemplo, Latam Airlines, al inversor se le otorga el derecho de recibir
los dividendos distribuidos por la compania. En este caso, el inversor también tiene derecho a una parte
proporcional del valor de liquidacion de la empresa en caso de que ésta sea liquidada.

Los activos financieros se pueden clasificar segtin la naturaleza de la reclamacién que otorgan a su
titular:

1. Instrumentos de Deuda (o de Renta Fija): Estos activos, como los bonos o préstamos, representan
una reclamacién sobre un importe monetario fijo y predeterminado. El emisor se obliga a realizar
pagos periddicos de interés y devolver el principal en una fecha de vencimiento establecida.

2. Instrumentos de Patrimonio (o de Renta Variable): El emisor estd obligado a pagar un monto
basado en las ganancias, si las hubiera al titular del activo, después de que se haya pagado a los
propietarios de instrumentos de deuda. Las acciones ordinarias son un ejemplo de instrumento de
patrimonio. Estos también son conocidos por tener mayor riesgo y volatilidad, pero capaces de
generar mayores ganancias de capital.
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3. Instrumentos Hibridos: Existen valores que combinan caracteristicas de ambos, como las acciones
preferentes (que ofrecen un pago fijo pero supeditado? al pago de la deuda) o los bonos convertibles
(que permiten convertir la deuda en patrimonio bajo ciertas condiciones).

4. Instrumentos Derivados: Son contratos cuyo valor se deriva del valor de un activo subyacente,
que puede ser otro activo financiero, un indice o una tasa de interés. Los tipos bdasicos son los
contratos de futuros y las opciones. Su funcién econémica principal es ofrecer un medio eficiente

para controlar y gestionar riesgos y la especulacién?.

Ademds, los activos financieros se caracterizan por una serie de propiedades que determinan su valoracién
y atractivo para distintos inversores:

= Divisibilidad y Denominacién: capacidad de ser fraccionados en unidades mas pequefias.
= Reversibilidad: coste asociado a la compra y posterior venta del activo para volver a efectivo.
» Flujo de caja: pagos que el activo generard para su propietario, como cupones o dividendos.

= Liquidez: facilidad y coste para vender un activo de forma inmediata sin afectar significativamente
su precio de mercado.

» Riesgo: incertidumbre asociada a la predictibilidad de su rendimiento.

Desde la perspectiva de la microestructura del mercado [33], la existencia de los activos financieros
cumple dos funciones econémicas primordiales:

1. Transferencia de Fondos: canalizan recursos de las unidades de superdvit (agentes con exceso de
fondos, como ahorradores) hacia las unidades de déficit (agentes con necesidad de fondos para
invertir activos tangibles, como empresas o gobiernos)

2. Redistribucién del Riesgo: permiten transferir y redistribuir el riesgo al flujo de caja generado por
los activos tangibles entre aquellos que buscan y aquellos que proveen fondos.

2.2 Mercados financieros

Un mercado financiero es una estructura o mecanismo donde se intercambian activos financieros.
Estos mercados son cruciales para canalizar fondos de las unidades en superdvit a las unidades de déficit.
Este proceso puede ocurrir de dos maneras:

1. Financiamiento Directo: los prestatarios obtienen fondos directamente de los prestamistas en los
mercados financieros mediante la venta de valores (como bonos o acciones). Aunque mediati-
camente prominente, este método representa una fraccién menor del financiamiento corporativo
total.

2. Financiamiento Indirecto: Involucra a intermediarios financieros (como bancos, fondos de inver-
sién y compaiiias de seguros) que actiian como puente entre prestamistas y prestatarios. Estos
intermediarios emiten sus propios pasivos (depdsitos, pdlizas) para adquirir los activos (préstamos,
bonos) de las unidades déficit. Este es el canal principal para movilizar fondos en la mayoria de
las economias.

1En este contexto, “supeditado” significa que el pago de dividendos de las acciones preferentes estd condicionado a que
previamente se haya cumplido con el pago de la deuda de la empresa.
2Es el acto de apostar sobre la direccién futura del precio de un activo subyacente con el objetivo de obtener un beneficio
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También, debemos considerar que la existencia de los mercados financieros no es una condicién necesaria
para la creacién e intercambio de activos financieros, en la mayoria de las economias los activos se crean y
posteriormente se negocian en algtin tipo de mercado. Sin embargo, la existencia de estos es fundamental
para el crecimiento econdmico y la eficiencia en la asignacién de capital. Su necesidad y rol se manifiestan
a través de varias funciones econémicas esenciales [15, 31]:

1. Descubrimiento de Precios: la interaccidn entre compradores y vendedores determina el precio
de los activos, lo cual, a su vez, establece el rendimiento requerido por los inversionistas. Estos
precios actian como sefales que dirigen la asignacién de recursos a sus usos mds productivos. En
mercados eficientes, se espera que los precios reflejen toda la informacién disponible [17].

2. Provisién de Liquidez: ofrecen un mecanismo para que los inversionista vendan sus activos fi-
nancieros y convierten en efectivo. La liquidez, entendida como la facilidad realizar transacciones
de forma inmediata a bajo coste, es una caracteristica deseable que reduce el riesgo para los
inversionistas y, por ende, el costo de capital para los emisores.

3. Reduccién de Costos de Transaccidn: los mercados organizados disminuyen significativamente los
costos de busqueda e informacién. La presencia de intermediarios y la estandarizacién de contratos
reducen los costos asociados a la bisqueda de contrapartes y a la evaluaciéon de la calidad de los
activos.

La ausencia de mercados financieros funcionales limita el desarrollo econémico, como se observa en
muchos paises emergentes donde la debilidad de estas estructuras obstaculiza el crecimiento [31].

2.2.1 Microestructura del Mercado

El término microestructura de mercado fue mencionado por primera vez por [20], este es el estudio
del proceso y los resultados de negociacidn de activos bajo un conjunto de reglas explicitas. Analiza cémo
los mecanismos de negociacion especificos afectan la formacién de precios, la liquidez y la eficiencia del
mercado. La microestructura, por tanto, abre la caja negra de la formacién de precios, reconociendo que
esta no es un proceso abstracto de oferta y demanda, sino el resultado de las interacciones estratégicas
de diversos agentes bajo reglas institucionales concretas.

Los elementos clave que definen la microestructura de un mercado son [33]:

1. Participantes del Mercado: Los mercados estdn compuestos por una variedad de agentes con
diferentes motivaciones y niveles de informacién. Bagehot [4] distinguié entre traders informados
(que poseen informacién privada, también llamados insiders) y traders por liquidez o no informados
(que negocian por necesidades de consumo o gestién de cartera). Ademas, existen intermediarios
como:

= Brokers (Corredores): actian como agentes, ejecutando érdenes en nombre de sus clientes.

= Dealers (Creadores de Mercado): actdan como principales, comprando y vendiendo por cuenta
propia y obteniendo ganancias del diferencial entre precio de compra (bid) y el de venta (ask).
Su funcién es crucial para proveer inmediatez y liquidez al mercado.

= Especialistas: En mercados organizados como la Bolsa de Nueva York (NYSE), combina roles
de bréker y dealer, con la obligaciéon de mantener un mercado “justo y ordenado”.

2. Mecanismos de Negociacién: Se refieren a las reglas sobre como se envian, priorizan y ejecutan
las érdenes. Los mercados pueden ser:

15



= Dirigidos por Ordenes (Orden-Driven): Los precios se forman por la interaccién de las érdenes
de compra y venta del publico, generalmente a través de un libro de érdenes.

= Dirigidos por Cotizaciones (Quote-Driven): Los dealers publican continuamente los precios
a los que estdn dispuestos a comprar y vender, y la negociacién se realiza contra estas
cotizaciones.

3. Transparencia del Mercado: En la practica, la transparencia se refiere a informacién agregada
y anonimizada sobre precios, 6rdenes y profundidades, y no a la identificacién individual de los
participantes.

4. Fricciones del Mercado: Costos que impiden un funcionamiento perfecto, como comisiones de
corretaje, el spread bid-ask>, impuestos y costos de adquirir y procesar informacién. Estos costos
generan desviaciones entre el precio de transaccién y el valor fundamental del activo

En mercados organizados basados en libros de 6rdenes, la profundidad del lado comprador (bid depth)
y del lado vendedor (ask depth) corresponde a la cantidad de érdenes disponibles a distintos niveles de
precio en cada lado del libro. Estas profundidades reflejan liquidez latente, es decir, la capacidad del
mercado para absorber érdenes sin generar variaciones significativas en el precio. En esta memoria, la
profundidad bid y ask se utiliza como una variable microestructural observable en modelos donde el
volumen transado no estd explicitamente modelado, en particular en el marco de simulacién basado en
Cont-Miiller.

La microestructura, por lo tanto, es el conjunto de reglas e interacciones que determinan cémo
la demanda latente de los inversores se traduce en precios y variables microestructurales observables,
afectando la liquidez y la eficiencia informativa del mercado. En este contexto, la liquidez puede mani-
festarse a través de distintas variables observables, como el volumen transado o la profundidad del libro
de érdenes. Si bien ambas capturan aspectos diferentes del proceso de negociacidn, en esta memoria se
utilizan de manera complementaria segtn la disponibilidad de datos y el modelo considerado.

2.2.2 ;Cémo se Clasifican los Mercados Financieros?

Los mercados financieros se pueden clasificar segiin diversos criterios, lo que permite un andlisis mas
detallado de sus funciones y caracteristicas [15]:

1. Por Tipo de Activo (Claim):

= Mercado de Deuda (Debt Market): se negocian instrumentos de deuda como bonos y pagarés,
que representan un préstamo que debe ser reembolsado.

= Mercado de Renta Variable (Equity Market): se negocian acciones, que representan una
participacion en la propiedad y en los beneficios de una empresa.

2. Por Vencimiento del Activo:

= Mercado Monetario (Money Market): se negocian activos de deuda a corto plazo (gene-
ralmente con vencimiento inferior a un afio), como letras del Tesoro y papel comercial. Se
caracterizan por su alta liquidez y bajo riesgo.

= Mercado de Capitales (Capital Market): se negocian activos de deuda a largo plazo y acciones.
Estos instrumentos se utilizan para financiar inversiones a largo plazo.

3Diferencia entre el precio mas alto que un comprador esta dispuesto a pagar y el precio més bajo que un vendedor estd
dispuesto a aceptar por un instrumento financiero.
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3. Por la Novedad de la Emisién (Seasoning of Claim):

= Mercado Primario (Primary Market): donde se emiten por primera vez los valores. Es el
mecanismo a través del cual las empresas y gobiernos obtienen nuevo financiamiento.

= Mercado Secundario (Secondary Market): donde se negocian los valores ya emitidos. Propor-
ciona liquidez a los inversionistas y es crucial para la determinacién de precios en el mercado
primario.

4. Por la Estructura Organizativa:

= Mercados Organizados (Exchanges): Tienen una ubicacién fisica o una plataforma electrénica
centralizada donde se realizan las transacciones bajo un conjunto de reglas estandarizadas,
como la Bolsa de Nueva York o el Nasdagq.

= Mercados Extrabursétiles (Over-the-Counter, OTC): Es una red descentralizada de dealers
que negocian entre si, generalmente por teléfono o medios electrénicos. Es el principal mer-
cado para bonos y derivados.

5. Por Momento de Entrega:

= Mercado al Contado (Spot Market): La entrega del activo y el pago se realizan de forma
inmediata o en un plazo muy corto (tipicamente dos dias habiles).

= Mercado de Derivados (Derivative Market): se negocian contratos cuyo valor se deriva de un
activo subyacente (acciones, bonos, materias primas). La liquidacién se realiza en una fecha
futura. Incluye futuros, opciones y swaps.

6. Por Perspectiva Geogriéfica:

= Mercado Interno (National Market): incluye el mercado doméstico (emisores locales) y el
mercado extranjero (emisores no domiciliados en el pais).

= Mercado Externo (International Market): También conocido como Euromercado, donde los
valores se ofrecen simultdaneamente a inversionistas de varios paises y fuera de la jurisdiccién
de un solo pais.

Aunque existen muiiltiples tipos de mercados financieros, esta memoria se centra en el mercado
secundario de renta variable. La razén es que la manipulacién de mercado se manifiesta durante la
negociacion de activos ya emitidos, donde los precios y voliimenes se forman a partir de la interaccién
continua entre érdenes de compra y venta.

El andlisis se enfoca principalmente en mercados organizados y electrénicos, donde la negociacién se
realiza mediante mecanismos basados en libros de 6rdenes. En este tipo de mercados es posible observar
directamente variables como precios, voliimenes y cambios en la liquidez, que son las entradas utilizadas
posteriormente en los modelos de deteccidn.

Otros segmentos, como el mercado primario o ciertas transacciones extrabursatiles, quedan fuera
del alcance del estudio, ya que no presentan un proceso de formacién de precios continuo ni generan
informacién comparable para la deteccién algoritmica de manipulacién.

Este alcance fija el contexto institucional del trabajo y permite definir de manera clara qué se entiende
por comportamiento normal y comportamiento anémalo en los capitulos posteriores.
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2.3 Representacion de Activos Financieros

En el andlisis cuantitativo, una serie de tiempo financiera es una secuencia de observaciones de una
0 mas variables, indexadas cronolégicamente. Estas pueden ser diaria, intradaria o de alta frecuencia.

Formalmente, consideramos un proceso estocastico { P(t) }+c7 definido en un espacio de probabilidad
(2, F,P), donde T es un conjunto de indices de tiempo. En la practica, no se observa la trayectoria
completa del proceso, sino realizaciones muestreadas en instantes discretos de tiempo. Es decir, los
datos financieros corresponden a una discretizacidon de un proceso estocdstico subyacente, observada
en una grilla temporal finita. Para un activo especifico a y un periodo de N dias de negociacién, una
serie de tiempo de precios de cierre se denota como una secuencia {Pﬂht}l]&\;l' donde P, ; es el precio del
activo a en el dia t. Si trabajamos con datos intradiarios, por ejemplo, horarios, la serie se convierte en
{Pai,h}i\i?h:lv donde H es el niimero de intervalos horarios en una jornada bursatil. Cada una de estas
secuencias es un vector de alta dimensionalidad que, en su forma cruda, puede no ser directamente apto
para muchos algoritmos de machine learning [32]. La ingenieria de caracteristicas busca transformar
estos datos brutos en un conjunto de predictores informativos que capturen la dinamica relevante.

Si bien la ingenieria de caracteristicas es el enfoque predominante en el aprendizaje automatico clasi-
co, esta memoria combina representaciones basadas en caracteristicas con una representacién funcional
de las series, la cual permite preservar su estructura temporal completa.

Precios

Los precios son la variable mas fundamental y su tratamiento depende de los objetivos del estudio.
Tenemos distintos tipos de precios:

= Precio de Cierre: es el precio de la ultima transaccién del activo durante el dia de negociacion.
m Precio de Apertura: es el precio al que se negocio el activo al comenzar el dia de negociacion.
= Precio Maximo: es el precio maximo que alcanzo el activo durante el dia de negociacién.
= Precio Minimo: es el precio minimo que alcanzo el activo durante el dia de negociacidn.

= Precios de Oferta y Demanda: Representan el precio maximo que un comprador estd dispuesto a
pagar y el precio minimo que un vendedor estd dispuesto a aceptar, respectivamente, durante el
el momento de negociacién. La diferencia entre ambos, es conocida como diferencial de precios
(bid-ask spread), es una medida primordial de liquidez. Un spread amplio indica baja liquidez,
mientras que una estrecha sugiere alta liquidez [9].

Volumenes

El volumen de negociacién es un indicador crucial de la actividad y el interés del mercado en un
activo. Dentro de este, tenemos los siguientes tipos:

= Volumen de Transacciones: Usualmente denotado como V;;, corresponde al nimero total de
acciones del activo a negociadas durante el periodo t¢.

m Volumen Ponderado Por Precio: Es el valor monetario total de las transacciones, calculado como
la suma del producto de precio y volumen para cada transaccién en un periodo. Esta medida
captura mejor el impacto econdmico de la actividad de negociacién.

= Volumen en Libros de Ordenes: En datos de alta frecuencia, se analiza el volumen de acciones
disponibles en los distintos niveles de precios de compra y venta en libro de érdenes.
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En esta memoria, el volumen se considera una de varias medidas posibles de liquidez, y su utilizacién
depende de la disponibilidad de datos y del modelo empleado.
Retornos

Los retornos estandarizan las variaciones de precios, transformando series de tiempo a menudo en
procesos mdas manejables estadisticamente:

= Retorno Simple: representa el cambio porcentual en el precio:

. Pa,t - Pa,tfl
Ry = ———7—.
Pa,tfl

= Retorno Logaritmico: esta variable es preferida en los estudios econométricos debido a sus propie-
dades estadisticas, como la aditividad temporal. Se define como:

ret = log 7Pa’t
ot Pa,t—l .

La volatilidad mide la dispersién de los retornos y es un indicador de riesgo y la incertidumbre
del mercado. Esta suele ser definida la desviacién estandar de los retornos logaritmicos r,; sobre una
ventana de k periodos. Para el dia ¢, se calcula como:

Volatilidad

Oatk =

S

k
Z(Tm t—j — Ta)?
j=1

donde 7 = %Z?ﬂ Tat—; corresponde al retorno medio muestral en la ventana considerada.

En este contexto, la volatilidad se emplea como una medida empirica local en el tiempo de la
dispersidn de los retornos, utilizada como variable observable en tareas de clasificacién, y no como un
modelo estructural de la dindmica de la volatilidad.

2.4 Mercados Eficientes

El concepto de eficiencia del mercado se formaliza en la Hipdtesis del Mercado Eficiente (HME),
desarrollada por [17]. La idea central es que los precios de los activos financieros reflejan plenamente
toda la informacién disponible en un momento dado. En un mercado asi, los precios son sefales precisas
para la asignacién de capital, y los participantes no pueden obtener de manera consistente rendimientos
anormales (es decir, superiores a los justificados por el riesgo asumido) utilizando un conjunto de infor-
macién especifico. La HME no implica que los mercados sean perfectos; de hecho, asume la existencia
de costos de transaccién e informacién[16]. En su versién "mds débil y econémicamente sensata”, la
eficiencia se mantiene hasta el punto en que los beneficios marginales de actuar sobre la informacién no
superan los costos marginales de adquirirla y procesarla.

En esta memoria, la Hipdtesis de Mercado Eficiente no se utiliza como una descripcién literal del
funcionamiento real de los mercados financieros, sino como un marco de referencia. Bajo este enfoque, la
HME define un comportamiento base o “normal” de precios y voliimenes en ausencia de intervenciones
estratégicas.
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La deteccién de manipulacidn se plantea entonces como la identificacidn de desviaciones sistemdticas
respecto de este comportamiento de referencia. Estas desviaciones se interpretan como anomalias en las
series temporales financieras, sin que ello implique que los mercados sean perfectamente eficientes en
la practica.

Este uso de la HME permite formalizar el problema de deteccién desde un punto de vista estadistico,
sin asumir que la hipdtesis se cumple de manera estricta.

La Hipdtesis del Mercado Eficiente se clasifica en tres formas, segiin el conjunto de informacién que
se considera reflejado en los precios [17]:

1. Eficiencia en Forma Débil (Weak-Form-Efficiency): Los precios actuales reflejan toda la informa-
cién contenida en el historial de precios y volimenes pasados. Si se cumple, el anélisis técnico®
seria indtil para generar rendimientos anormales.

2. Eficiencia en Forma Semifuerte (Semi-Strong-Form-Efficiency): Los precios incorporan no solo
la informacién histérica, sino también toda la informacién ptblicamente disponible. Esto incluye
informes anuales, noticias econdmicas, anuncios de dividendos, etc. Si esta forma se sostiene, el
analisis fundamental basado en datos publicos no permitiria obtener rendimientos superiores de
forma consistente.

3. Eficiencia en Forma Fuerte (Strong-Form Efficiency): Los precios reflejan toda la informacién
disponible, tanto publica como privada. Si fuera cierta, ni siquiera los insiders (como directivos de
empresas) podrian beneficiarse de su informacién privilegiada.

Un concepto clave asociado a la HME es que los precios de los activos deberian seguir un “paseo
aleatorio”, lo que significa que los cambios futuros de precios, son en gran medida, impredecibles a partir
de la informacién pasada. Esto no implica que los precios no cambien, sino que responden a la llegada
de nueva informacidn, lo cual es, por definicién, impredecible [11, 31].

Matematicamente, la HME, se formaliza a través de un modelo de “juego justo”.

Sea P, el precio del activo a en el momento ¢, y sea 7,41 el rendimiento de dicho activo en el
periodo que va desde £ a t + 1. Sea ®; el conjunto de toda la informacién disponible en el momento
t. El rendimiento del activo a para el periodo t + 1, condicionado a la informacién disponible en t, se
denota como E[rg 41| P4].

El exceso de rendimiento (también denominado rendimiento anormal en la literatura), €, ++1, se defi-
ne como la diferencia entre el rendimiento real y el rendimiento esperado, condicionado a la informacién
disponible en ¢:

€at+1 = Ta,t+1 — E[Ta7t+1|q)t] (2-1)

Bajo la formulacién de “juego justo”, el exceso de rendimiento satisface la propiedad [17]:

Eleq,t41|Pe) =0

Esto implica que, en promedio, no es posible utilizar la informacién disponible en el tiempo ¢ para
predecir el rendimiento anormal en ¢ + 1. En otras palabras, la informacién ®; no tiene poder predictivo
sobre las desviaciones futuras de los rendimientos respecto a sus expectativas racionales.

El problema fundamental aqui es definir el rendimiento esperado. Esto requiere un modelo de equi-
librio de precios de activos. Por ejemplo, utilizando el Modelo de Valoracién de Activos de Capital
(CAPM), el rendimiento esperado se define como [11]:

“El anélisis técnico busca patrones en los precios histéricos para predecir movimientos futuros.
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Elra 1| = 7101 + Ba(E[rm 1 |Pe] — 7f41) (2.2)

donde 7,41 es el rendimiento total del activo a, 77,1 es el rendimiento del activo libre de riesgo, 74,411
es el rendimiento del portafolio de mercado y 3, es el riesgo sistematico del activo. En este caso, el
conjunto de informacién ®; incluiria todos los datos necesarios para estimar los parametros del CAPM.
Cualquier prueba de la HME es, por tanto, una prueba de hipdtesis conjunta: se prueba simultaneamente
la eficiencia del mercado y la validez del modelo de precios de activos utilizado [16].

Las tres formas de eficiencia anteriormente mencionadas matematicamente se definen como &, [17]:

1. Forma Débil: ®; contiene tinicamente el historial de precios pasados, { P+, Py t—1,-..}. La HME
débil implica que E[rq t41|Pat, Pat—1,-..] = Elrat+1].

2. Forma Semifuerte: ®; incluye toda la informacién publicamente disponible (historial de precios,
noticias, informes financieros, etc.).

3. Forma Fuerte: ®, incluye toda la informacién, tanto publica como privada.

La evidencia empirica desafia la HME en su forma fuerte, ya que estudios demuestran que los insiders
obtienen beneficios anormales de sus transacciones [26].

Una implicacién mas especifica, aunque menos general de la HME es que los precios de los activos
siguen un “paseo aleatorio”. Esto ocurre si los sucesivos cambios de precios son independientes y estan
idénticamente distribuidos (i.i.d.).

Matemdticamente, para los logaritmos de los precios In(F,¢), la hipdtesis del paseo aleatorio esta-
blece que:

In(Py 1) =In(Pay) + p + €141,

donde i es el rendimiento esperado (o drift) y ;11 es un término de ruido blanco con media cero,
varianza constante o2, y que es independiente de los términos de ruido pasados (i.e., Cov(es, g4 %) = 0
para k # 0).

Esta formulacién implica que el mejor prondstico del precio de mafiana es el precio de hoy, mas
un drift esperado, y que cualquier desviacion de este prondstico es impredecible. EI modelo del paseo
aleatorio es consistente con la HME débil, ya que si los precios siguen un paseo aleatorio, el andlisis
técnico, no puede generar beneficios anormales [31]. De hecho, la competencia en el mercado asegura
que los precios reaccionen inmediatamente a cualquier patrén predecible, eliminado asi la oportunidad
de beneficio [33].

2.4.1 Evidencias, Anomalias y Criticas

Dentro de la literatura, el término anomalia se utiliza para describir patrones de comportamiento de
los precios que no son consistentes con las versiones estdndar de la Hipdtesis de Mercado Eficiente. Sin
embargo, no todas las anomalias tienen el mismo origen ni la misma interpretacién.

Por un lado, existen anomalias de caracter endégeno, como los efectos de calendario, el efecto
tamafio o fendmenos de sobrerreaccion y subreaccion. Estos patrones se asocian a comportamientos
agregados del mercado o a fricciones sistematicas, sin requerir necesariamente la accién deliberada de
agentes individuales.

Por otro lado, se encuentran las anomalias estratégicas, como la manipulacién de mercado vy el
uso de informacidn privilegiada. En estos casos, las desviaciones respecto del comportamiento esperado
surgen de acciones intencionales orientadas a obtener beneficios econémicos.
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Esta distincién es relevante para esta memoria, ya que el foco del anélisis y de los métodos de detec-
cién se concentra exclusivamente en anomalias estratégicas, que son las que corresponden a conductas
potencialmente sancionables y observables a través de patrones anémalos en los datos de mercado.

En este contexto, cabe cuestionarse si “j pueden ser los mercados eficientes?”. La literatura respalda,
al menos, las formas débil y semifuerte de la HME:

= Paseo Aleatorio de Precios: la evidencia empirica generalmente sugiere que los precios de las
acciones siguen un paseo aleatorio, lo que hace que los cambios futuros sean impredecibles a
partir de datos pasados [31]. Esto debilita la premisa del andlisis técnico.

= Desempeiio de Gestores Profesionales: los estudios sobre el rendimiento de analistas de inversion y
gestores de fondos de inversidn, en su mayoria, no han logrado demostrar que estos profesionales
puedan superar consistentemente al mercado después de ajustar por riesgo y costos [16]. Este
hallazgo es consistente con un mercado donde la informacién publica se refleja rapidamente en
los precios, eliminando oportunidades de arbitraje®.

= Estudios de Eventos: los estudios que analizan la reaccién de los precios a anuncios publicos es-
pecificos (como fusiones, divisiones de acciones o informes de ganancias) generalmente encuentran
que los precios se ajustan de manera muy rdpida, a menudo en cuestiéon de minutos o en un dia
[16]. Esta rapida incorporacién de nueva informacién es una fuerte evidencia a favor de la eficiencia
semifuerte.

A pesar del apoyo general, la investigacién ha documentado numerosas “anomalias” o patrones que
desafian la HME. Estas anomalias sugieren que, en ciertas circunstancias, los mercados no son perfec-
tamente eficientes, tenemos como casos:

= Manipulacién del Mercado: la existencia de manipulacién de precios es, por definicién, una violacién
de los supuestos de la eficiencia del mercado, ya que implica la creacién deliberada de precios
artificiales que no reflejan el valor fundamental. La efectividad de las practicas de manipulacién,
a menudo dirigidas a acciones iliquidas o en mercados emergentes [1, 18], desafia la idea de que
los precios reflejan siempre toda la informacién disponible. La posibilidad de manipulacién se ve
exacerbada por la asimetria de informacién. Este tipo de anomalia se verd a fondo mas adelante,
ya que es el principal foco de esta memoria.

= Insider Trading: el uso de informacién privilegiada (insider trading) para obtener beneficios anorma-
les es una clara violacién de la eficiencia en su forma fuerte [35]. Estudios empiricos han confirmado
que los insiders efectivamente obtienen beneficios de sus transacciones, lo que contradice la HME
fuerte, indicando que operan basandose en informacién privada. Esto se ha observado incluso en
mercados regulados como el espafiol[13].

= Anomalias de Calendario y de Tamafio: se han identificado patrones persistentes en los rendi-
mientos, como el “efecto enero” (rendimientos anormalmente altos en enero, especialmente para
empresas pequefias) o el “efecto fin de semana” (rendimientos promedio negativos los lunes) [16].
El “efecto de la empresa pequeia”’ muestra que las empresas de menor capitalizaciéon han obtenido
histéricamente rendimientos anormalmente altos, incluso después de ajustar por el riesgo [31].

°El arbitraje es el acto de obtener beneficios sistematicos sin riesgo (o ajustados por el riesgo) mediante la explotacién de
precios temporalmente mal valorados. Si tales oportunidades persistieran, agentes podrian capturarlas de forma recurrente,
lo que se reflejaria en rendimientos superiores al mercado.
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= Sobrerreaccién y Subreaccién del Mercado: Existe evidencia de que los inversores tienen a sobre-
rreaccionar a noticias inesperadas y dramdticas, lo que lleva a movimientos de precios predecibles
a largo plazo [17]. Por otro lado, los mercados a veces subreaccionan a anuncios, como los de
beneficios, lo que resulta en una deriva post-anuncio en los rendimientos [16].

= Burbujas y Caidas Abruptas: la existencia de burbujas especulativas (donde los precios se desvian
masivamente de su valor fundamental) y caidas bursétiles como la de 1987, que son dificiles
de explicar por cambios en los fundamentales econémicos, pone en duda la version fuerte de la
HME que postula que los precios siempre reflejan el valor intrinseco [16]. La finanza conductual
argumenta que estos fendmenos se explican por sesgos psicoldgicos de los inversores, como el
exceso de confianza o el comportamiento gregario.

M3s alld de la evidencia empirica, existen criticas conceptuales a los fundamentos de la HME:

= El Problema de la Hipétesis Conjunta: Como [16] reconoce, la HME no es comprobable por si
misma. Cualquier prueba de eficiencia de mercado es, inevitablemente, una prueba conjunta de
la eficiencia y del modelo de equilibrio de precios de activos utilizados para definir los retornos
“normales” . Por lo tanto, cuando se encuentra una anomalia, es imposible determinar si se debe
a la ineficiencia del mercado o a que el modelo de riesgo es incorrecto. Esto crea una ambigliedad
fundamental que limita las inferencias precisas sobre el grado de eficiencia del mercado.

En respuesta a la pregunta planteada “jpueden ser los mercados eficientes?”, la respuesta es que la
eficiencia es una aproximacién util, pero no una descripcién perfecta de la realidad [16]. La evidencia
sugiere que los mercados son notablemente rapidos en procesar informacién, especialmente la piblica,
lo que hace muy dificil para la mayoria de los inversores “batir al mercado” de forma consistente. Esto
se alinea con las formas débil y semifuerte de la HME.

Sin embargo, las anomalias documentadas, y en particular la existencia probada de practicas como
el insider trading y la manipulacién de mercado, demuestran que los precios pueden desviarse de su valor
fundamental debido a asimetrias de informacién y acciones deliberadas. La eficiencia en forma fuerte es
ampliamente rechazada.

2.5 Manipulacién de Mercados

La existencia de practicas de manipulacién constituye uno de los desafio mas directo a la validez de
la Hipdtesis de Mercado Eficiente. Mientras que la teoria asume que los precios se forman libremente,
la manipulacién crea distorsiones que vulneran los tres niveles de eficiencia definidos anteriormente:

1. Forma Débil: Al crear patrones artificiales de precio y variables de liquidez, busca explotar a los
agentes que creen en la predictibilidad de estos patrones, desafiando directamente esta forma de
eficiencia

2. Forma Semi-Fuerte: Cuando se realiza un anuncio puiblico, los precios se ajustan de manera rapida
e insesgada; al introducir informacién falsa en el dominio publico, se provoca que los precios
reflejen no la realidad, sino la desinformacién, atentando contra esta forma de eficiencia.

3. Forma Fuerte: la existencia de retornos anormales por parte de los insiders corporativos, que poseen
informacién privada no divulgada, contradice esta forma de eficiencia.

Para analizar estas vulneraciones, la literatura sobre microestructura de mercados ofrece una taxo-
nomia fundamental para el estudio de la manipulacién. Allen y Gale [3] propusieron una clasificacién que
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distingue las estrategias de manipulacién en funcién de los medios empleados. Esta clasificacién es dtil
para el modelado matemdtico, ya que cada categoria deja huellas estadisticas distintas en las variables
observadas, que son potencialmente detectables mediante machine learning [35]. Las categorias son
segln [3]:

1. Manipulacién Basada en Acciones (Action-Based): ocurre cuando un agente, usualmente con
control sobre una corporacién (como un ejecutivo), toma decisiones empresariales que alteran el
valor real o percibido de la firma con la intencién de generar ganancias a partir de una posicién
preexistente en sus valores. Un ejemplo histérico es el cierre de plantas de produccién por parte de
ejecutivos de American Steel para despreciar el valor de las acciones que habian vendido en corto.
Este tipo de manipulacién podria manifestarse como una anomalia estructural en los rendimientos
que preceden a un anuncio importante, identificable mediante técnicas de deteccién de outliers.

2. Manipulacién Basada en Informacién (Informative-based): consiste en difundir informacién falsa o
rumores con el objetivo de inducir a error a los participantes del mercado y provocar movimientos
de precios artificiales. Estrategias como el pump and dump son ejemplos. Un manipulador ad-
quiere una posicioén larga en un activo, difunde noticias positivas fraudulentas para atraer a otros
inversores e inflar el precio, y finalmente liquida su posicién con ganancias sustanciales. El auge
de internet y las redes sociales ha amplificado la viabilidad de estas estrategias.

3. Manipulacién Basada en Transacciones (Trade-based): esta categoria, la mds dificil de erradicar
segln [3], no involucra acciones corporativas ni informacién falsa, sino que se basa tinicamente
en la ejecucién de érdenes de compra y venta para crear apariencia engafiosa de actividad o para
influir directamente en el precio. Tacticas como las wash trades (operaciones ficticias sin cambio de
beneficiario real) o matched orders (6rdenes cruzadas coordinadas) buscan inflar artificialmente
el volumen de transacciones. Otras tacticas incluyen el spoofing y layering, donde se ingresan
grandes drdenes con la intencién de cancelarlas antes de su ejecucién para engafar a otros sobre
la profundidad del mercado y la direccidn del precio. Estas actividades dejan patrones anémalos en
variables microestructurales observables, como volumen transado, profundidad del libro de 6rdenes
y volatilidad local, que son susceptibles de ser identificados mediante modelos de machine learning.

2.5.1 Esquema pump and dump

El pump and dump es un esquema de manipulacién basado en informacién en el que uno o mas
agentes coordinan compras y difusién de sefiales (por ejemplo, rumores o mensajes) para elevar artificial-
mente el precio de un activo, con el objetivo de vender posteriormente a precios inflados. La ganancia del
manipulador proviene de comprar antes de la subida inducida y liquidar durante la fase de sobreprecio,
transfiriendo el riesgo a participantes tardios que compran cuando el precio ya se encuentra inflado.
Este patrén se observa con mayor frecuencia en activos de baja liquidez, donde un flujo de 6rdenes
relativamente pequefio puede mover el precio de manera significativa [1, 34].

Desde un punto de vista temporal, el evento puede describirse mediante tres tiempos criticos: ty
(inicio del evento), t; (fin del pump e inicio del dump) y to (fin del dump y transicién al régimen
post-evento). La Figura 2.1 resume este comportamiento de forma esquematica. En el intervalo [to, t1),
el manipulador (y/o un grupo coordinado) ejerce presién compradora y busca atraer demanda externa,
generando una trayectoria de precio al alza que no se explica por cambios en el valor fundamental del
activo. En el intervalo [t1,t2) se produce la fase de dump, caracterizada por ventas agresivas (realiza-
cién de ganancias) y una correccién abrupta del precio. Finalmente, para ¢t > t2 suele observarse un
régimen post-evento con estabilizacién parcial del precio, aunque frecuentemente en niveles inferiores a
los observados durante el pump, consistente con la reversion del componente artificial del movimiento.
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Figura 2.1: Esquema conceptual del pump and dump: fase de pump (subida artificial) seguida de dump
(venta masiva y caida).

Desde la perspectiva de variables observables, el pump and dump tiende a dejar una firma conjunta
en precio, retornos y variables de liquidez. Primero, durante el pump se observa un tramo con retornos
positivos inusuales y un aumento del volumen, consistente con presién compradora y entrada de par-
ticipantes no informados. Segundo, durante el dump suele aparecer una reversién rapida con retornos
negativos grandes y un volumen elevado asociado a ventas. Tercero, es comin observar un incremento
transitorio de la volatilidad alrededor del evento, reflejando una dindmica mas inestable que el com-
portamiento base del activo [1, 34]. Estas regularidades motivan que, en los capitulos posteriores, la
deteccidn se formula como un problema de clasificacién basado en caracteristicas derivadas de retornos,
volatilidad y volumen, con énfasis en métricas robustas al desbalance de clases.

En esta memoria, el pump and dump se utiliza como caso central por dos razones: primero, es un
ejemplo representativo de manipulacién basada en informacién dentro de la taxonomia de Allen y Gale
[3], y segundo, genera patrones observables en series de tiempo que permiten una evaluacién consistente
tanto en datos reales etiquetados como en datos sintéticos bajo supuestos controlados.

2.5.2 Reguladores del Mercado

La discusidn regulatoria presentada a continuacién tiene como objetivo establecer el marco general
bajo el cual la manipulacién de mercado es definida, prohibida y sancionada en mercados financieros
organizados. Los casos de Estados Unidos y Chile se utilizan como ejemplos representativos de marcos
regulatorios formales, y no pretenden describir de manera especifica el contexto institucional del mercado
a partir del cual provienen los datos analizados en esta memoria.

Bajo este alcance general, la regulacién financiera se justifica por la necesidad de corregir fallos de
mercado, como la asimetria de informacién. El objetivo fundamental de un regulador como la Securities
and Exchange Commission (SEC) en Estados Unidos o la Comisién para el Mercado Financiero (CMF)
en Chile es garantizar la integridad, eficiencia y transparencia del mercado.

La regulacién busca promover la competencia y la equidad en la negociacién, restringir el insider
trading y prevenir que los emisores defrauden a los inversores ocultando informacién [15]. Para ello,
establecen un marco normativo sancionatorio, utilizando sistemas de vigilancia cada vez mas basados
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en algoritmos y anélisis de datos para detectar patrones sospechosos.
Tanto Estados Unidos como Chile han establecido marcos legales robustos, aunque con diferencias
en su especificidad y alcance.

» Estados Unidos (SEC): La regulacién estadounidense, materializada en la Securities Exchange Act
de 1934, confiere a la Securities and Exchange Commission (SEC) la autoridad para supervisar los
mercados, prohibiendo explicitamente la manipulacién. Su marco normativo es extenso y detallado,
con reglas especificas contra practicas como insider trading, wash trades y spoofing. El marco
sancionatorio es severo, incluyendo multas millonarias y penas de prisién. La SEC ha sido pionera
en el uso de tecnologia para la fiscalizacién, empleando sistemas de vigilancia algoritmica basados
en analisis de datos y reconocimiento de patrones.

= Chile: La Ley N°18.045 de Mercado de Valores es el cuerpo normativo principal. El Articulo 52
define y prohibe la manipulacién de precios como toda accién destinada a “estabilizar, fijar o hacer
variar artificialmente los precios de valores de oferta piiblica”. El Articulo 53 prohibe las transac-
ciones ficticias. La Comisién para el Mercado Financiero (CMF) tiene facultades para supervisar,
investigar y sancionar. El marco sancionatorio incluye multas administrativas y la posibilidad de
acciones penales que pueden resultar en penas de presidio, segtin los articulos 59 y 60.

Ambos paises prohiben la manipulacién y el uso de informacién privilegiada. Ambos reguladores exigen
altos estandares de divulgacién de informacién. Sin embargo, la regulacién de la SEC ha sido histéri-
camente mas granular y prescriptiva. La jurisprudencia de EE.UU. es mas abundante, y los recursos
tecnoldgicos de la SEC para la vigilancia algoritmica han sido tradicionalmente superiores[40].

2.6 Deteccion Algoritmica

La elevada frecuencia y el volumen de transacciones en los mercados financieros modernos limitan
la viabilidad de una vigilancia manual continua. En este contexto, las estrategias de manipulacién
de mercado, en particular aquellas de tipo trade-based, pueden generar distorsiones observables en la
microestructura del mercado, lo que motiva el uso de métodos de deteccién algoritmica.

Desde un enfoque cuantitativo, la manipulacién de mercado puede abordarse como un problema de
deteccién de anomalias en series temporales financieras. En ausencia de intervenciones externas, los log-
precios presentan un comportamiento cercano a un paseo aleatorio y los retornos exhiben propiedades
estadisticas relativamente estables. La manipulacién introduce desviaciones sistematicas respecto de este
comportamiento de referencia.

En consecuencia, la deteccién de manipulacién se formula como un problema de reconocimiento
de patrones. Los enfoques econométricos paramétricos con supuestos de estacionariedad global pueden
resultar poco flexibles para identificar patrones transitorios y localizados en el tiempo, caracteristicos de
esquemas como el pump and dump.

Esto motiva el uso de modelos de aprendizaje automatico supervisado, capaces de identificar fronteras
de decisién no lineales a partir de variables financieras observables. En este trabajo, dichas variables
incluyen precios, retornos y medidas de liquidez, tales como el volumen transado o la profundidad del
libro de érdenes.

El anéalisis combina un estudio de caso con un activo real y experimentos controlados sobre datos
sintéticos. El uso de un lnico activo real responde a la escasez de bases de datos publicas con etiquetas
verificadas de manipulacién [22]. Los datos sintéticos se generan mediante modelos estocasticos con el
objetivo de evaluar, bajo supuestos controlados, la capacidad de distintos enfoques de clasificacién para
identificar patrones anémalos.
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Capitulo 3

Herramientas matematicas, estadisticas y
computacionales

Las herramientas presentadas en este capitulo se utilizan para formular y resolver el problema de
deteccién de manipulaciéon de mercado definido en el capitulo anterior, a partir de variables observables
como precios y volimenes.

3.1 Aprendizaje automatico

Como se establecié en el capitulo anterior, los mercados financieros generan series de tiempo de
precios y variables de negociacién donde episodios de manipulacién pueden manifestarse como patrones
anémalos. En este trabajo, el aprendizaje automatico se utiliza como una herramienta para aprender
una funcién de clasificacién que asocia un conjunto de variables observables a una etiqueta que indica la
presencia o ausencia de manipulacién a partir de variables observables y clasificar intervalos temporales
etiquetados como manipuladas o no manipuladas.

Segtin Murphy [32], el aprendizaje automético estudia métodos que identifican patrones en los datos
para realizar predicciones o tomar decisiones a partir de observaciones.

El aprendizaje automdtico estd categorizado en dos tipos principales. En primer lugar, estd el apren-
dizaje supervisado, que se encuentra centrado en aprender relaciones entre las n-variables de entrada
x y la variable de salida y. Esto se logra utilizando un conjunto de datos etiquetados, denotados como
D = (x;,:;)Y,, donde D es llamado el conjunto de entrenamiento, N es el ndmero de observaciones
y el subindice ¢ denota la i-ésima observacién del conjunto de datos. Cada entrada de entrenamiento
X; representa un vector de m-variables, mientras que cada salida y; puede ser una variable categérica
correspondiente a un conjunto finito, y; € {1,...,C}, o bien una variable numérica. Cuando y; es ca-
tegdrica, el problema es Ilamado de clasificacién. Por otro lado, cuando y; es un valor real, el problema
es llamado de regresién.

En la figura 3.1 se observa un ejemplo de problema de aprendizaje supervisado, donde se representa
un conjunto de datos de entrenamiento de N x D. Cada fila representa un vector de caracteristicas x;.
La dltima columna es la etiqueta, y; € {0,1}

En este contexto, una caracteristica (o feature) corresponde a una variable cuantitativa utilizada
como entrada por los modelos de aprendizaje automatico. En este trabajo, cada observacién x; representa
un vector de caracteristicas construido a partir de los datos financieros originales, donde cada componente
captura informacién relevante sobre el comportamiento del activo en un periodo determinado, como
retornos, voltimenes o medidas de volatilidad. Esta representacidén permite transformar series temporales
financieras en una forma adecuada para su procesamiento mediante modelos de clasificacién.
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La segunda categoria de aprendizaje automaético es el aprendizaje no supervisado. Aqui solo
tenemos las entradas, D = {Xz‘}i]L y nuestro objetivo es encontrar patrones de interés en nuestro
conjunto de datos. En contraste con el anterior, este es un problema menos bien definido, dado que
no sabemos que tipo de patrones estaremos viendo, ademds, no existe una métrica de error directa
para evaluar que tan bien rinde el modelo. En la Figura 3.1 se observa un problema de aprendizaje no
supervisado, con un conjunto de entrenamiento de formas coloreadas, con 3 casos sin clasificar.

— = O fesatures [attributes)
me® i
+ o ‘fﬁ" = Color Shape  |Size (cm) Label
@ o o O&o i Elue Square 10 1
[ ! !
- o - 2| |Red Elipse |24 1
?2 ©72 =2 Red  |Elipse  |207 0

Figura 3.1: Figura recuperada de [32].

3.1.1 Problema de clasificaciéon

La deteccién de manipulaciéon de mercado se formula como un problema de clasificacién binaria.
Cada observacion se representa mediante un vector de caracteristicas x; € R”, construido a partir de
variables financieras observables.

Sea ®; el conjunto de informacién disponible en el instante temporal t. El vector x; corresponde a
una representacion discretizada de ®; e incluye, entre otras, las siguientes variables:

= Variables base: precio de cierre P, ; y volumen transado V ;.
= Variables derivadas: retornos logaritmicos 7, ; y medidas de volatilidad o, ; 1.

El objetivo consiste en aproximar una funcién de clasificacion f : R" — {0,1} tal que, dado un
vector x;, permita identificar si la observacién corresponde a una dindmica de mercado no manipulada
(y;i = 0) o a un escenario asociado a manipulacién de mercado (y; = 1).

La variable objetivo y; se define de la siguiente forma:

0, sila observacién no se encuentra manipulada, (3.1)
Yi = . ., ) )
1, si la observaciéon se encuentra manipulada.

Las variables consideradas dependen del conjunto de datos y del modelo. En particular, ademds
de precios y vollimenes, se incorporan variables de liquidez, como la profundidad bid/ask, cuando esta
informacién se encuentra disponible.

El objetivo es discriminar entre observaciones asociadas a un comportamiento normal del mercado
y aquellas compatibles con manipulacién. Esta formulacidn es coherente con el enfoque empirico del
trabajo, dado que las bases de datos utilizadas cuentan con etiquetas discretas que indican la presencia
o ausencia de manipulacién en cada periodo.

Alternativas como el aprendizaje no supervisado no se ajustan directamente a este contexto, ya que
no responden al objetivo de identificar eventos etiquetados ni permiten evaluar el desempeiio del modelo
respecto de un criterio de referencia bien definido.
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3.1.2 Protocolo de Validacion

Un aspecto central al entrenar clasificadores es evitar el sobreajuste. El sobreajuste ocurre cuando
el modelo aprende patrones especificos del conjunto de entrenamiento, incluyendo ruido o regularidades
accidentales, que no se mantienen en datos no observados. En ese caso, el desempeiio evaluado sobre el
propio conjunto de entrenamiento (por ejemplo, medido mediante métricas de clasificacién) puede ser
alto, pero el rendimiento disminuye al evaluar con observaciones nuevas. Por esta razén, el desempeno
de los modelos se analiza mediante evaluacidn sobre datos no vistos y métricas que reflejan su capacidad
de generalizacién, entendida como la capacidad del modelo para mantener su rendimiento cuando se
aplica a datos que no fueron utilizados en su ajuste, especialmente en un escenario desbalanceado como
el de manipulacién.

Para evaluar la capacidad de generalizacidn, los datos se dividen en un conjunto de entrenamiento
(train), usado para ajustar los pardmetros del modelo, y un conjunto de prueba (test), que se mantiene
separado y se utiliza solo para estimar el desempefio en datos no vistos. Esta separacién permite detectar
sobreajuste y comparar modelos de manera imparcial.

Cuando las observaciones provienen de ventanas temporales potencialmente correlacionadas, la par-
ticién se realiza a nivel de unidad temporal (por ejemplo, por dia) para evitar dependencia entre train
y test. La seleccion de hiperpardmetros se realiza mediante validacidén cruzada estratificada dentro del
conjunto de entrenamiento. En el enfoque funcional, el ajuste de la base/suavizado y de FPCA se reali-
za Unicamente con curvas del entrenamiento, y luego se proyecta el conjunto de prueba utilizando esos
mismos objetos ajustados.

La validacién cruzada estratificada es una variante de la validacién cruzada en la que cada particién
(fold) conserva, lo mejor posible, la misma proporcién de clases que existe en el conjunto de datos
original.

En un problema de clasificacién, esto significa que si, por ejemplo, el 30% de las observaciones
pertenece a la clase minoritaria y el 70 % a la mayoritaria, cada fold tendrd aproximadamente ese mismo
30/70. El objetivo es evitar que algunos folds queden desbalanceados o incluso sin observaciones de una
clase, lo que produciria estimaciones sesgadas o inestables del rendimiento del modelo.

3.2 Algoritmos de clasificacion

Los algoritmos de clasificacién buscan aproximar f para asignar una etiqueta de clase a nuevas obser-
vaciones a partir de sus caracteristicas, aprendiendo una regla de decisién a partir de datos etiquetados.
Es importante notar que los algoritmos considerados no se seleccionan con el objetivo de identificar
un modelo éptimo en abstracto, sino para comparar distintos enfoques de clasificaciéon que representan
compromisos diferentes entre interpretabilidad, flexibilidad y capacidad para manejar desbalance severo.

3.2.1 Arboles de Regresion y Clasificacion

Los arboles de regresién y clasificacién o también conocidos como modelos CART (por sus siglas en
inglés Classification and regression trees), también llamados arboles de decisién, se definen particionando
recursivamente el espacio de entrada y definiendo un modelo local en cada regidn resultante de dicho
espacio. Esto puede representarse mediante un arbol, con una hoja por cada regién.

Este algoritmo fue propuesto por Breiman et al. [6], es un método no paramétrico y no lineal para
entrenar arboles de decisién. Estos se basan en la particién recursiva del espacio de caracteristicas en
un conjunto de regiones rectangulares, ajustando un modelo simple en cada una de ellas.

Este generard exclusivamente arboles binarios, donde cada nodo interno se divide en exactamente
dos nodos hijos, utilizando una pregunta de “si/no”.
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El modelo final f(x) particiona el espacio de caracteristicas X' C R' en M regiones rectangulares
disjuntas, Ry, Ry, ..., Ry, tal que X = Y| R,
La funcidn predictiva f(x) se define como la clase dominante ¢, en la regién R, a la que pertenece

M
Fx)=>" cmI(x € Rm), cm € {0, 1} (3.2)

donde ¢, es la clase mayoritaria en la regién terminal R,,, y I(-) es la funcién indicatriz.

Podemos ver la Figura 3.2 como ejemplo, donde el arbol (a) aplica dos reglas binarias: primero
separa por 1 < 0.40 vy, si 1 > 0.40, separa por x5 < 0.70. Eso induce la particién (b) en tres regiones
rectangulares disjuntas Ri, Re, R3. En cada regién terminal, la prediccién es constante e igual a la clase
mayoritaria ¢,,, como en f(x) = Z%zl cmI(x € Ry,).

T2

(b) Regiones R,,

Hoja R; Hoja Rs
Clase co =1 Clase c3 =0

a) Arbol binario

Hoja R;
Clase ¢; =0

Figura 3.2: Ejemplo de CART con dos variables (z1, z2).

3.2.2 Bosques Aleatorios

Los Bosques Aleatorios (Random Forest) es un método de ensemble learning que combina las pre-
dicciones de mudiltiples arboles de decisién para producir una prediccién final Breiman [5]. Esta técnica
se basa en dos mecanismos clave para aumentar la diversidad del ensemble: Bagging (Bootstrap Aggre-
gating) y la seleccién de caracteristicas aleatoria en cada divisién de nodo.

Los Bosques Aleatorios, I:I(x) es un predictor agregado que resulta de la combinacién de B arboles
de decisién individuales, T} (x), donde cada arbol b € {1,... B} se entrena sobre una muestra bootstrap
Z*b y utilizando un subconjunto aleatorio de caracteristicas en cada divisién de nodo.

Sea D el conjunto de entrenamiento, y n el ndmero de caracteristicas. La funcién de prediccién final
del conjunto, H (x), se obtiene por votacién mayoritaria:
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B
H(x) = arg méLxZI(Tb(x) =), (3.3)
ce{0,1} 3
donde I(-) denota la funcién indicatriz.
El procedimiento de construccién del Bosque Aleatorio es el siguiente.
La construccién de cada arbol T} sigue un proceso recursivo que garantiza su baja correlacién con
el resto del bosque aleatorio. El algoritmo se basa en la metodologia CART.

= Paso 1: Muestreo Bootstrap (Bagging)

Para cada arbol b, se genera un subconjunto de entrenamiento Z** del tamafio N mediante
muestreo con reemplazo del conjunto de datos original D. Este paso asegura cada arbol se entrene
sobre una muestra ligeramente diferente, lo que ayuda a reducir la varianza y mitiga el sobreajuste.

s Paso 2: Crecimiento de Arboles con aleatoriedad de caracteristicas

Cada arbol T}, hace crecer completamente sobre su muestra Z*. La clave reside en la aleatoriedad
introducida en cada divisién de nodo:

1. Seleccion Aleatoria de Caracteristicas: En cada nodo j del arbol T}, solo se consideran m
caracteristicas seleccionadas aleatoriamente del total de n caracteristicas disponibles, donde
m < n. Para el problema de clasificacién, el valor comdn para m es m = [/n].

2. Busqueda de la Mejor Divisién: El algoritmo busca la mejor caracteristica k* y el mejor punto
de divisién t; dentro de las m caracteristicas seleccionadas que minimicen la funcién de costo
o impureza.

m Paso 3: Criterio de Impureza para Clasificacién Binaria:

Para un problema de clasificacién binaria, la medida de impureza mas utilizada es el Indice de
Gini. Sea N; el nimero de muestras que caen en el nodo j, y sea p;, la proporcién de muestras
de la clase k£ € {0,1} en el nodo j. El Indice de Gini G para el nodo j se define como:

1
Gi=1->_pjs (3.4)
k=0

El valor de p; ;. corresponde a la proporcién de observaciones de la clase k entre todas las observa-
ciones de entrenamiento nodo j. Si un nodo es puro (todas las instancias pertenecen a la misma
clase), entonces G = 0.

El algoritmo selecciona la caracteristica k* y el umbral ¢} que resultan en la mayor reduccién
de impureza, lo cual equivale a minimizar la impureza de Gini ponderada de los nodos hijos
resultantes, Ry, (izquierdo) y Rp (derecho):

. (No Nr
min <Nj G+ N, GR> (3.5)

Donde N, y Ng son los tamafios de las muestras en los nodos hijos, respectivamente.
Podemos ver en la Figura 3.3, donde cada arbol T se entrena de forma independiente sobre una muestra
bootstrap distinta y produce una prediccién individual. La salida del bosque se obtiene mediante votacién

mayoritaria entre los drboles. En este ejemplo, dos de los tres arboles predicen la clase 1, por lo que la
prediccién final del conjunto es H(x) = 1.
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Arbol T
Clase 1

Precjiccién final
H(x)=1

Votacién
mayoritaria

Arbol T
Clase 0

~—

Y

.

Arbol T;
Clase 1

Figura 3.3: Ejemplo de un Bosque Aleatorio para clasificacién binaria.

3.2.3 Naive Bayes

El clasificador de Naive Bayes es un algoritmo probabilistico basado en el Teorema de Bayes. Este
teorema describe la probabilidad de un evento basdndose en el conocimiento previo de condiciones que
podrian estar relacionadas con el evento. La férmula del Teorema de Bayes:

P(x|ly = c)P(y = ¢)
P(x)

Donde para el caso de clasificacién binaria, ¢ € {0,1}, y Ademds,

(3.6)

B(y = clx) =

» P(y = c|x) la probabilidad de la clase y = ¢ dadas las caracteristicas x, o también conocida como
la probabilidad a posteriori.

» P(x]y = ¢) es la verosimilitud de observar el vector de caracteristicas x dado que la variable
objetivo es c.

= P(y = ¢) es la probabilidad a priori de que la variable objetivo sea c.

= [P(x) es la probabilidad marginal de observar el vector de caracteristicas x.

Asi, el clasificador Naive Bayes consiste en asignar una muestra a la clase que maximice la probabilidad
posterior. Para una clasificacién binaria, la regla es:
f(z) = argméx (P(x[y = ¢)P(y = ¢)) (3.7)
ce{0, 1}
Por otro lado, el clasificador asume la independencia condicional entre las caracteristicas, dada la clase.
Matemdticamente, esto se expresa como:

P(xly = ¢) = [[ Plaily = ¢) (3.8)
i=1

Este supuesto se denomina “ingenuo” porque en mercados financieros las variables como precio, volu-
men y volatilidad rara vez son condicionalmente independientes. No obstante, pese a esta simplificacién,
el modelo puede resultar competitivo en ciertos problemas practicos, especialmente cuando la dimen-
sionalidad es alta y se requiere un clasificador de referencia de baja complejidad. Aplicando esto a 3.7,
obtenemos la siguiente estimacién para :

1 = arg max (P(y =) HP($Z|y = c)) (3.9)

ce{0,1} i1

32



Los términos P(y = ¢) y P(z;]y = ¢) deben ser estimados a partir de un conjunto de datos de en-
trenamiento etiquetados. Generalmente para las verosimilitudes condicionales se utiliza la distribucién
gaussiana:

1 _(=impic)
P(x;ily =c¢) = 7(3( 205, ) (3.10)

Donde se suele estimar la media (u;c) y la varianza (02,) para cada caracteristica i y cada clase ¢ € {0, 1}
a partir de los datos de entrenamiento.

3.2.4 MaAquinas de Vectores de Soporte

Las Maquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Machine, SVM), propuesta por Cortes y Vap-
nik [12], es un clasificador binario que busca determinar un hiperplano que separe dos clases en el espacio
de caracteristicas maximizando el margen entre ellas. En esta seccidn, para la formulacién matematica
se re-etiquetan las clases como y; € {—1,1}1.

Formalmente, dado un conjunto de entrenamiento D, el hiperplano separador se define mediante el
vector de peso w y el término de sesgo b. El problema de optimizacién primal para el caso linealmente
separable se establece como la minimizacién de la norma del vector de pesos, que es inversamente
proporcional al margen:

1
min = || w||?
b
sujeto a las restricciones que aseguran la correcta clasificacién de todos los puntos con un margen de al
menos 1:

yi(wlx; +b)>1, i=1,...,N

Sin embargo, dado que los datos financieros, como las series temporales de precios o voliimenes, rara-
mente son perfectamente separables debido a la naturaleza estocdstica y ruidosa de los mercados, la
formulacién de margen estricto resulta excesivamente restrictiva y vulnerable a valores atipicos. Para
abordar la superposicion de clases y la presencia de “ruido” inherente de las series financieras, se intro-
ducen variables de holgura &; > 0, reguladas por el hiperparametro C, que equilibra la maximizacién del
margen con la penalizacién de errores de clasificacion.

N
o1 2
min S]] +C;£i (3.11)
st y(wlixi+b)>1-§&, &>0 i=1,...,N (3.12)

Para capturar las relaciones intrinsecamente no lineales y complejas presentes en los datos de curvas de
precios y volimenes, la SVM emplea el truco del kernel. Este mecanismo permite mapear implicitamente
los datos originales a un espacio de caracteristicas de alta o incluso de dimensién infinita, H, mediante
la funcién ¢(-), donde la separacién lineal puede ser factible. Al trabajar con la formulacién dual del
problema de optimizacién, el cédlculo directo de ¢(x) se evita, sustituyendo todos los productos internos
(x4,%;) por una funcién de kernel K(x;,x;) = (¢(x;), ¢(x;)). En este trabajo utilizaremos la funcién
kernel radial (RBF) definida como

!Para la formulacién matemitica de SVM, re-etiquetamos las clases tal que y; € {—1,1}.
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K (xi,%5) = exp(— [xi — xj3) , v > 0.

Asi, la SVM puede capturar relaciones no lineales a través de K (x;,x;) sin construir explicitamente
el mapeo ¢(+).

3.2.5 K-Vecinos mas Cercanos

El algoritmo de K-Vecinos Mas Cercanos ( K-Nearest Neighbors, KNN), introducido por Fix y Hodges
[19], se clasifica como un método no paramétrico y basado en instancias, también denominado algoritmo
de aprendizaje perezoso (lazy learning). Su rasgo distintivo consiste en que no construye un modelo
funcional explicito durante la fase de entrenamiento, sino que almacena integramente el conjunto de
observaciones disponibles. En consecuencia, la mayor carga computacional del método se concentra en
la etapa de prediccién, donde la clasificacién de una nueva observacidn se realiza mediante la consulta
directa al conjunto de entrenamiento.

Sea D = (xi,yi)f-v:l el conjunto de entrenamiento, donde x; € R™ representa el vector de carac-
teristicas de la i-ésima observacién y y; € C su correspondiente etiqueta de clase, con C = {0,1} en el
caso de clasificacién binaria. Dada una nueva observacién x, € R", el algoritmo identifica el conjunto de
sus K vecinos més cercanos, denotado por Nk (x,), mediante la evaluacién de una métrica de distancia
definida en el espacio de caracteristicas.

En este trabajo se utilizaran dos métricas de distancia: la distancia euclidea, correspondiente a la
norma {5, definida por

n

d(xi,%q) = |[xi = Xgll2 = | Y (wij — 745)%. (3.13)
j=1

Y, la distancia uniforme, asociada a la norma ¢, definida como

doo (%4, Xg) = ||xi = Xgloo = max 255 — 245]. (3.14)
1<j<n

Una vez determinado el vecindario Nk (xq), la prediccién de la etiqueta asociada a x4 se obtiene
mediante un mecanismo de votacién mayoritaria. De manera general, la regla de clasificacién se define
como

f(z,) = arg méx Z I(y; = c). (3.15)
ceC iENK(Xq)

En el contexto especifico de esta tesis, orientada a la deteccién de manipulaciéon en mercados
financieros, se considera el problema de clasificacién binaria, donde y; = 1 representa una observacién
manipulada y y; = 0 un comportamiento normal del mercado. Bajo esta formulacién, el clasificador
KNN puede interpretarse como un estimador empirico de la probabilidad condicional

P(Y =1|X =x,), (3.16)

aproximada por la fraccién de vecinos pertenecientes a la clase positiva dentro del vecindario Ng(x,).
En consecuencia, la regla de decisién puede expresarse como

. 1
g=1 EZ yi >T1|, (3.17)
1ENK (xq)

donde 7 € (0,1) es un umbral de decisién, que en la practica suele fijarse en 7 = 0.5.
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La eleccion del hiperparametro K resulta crucial, ya que determina el compromiso fundamental
entre sesgo y varianza del estimador. Valores pequeios de K generan fronteras de decisién altamente
irregulares y sensibles al ruido presente en los datos financieros, incrementando la varianza y el riesgo
de sobreajuste. Por el contrario, valores grandes de K inducen un suavizado excesivo de la frontera de
decisidn, lo que incrementa el sesgo y reduce la capacidad del modelo para detectar patrones locales y
andémalos caracteristicos de esquemas de manipulacién.

En la Figura 3.4 podemos ver un ejemplo del algoritmo, donde el punto de consulta x, (estrella) se
clasifica identificando sus K vecinos mas cercanos segtin la distancia euclidea, representados de forma
esquematica por el circulo punteado. La etiqueta asignada corresponde a la clase mayoritaria dentro del
vecindario.

X2
A
Clase 1
°
,———\\Q L4
.7 NI )
7/ AY
/ A\
/ \
1 \
I 1
' ' I
\ /I
o, y
hNe) g
o N
o
Clase 0

Figura 3.4: Ejemplo del algoritmo KNN con K = 5 en un espacio bidimensional.

3.2.6 Redes Neuronales Artificiales

La Red Neuronal Artificial (ANN), en su arquitectura de Perceptrén Multicapa (Multilayer Percep-
tron, MLP), es un modelo de aprendizaje automatico basado en la composicién de transformaciones
afines y funciones de activacién no lineales. Esta estructura permite representar relaciones no lineales
entre variables de entrada y una salida, lo que resulta pertinente para tareas de clasificacién en datos
financieros.

La arquitectura del MLP consiste en una capa de entrada, una o mas capas ocultas compuestas
por unidades (neuronas) de procesamiento y una capa de salida, configurdndose como un clasificador o
regresor de dos etapas. El proceso de transformacién de la informacién a través de la red se denomina
propagacién hacia adelante (forward propagation), donde la entrada de una capa previa se transforma
secuencialmente en la activacién de la capa siguiente. Formalmente, la activacién de una neurona en
una capa oculta I, denotada por el vector de activaciones al!), se calcula como una composicién de una
transformacién afin y una funcién de activacién no lineal ¢, tal que:

al) — gWhal=1) 4 p0) (3.18)

En lo que sigue, W) y b)) denotan, respectivamente, los pesos y sesgos de la capa [, y ¢(+) es una
activacion no lineal aplicada componente a componente.

Donde a1 representa el vector de activaciones de la capa anterior (o la capa de entrada X si
[ =1), WO es la matriz de pesos que conecta la capa anterior con la capa [, y b®) es el vector
de sesgos (bias) asociado a esa capa,. Es crucial que ¢(-) sea una funcién no lineal, como la Unidad
de Activacién Lineal Rectificada (Rectified Linear Unit, ReLU), definida como ¢(x) = max(x,0), o la
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tangente hiperbdlica, definida como ¢(x) = tanh(x), ya que es esta no-linealidad la que permite a la
red modelar interacciones complejas en los datos de entrada.

Para el propésito de la clasificacién binaria, donde se busca distinguir entre el comportamiento de
mercado normal y el manipulado, la capa de salida del MLP se disefia con una (inica neurona que emplea
la funcién logistica o sigmoide, o(z) = 1/(1+exp(—=z)). El valor de salida, g, representa la probabilidad
estimada de que una instancia dada pertenezca a la clase positiva (manipulacién):

= 0(Zout) (3.19)

El entrenamiento del MLP se rige por el principio de minimizacién del riesgo empirico (Empirical
Risk Minimization, ERM), ajustando los parametros internos (pesos W y sesgos b) para reducir el error
de prediccién sobre el conjunto de entrenamiento. Dada la naturaleza probabilistica de la salida para la
clasificacién binaria, la funcién de pérdida tipicamente empleada es la entropia cruzada binaria (Binary
Cross-Entropy) o log-pérdida (log loss), si bien la entropia cruzada binaria es convexa respecto a la
salida del modelo, el problema de optimizacién global del MLP es no convexo debido a la composicién
de multiples capas no lineales. La minimizacién de esta funcién de coste se lleva a cabo de forma iterativa
mediante el algoritmo de optimizacién de Descenso de Gradiente (Gradient Descent, GD). La eficiencia
en el calculo de los gradientes para todas las capas se logra a través del algoritmo de retropropagacion
(backpropagation), que aplica la regla de la cadena de forma recursiva desde la capa de salida hasta la
capa de entrada.

En la Figura 3.5 podemos ver un ejemplo de MLP, donde la entrada x se transforma mediante una
capa oculta aplicando una combinacién afin (pesos W y sesgos b) seguida de una activacién no lineal ¢
(p.€j. ReLU). La neurona de salida usa sigmoide o para entregar § € [0, 1] como probabilidad estimada
de la clase positiva. En el entrenamiento, la propagacién hacia adelante calcula ¢ y la retropropagacion
(Iinea punteada) actualiza los pardmetros minimizando la pérdida mediante descenso de gradiente.

backprop

Capa de entrada Capa oculta Salida (binaria)
x € R al) = p(Whx + b)) 7 = 0 (Zout)

Sigmoide
0(2) = 17e==
Activacién: RelLU
o(z) = méx(z,0)

Figura 3.5: Esquema de un Perceptrén Multicapa (MLP) para clasificacién binaria.
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3.3 Meétricas de evaluacion de modelos

La evaluacién del desempefio de un clasificador binario es un componente fundamental en la deteccién
de manipulacién en los mercados financieros, ya que permite discriminar entre un comportamiento
financiero normal y uno que presente practicas manipulativas. En este contexto, dicha evaluacién se
sustenta en un conjunto de métricas cuantitativas que permiten medir, desde distintas perspectivas, el
desempefiio y la capacidad discriminativa de los modelos propuestos.

3.3.1 Matriz de Confusion

La matriz de confusién tabulariza los cuatro resultados posibles de la clasificacién, contrastando las
etiquetas predichas con las etiquetas reales . En el contexto de la deteccién de manipulaciéon de mercado,
donde se busca identificar anomalias, estos resultados se interpretan de la siguiente manera: un Verdadero
Positivo (T'P) ocurre cuando una instancia de manipulacién (clase positiva) es clasificada correctamente;
un Falso Negativo (F'N) representa una manipulacién real que el modelo no detecta, clasificindola
incorrectamente como normal; un Verdadero Negativo (T'N) indica que una operacién normal (clase
negativa) ha sido clasificada correctamente; y finalmente, un Falso Positivo (F'P) constituye una falsa
alarma, donde una operacién normal es clasificada erréneamente como manipulada.

Formalmente, la matriz de confusién puede representarse mediante la Tabla 3.1, donde se cruzan
las etiquetas reales con las etiquetas predichas por el modelo.

Etiqueta Real | Prediccion: Normal | Prediccidn: Manipulacién
Normal TN FP
Manipulacién FN TP

Cuadro 3.1: Matriz de confusién para un clasificador binario en deteccién de manipulaciéon de mercado

3.3.2 Exactitud

Si bien la Exactitud (Accuracy) es una métrica comun para evaluar modelos de clasificacién binaria,
definida como la proporcién de clasificaciones correctas sobre el total de predicciones, su aplicacién en
la deteccién de manipulacién en mercados puede ser engafnosa. La Exactitud se calcula formalmente

como:
TP+ TN

TP+TN+ FP+FN

El principal problema con la Exactitud radica en la naturaleza desbalanceada de los datos de mercado
en este dominio. Dado que las actividades de manipulacién son eventos raros (clase positiva minoritaria),
un clasificador que sistematicamente prediga que todas las instancias son normales (clase negativa)
puede lograr un alto porcentaje de exactitud, pero resulta initil para la tarea de deteccién. Ademas,
en la vigilancia de mercados los costes de error son asimétricos: no detectar una manipulacién real
(Falso Negativo) suele ser mas costoso que generar una falsa alarma (Falso Positivo). Por lo tanto, se
necesitan métricas que enfaticen el rendimiento del modelo en la identificacién de la clase minoritaria
(manipulacién).

Para lograr una evaluacién robusta, se prioriza el uso de métricas que se centran en la proporcién
de aciertos y errores relativos a la clase positiva.

Accuracy = (3.20)
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3.3.3 Precision

La Precision se define como la razén de verdaderos positivos sobre el total de predicciones positivas
realizadas, midiendo la exactitud de las alertas emitidas por el modelo:

TP
Precision = ——— 3.21
N TP FP (3:21)
Una alta precision es deseable porque minimiza el nimero de Falsos Positivos, lo cual es crucial para

reducir los costes de investigacion regulatoria innecesaria.

3.3.4 Sensibilidad

La Sensibilidad, también conocida como Recall o Tasa de Verdaderos Positivos (1T'PR), cuantifica la
capacidad del modelo para identificar correctamente todas las instancias de manipulacién que realmente
ocurrieron:

o TP
Sensibilidad = TP+ FN (3.22)

Maximizar la sensibilidad es vital en la deteccién de fraudes, ya que los Falsos Negativos (manipula-
ciones perdidas) son intrinsecamente mas problemdticos y costosos. Sin embargo, existe un compromiso
inherente entre estas dos métricas, conocido como el precision—recall tradeoff, donde generalmente au-
mentar la precisién tiende a reducir la sensibilidad, y viceversa. Para gestionar este equilibrio, se emplea
la métrica general Fjg-Score.

3.3.5 [Fj-Score

El Fjg-Score es la media arménica ponderada de la precisién y la sensibilidad, disefiada para propor-
cionar una medida tnica de rendimiento que refleje la importancia relativa asignada a cada métrica a
través del pardmetro 3. La formulacién general es:

Precisién - Sensibilidad
(B?Precisién) + Sensibilidad

Fg=(1+p5%) x (3.23)

Cuando 8 = 1, se obtiene el F'1-Score, que trata la precisidén y la sensibilidad con igual peso y
es una métrica de compromiso estdndar. No obstante, debido a la alta sensibilidad a costes de los
Falsos Negativos en la deteccién de manipulacién (sensibilidad al coste), se puede optar por un valor de
B > 1 (como el F'2-Score) para otorgar mayor importancia a la sensibilidad, penalizando fuertemente
las omisiones de deteccidn de fraude [22].

3.3.6 Curva ROC

La evaluacién de la capacidad discriminativa intrinseca de un modelo de clasificacién, independiente-
mente del punto de corte operativo seleccionado, se aborda mediante el analisis de la Curva Caracteristica
Operativa del Receptor (Receiver Operating Characteristic, ROC) y su drea bajo la curva (Area Under
the Curve, AUC). Los algoritmos de clasificacién supervisada, no generan directamente una etiqueta de
clase fija, sino que producen un puntaje o una probabilidad estimada § € [0,1] de que una instancia
pertenezca a la clase positiva (manipulacién). La conversién de esta probabilidad en una etiqueta binaria
(manipulado o normal) requiere la aplicacién de un umbral de decisién 7 [21].

Al variar este umbral 7 desde —oo hasta 400, se altera el balance entre la Tasa de Verdaderos
Positivos (T'PR) y la Tasa de Falsos Positivos (F'PR). La FPR mide la proporcién de instancias
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normales que se clasifican incorrectamente como manipuladas. Formalmente, la Tasa de Falsos Positivos
se calcula como:

rpP
FPR= —— 24
R FP+TN (3.24)
Es fundamental notar que el F'PR es inversamente proporcional a la Especificidad, definida como
Especificidad = FPTJF%, cumpliéndose la relacién
FPR =1 — Specificity. (3.25)

La Curva ROC se define entonces como la representacién grafica de la TPR (eje Y) en funcién de
la FPR (eje X) a medida que el umbral de decisién 7 es ajustado. Una curva ideal se situaria en la
esquina superior izquierda del grafico como se muestra en la Figura 3.6.

A

= 1
a
c
v 0.8
S
k= Mejor
g 0.6 modelo
(%]
o
[0}
T 04
g —— Modelo aleatorio
q>_) 0.2 —— Modelo aceptable
_(?, —— Modelo perfecto
(2]
|(_“ 0 t t " } >

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Tasa de falsos positivos (FPR)

Figura 3.6: Ejemplo de curvas ROC. La curva verde representa un clasificador perfecto (sube vertical-
mente en x = 0 y sigue horizontalmente en y = 1), la azul un modelo aceptable y la roja un clasificador
aleatorio. La flecha interna indica la direccién de mejora.

3.3.7 Area Bajo la Curva ROC

La calidad global de un clasificador se resume mediante el Area Bajo la Curva (AUC), un valor
escalar que cuantifica la superficie total bajo la Curva ROC. Matematicamente, el AUC se expresa como
la integral de la curva ROC:

AUC = / ' TPR(FPR)d(FPR) (3.26)
0

El valor del AUC oscila entre 0.5, indicando que el modelo no presenta capacidad discriminativa
superior a una eleccién aleatoria, y 1.0, correspondiente a una clasificacién perfecta. El AUC posee una
interpretacion probabilistica directa: es la probabilidad de que el clasificador asigne un puntaje mayor
a una observacién positiva (manipulacién) que a una observacién negativa (normal) elegidas al azar;
en ese sentido, resume la capacidad discriminativa del modelo como medida global de ordenamiento,
independiente del umbral de decisién.

En la Figura 3.7 podemos ver el drea sombreada que representa fol TPR(FPR)d(FPR) (ecua-
cién (3.26)).
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Figura 3.7: Ejemplo del Area Bajo la Curva ROC (AUQ).

En este trabajo, el ROC AUC se reporta como una medida global complementaria de capacidad
de ordenamiento (ranking) del clasificador. Sin embargo, dado el desbalance severo y la relevancia
operativa de la clase positiva, el andlisis se centra principalmente en métricas orientadas a la deteccién
de manipulaciones, en particular Sensibilidad, F»-Score y PR AUC [22, 38]. La Exactitud se reporta solo
con fines descriptivos, ya que puede resultar engafiosa cuando la clase positiva es rara.

3.3.8 Curva Precision—Recall

En problemas de clasificacién binaria con desbalance severo, la Curva Precision—Recall (PR) cons-
tituye una herramienta mds informativa que la Curva ROC, ya que evalia el desempefio del clasificador
enfocdndose en la clase positiva. Sea §(x) € R un puntaje o p(x) € [0, 1] una probabilidad estimada
para la clase positiva. Para un umbral 7, se define la prediccién binaria inducida por umbral como

gr(x) =1 (p(x) > 7), (3.27)

El pardmetro 7 se denomina umbral de decisién y controla el criterio con el cual una observaciéon se
asigna a la clase positiva. Valores bajos de 7 tienden a clasificar mas observaciones como positivas,
aumentando la Sensibilidad pero también el nimero de falsos positivos. En cambio, valores altos de
7 producen un comportamiento mds conservador, reduciendo falsos positivos a costa de disminuir la
Sensibilidad. Al variar 7 (por ejemplo, en el intervalo [0, 1] cuando se utilizan probabilidades estimadas),
se obtiene una familia de clasificadores derivados del mismo modelo, cada uno asociado a una matriz
de confusién distinta.

lo que determina, para cada 7, una matriz de confusién y por tanto valores de Precisién y Sensibilidad
dados por

TP(7) TP(T)

Precision(1) = TP+ PP Sensibilidad(7) = TP+ N’ (3.28)

La Curva PR se define como el conjunto de puntos (Sensibilidad(7), Precisién(7)) al variar 7 en un
rango suficientemente amplio.
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Un aspecto clave en contextos desbalanceados es que el nivel base de Precisién (clasificador aleatorio
sin capacidad discriminativa) coincide con la prevalencia de la clase positiva,

(3.29)

por lo que valores de Precisidon persistentemente cercanos a 7 indican escasa utilidad practica, aun
cuando el ROC AUC pueda parecer elevado.

En la Figura 3.8 podemos ver la curva azul que se obtiene al variar el umbral 7y graficar Precisién vs.
Sensibilidad. En escenarios desbalanceados, el desempefio base de un clasificador aleatorio corresponde
a una Precisidn igual a la prevalencia m = P(Y = 1) (linea roja horizontal). Curvas que se mantienen
significativamente por sobre 7 indican utilidad practica para detectar la clase positiva.
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Sensibilidad (Recall)

Figura 3.8: Ejemplo de curva Precision—Recall (PR).

3.3.9 Area Bajo la Curva PR

La calidad global del clasificador desde la perspectiva PR se resume mediante el drea bajo la curva
PR (PR AUC). En la practica, esta cantidad suele aproximarse de forma discreta a partir de umbrales
ordenados que inducen pares (R, P;), donde Ry y P, denotan Sensibilidad (recall) y Precisién en el
punto k. Una aproximacién estandar utilizada en la literatura y en implementaciones computacionales
corresponde al Average Precision (AP):

AP =S " (Rj, — Ry_1) Py, (3.30)

M=

k=1

con Ry = 0 y donde los puntos se ordenan por recall creciente. En este trabajo, se reporta PR AUC
como medida complementaria al ROC AUC, dado que penaliza de manera directa la emisién de falsas
alarmas (Falsos Positivos) en un escenario donde la clase positiva es rara.

Por esta razon, el anilisis se centra en métricas orientadas a la detecciéon de la clase positiva, como
Sensibilidad, F»-Score y PR AUC, relegando la Exactitud a un rol descriptivo.
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3.4 Analisis de Datos Funcionales

El anilisis de datos funcionales no introduce un problema distinto al planteado previamente, sino
que propone una representacion alternativa de las mismas variables de mercado utilizadas en el enfo-
que cldsico. En lugar de trabajar con observaciones puntuales, las series temporales se modelan como
funciones continuas en el tiempo, lo que permite capturar de manera mas estructurada la dindmica
temporal de precios, voliimenes y medidas derivadas. Bajo esta formulacién, el objetivo sigue siendo la
deteccion de patrones compatibles con manipulacién, manteniendo la misma variable objetivo y;, que
indica manipulacién cuando y; = 1, o no cuando y; = 0, y el mismo esquema de clasificacién binaria.

En este trabajo, la deteccién de manipulacién se formula como un problema de clasificacién binaria
supervisada, donde se busca aprender una regla de decisién a partir de datos etiquetados. En el enfo-
que cldsico, cada observacién se describe mediante un vector de caracteristicas (datos tabulares). Sin
embargo, muchas sefiales relevantes en mercados bursétiles se manifiestan como patrones en el tiempo:
formas intradia, cambios de régimen, picos de actividad cerca del cierre, o dindmicas que no se resumen
bien con pocos estadisticos.

El Andlisis de Datos Funcionales (Functional Data Analysis, FDA) aborda este problema represen-
tando cada observacién como curva (o funcién) p;(t) definida sobre un dominio continuo ¢ € 7, donde
T suele ser un intervalo de tiempo. En términos practicos, no observamos la funcién completa, sino
mediciones discretas y ruidosas en una grilla:

P(tj)—i-Eij, j=1....,m.

donde ¢;; representa el ruido de la medicién. Para la realizacién correspondiente al dia 4, estas observa-
ciones se denotan como

pi(tj)—l—&'j, 7=1,....m.

La idea central es tratar la serie como una realizacién de un proceso aleatorio funcional y analizarla
a nivel de forma (tendencias, curvatura, picos), no solo como una secuencia de puntos. Esta perspectiva
es estandar en FDA vy se desarrolla en textos como Ramsay y Silverman [37].

En finanzas, una forma natural de construir datos funcionales es representar cada dia ¢ como una
curva intradia: precio, volumen, volatilidad intradia, u otra variable medida en intervalos regulares.
Alternativamente, si no se dispone de intradia, también es posible definir funciones a partir de ventanas
moviles (por ejemplo, una curva de retornos en una ventana de L dias), aunque este caso requiere
justificar bien el dominio temporal elegido.

3.4.1 Construccion de curvas a partir de datos discretos

Para trabajar con funciones, normalmente se realiza un paso de suavizado o reconstruccién funcional.
La motivacidn es separar primero la estructura sistemdtica de la curva y segundo el ruido de medicién.
Un enfoque comtin es aproximar cada curva mediante una expansién en base:

p

pi(t) =) cik di(t),

k=1

donde {¢x(t)} es una base de funciones y {c;1} los coeficientes a estimar. La eleccién de la base
funcional no es arbitraria, depende del tipo de dindmica observada y del nivel de suavidad esperado,
buscando que las funciones de base posean rasgos similares a las trayectorias observadas para lograr una
aproximacién eficientes con un ndmero reducido de parametros [37]. A continuacién, se describen las
bases mas utilizadas en la literatura.
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B-Splines

Las B-splines buscan representar trayectorias no periddicas y con variaciones locales. Un spline
corresponde a una funcién definida por tramos polinémicos que se unen en un conjunto ordenado de
nodos, manteniendo un determinado grado de suavidad en dichos puntos de unidn.

Sea {tp < t; < --- < tpr} un conjunto ordenado de nodos y sea p > 0 el orden del spline, equivalente
a polinomios de grado p. Las funciones base B-spline se definen de forma recursiva. Para orden cero, se
obtienen funciones indicadoras asociadas a cada intervalo:

17 si tl§t<tl+1a
Bio(t) =

0, en otro caso.

Para érdenes superiores, las funciones B-spline se construyen mediante la relacién recursiva:
t—t;

tiipr1
—— Bipa() + Mt Bii1p-1(t),
tiyp — b

B, (t) =
#1) Lippt1 — Lyl

entendiendo que los cocientes se definen como cero cuando el denominador es nulo. Esta definicion
garantiza que cada Bj () sea un polinomio por tramos de grado p, con continuidad de las derivadas
hasta orden p — 1.

Un dato funcional p(t) puede representarse mediante una combinacién lineal de estas funciones base:

Z & lBl,p

=1

donde los coeficientes ¢ se estiman a partir de los datos y el nimero total de funciones base K depende
del orden p y del nimero de nodos considerados.

Desde un punto de vista técnico, una de las principales ventajas de las B-splines es su propiedad
de soporte compacto. Cada funcién base es distinta de cero solo en un nimero limitado de intervalos
adyacentes, lo que induce matrices de disefio y de productos internos con estructura bandeada. Esta
caracteristica mejora la estabilidad numérica y reduce el coste computacional de los procedimientos de
estimacién, haciendo que el tiempo de cédlculo crezca aproximadamente de forma lineal con el nimero de
observaciones [37]. Ademis, la localizacién temporal de las funciones base permite capturar variaciones
locales del proceso mediante una eleccién adecuada de los nodos, evitando las oscilaciones globales
tipicas de las bases polinomiales.

No obstante, el uso de B-splines requiere tomar decisiones metodoldgicas relevantes. La eleccién del
numero y la ubicacién de los nodos influye directamente en la calidad del ajuste: un nimero excesivo
puede producir sobreajuste, mientras que un nimero reducido puede generar subajuste. El uso de nodos
equiespaciados, aunque frecuente, puede ser ineficiente si la variabilidad del proceso no es homogénea
en el dominio.

Wavelets

Las wavelets se basan en la expansién de una trayectoria a partir de traslaciones y dilataciones de
una unica funcién generadora, denominada wavelet madre y denotada por . A diferencia de las bases
de Fourier, que utilizan funciones con soporte global, las wavelets estan disenadas para proporcionar
una representacién localizada tanto en el tiempo como en la frecuencia, lo que permite un andlisis de
resoluciéon miultiple.

Sea 1) una wavelet madre. El sistema de wavelets se define mediante dilataciones y traslaciones de
la forma

Vik(t) =272t — k), j ke,
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donde el indice j controla la escala o nivel de resolucidn, y el indice k determina la localizacién temporal.
La normalizacién 27/2 asegura que las funciones 1. tengan norma unitaria en L?(R). Esta construccién
permite descomponer una funcién en componentes asociados a distintas escalas, separando la informa-
cién de baja frecuencia (estructura global) de la informacién de alta frecuencia (detalles locales).

Un dato funcional p(t) puede representarse mediante una expansién en la base de wavelets:

p(t) =~ Z Z ¢k Vik(t),
ik
donde los coeficientes c;j capturan la contribucién de la sefial en la escala j y la posicién k.

Las wavelets ofrecen una representacién localizada en el tiempo y la frecuencia, lo que permite
capturar de forma eficiente irregularidades locales junto con estructuras suaves, con un coste compu-
tacional lineal mediante la transformada discreta de wavelet y la posibilidad de obtener representaciones
dispersas mediante umbralizacién de coeficientes [37]. Sin embargo, su desempefio depende fuertemen-
te de la eleccién de la wavelet madre y de los niveles de descomposicién, y ciertas familias presentan
dificultades para modelar derivadas suaves o pueden introducir variabilidad innecesaria, lo que limita
su integracion en modelos que requieren alta regularidad y puede favorecer el sobreajuste en entornos
financieros ruidosos.

Si bien, existen otras bases utilizadas cominmente como las de Fourier, no se utilizardn dada la
naturaleza del estudio, ya que suelen pedir periodicidad en la muestra.

En la figura 3.9 podemos observar el ajuste de log retornos para curvas manipuladas y no manipuladas
a través de la representacién de B-splines y wavelets.
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Figura 3.9: Log retornos manipulados y no manipulados representados a través de bases funcionales.

3.4.2 Analisis de Componentes Principales Funcionales

Una vez que los datos estdn representados como funciones, un objetivo central es reducir dimensién
de manera interpretable. La herramienta estidndar es el Andlisis de Componentes Principales Funcionales
(FPCA). Conceptualmente, FPCA busca direcciones funcionales (autofunciones) que expliquen la mayor
variabilidad entre curvas, andlogo a PCA multivariado.

44



Sea pu(t) la media funcional y G(s,t) la funcién de covarianza:

pt) =Ept)],  G(s,t) = Cov(p(s),p(t)).

FPCA se basa en la descomposicién espectral de GG, entregando autofunciones {¢x(¢)} y autovalores
{Ae}:
| 6tanoctas = veonto).

Cada curva se aproxima entonces como:
K
pi(t) = p(t) + > zik Dk (t),
k=1

donde zip = [, (pi—pu(t))prdt son los scores funcionales (coordenadas) de la curva i en el componente
k. En la practica, K se elige para capturar un porcentaje alto de varianza explicada o mediante validacién
cruzada.

En este trabajo, FPCA cumple dos roles:

1. Compresién: reducir la dimensién de la representacién funcional. Si cada curva se representa
inicialmente mediante $M$ coeficientes de base, $\mathbf{c}_i = (c_{i1}, \dots, c_.{iM})"\top$,
FPCA transforma esta representacién en un vector de \textit{scores} $\mathbf{z}_i = (z_{il},
\dots, z_{iK})$, con $K \Il M$, conservando la mayor parte de la variabilidad entre curvas.

2. Interpretabilidad: las autofunciones ¢y (t) describen patrones tipicos de variacién (por ejemplo,
aumento temprano vs. aumento tardio, picos cerca del cierre, etc.).

3.4.3 Problema de Clasificacién Funcional

En clasificacién funcional, el objetivo es predecir una etiqueta y; € {0,1} a partir de una entrada
funcional p;(-). Formalmente, se busca una regla

f: X —1{0,1},

donde X es un espacio de funciones. Existen enfoques basados en reduccién de dimensiéon como FPCA
o bases funcionales seguidos de un clasificador multivariado “cldsico” como los visto anteriormente en
este capitulo, enfoques que trabajan directamente en espacios funcionales sin reducir la representacidn
[44]. Un ejemplo de esto puede ser el kNN funcional.

El enfoque propuesto en este trabajo es un método de clasificacién funcional basado en reduccién
de dimensién, y a efectos comparativos el kNN funcional. A continuacién, se presenta el enfoque para
el método basado en reduccién:

1. Construccién de curvas: cada observacidn ¢ se representa como una funcién z;(t) (por ejemplo,
volumen intradia, retornos intradia, volatilidad intradia, etc.).

2. Preprocesamiento funcional: suavizado y/o representacién en una base, para obtener funciones
comparables.

3. FPCA: se estima p(t) y las autofunciones ¢y (), y se calcula el vector de scores z; = (z;1, . . ., ZiK)-

4. Clasificacién multivariada: se entrena un clasificador cldsico sobre z;, tal como se hace en el
enfoque supervisado estandar.
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Este esquema se puede interpretar como un “pseudo-clasificador funcional” porque el clasificador
final no opera directamente sobre las curvas, sino sobre una representacion finita de las funciones. Sin
embargo, la informacién de entrada si proviene de la curva completa, ya que los scores FPCA resumen
la forma global de p;(¢). En la préctica, esta estrategia es comin en FDA porque permite reutilizar
clasificadores robustos y bien estudiados, manteniendo el beneficio de representar la dindmica temporal
mediante funciones Wang, Huang y Cao [44].

3.4.4 k-Vecinos mas Cercanos Funcional

El clasificador de k-Vecinos Mas Cercanos funcional representa una extensién directa del algoritmo
multivariante clasico al espacio de dimensién infinita de las funciones. Formalmente, dado un conjunto
de entrenamiento D = {(pi(t),v:)}Y,, donde p;(t) € L?(T) es una funcién de cuadrado integrable
definida en un dominio compacto T y y; es la etiqueta de clase asociada donde serd y; = 1, en caso
que la curva sea manipulada, y y; = 0 en caso que no lo sea; el objetivo es predecir la etiqueta yn11
para una nueva curva observada py1(t).

Para la implementacién computacional de este algoritmo, es necesario transformar las observaciones
discretas del mercado en objetos funcionales matematicamente tratables. En este trabajo, se opta por una
representacion mediante expansién de bases, asumiendo que cada trayectoria p;(t) puede aproximarse
mediante una combinacién lineal de funciones base {¢.,(t) %:1, tal que p;(t) =~ Zﬂ]\le Cim®m/(t),
donde ¢; = (¢;1, . . ,ciM)T es el vector de coeficientes. Esta representacion permite trasladar el célculo
de distancias funcionales al espacio de coeficientes. La métrica utilizada para determinar la vecindad es
la distancia L?, que mide la disimilitud global entre dos trayectorias funcionales p; y pj. Utilizando la
expansion de bases, la distancia al cuadrado se define como:

d*(pi, pj) = / (pi(t) — pj(t))2dt = (c; — ¢;) ' W (c; — c;) (3:31)
T

donde W es |a matriz de productos interiores de las funciones base, con elementos Wy, = [ ¢ (t) o (t)dt
[44].

3.5 Modelos Estocasticos

La implementacién de sistemas robustos para la detecciéon de manipulaciéon de mercado enfrenta
un obstaculo critico derivado de la escasez y la naturaleza confidencial de los conjuntos de datos tran-
saccionales reales debidamente etiquetados [22]. Dado que las actividades fraudulentas representan una
fraccién minuscula del volumen total de negociacién en los mercados secundarios y que su identificacién
formal suele requerir investigaciones regulatorias exhaustivas, el acceso a datos histéricos con una “ver-
dad fundamental” verificable es extremadamente limitado para el investigador independiente. En este
escenario, el recurso al modelado estocastico para la generacién de datos sintéticos se justifica no solo
como una solucidn ante la falta de muestras, sino como una ventaja técnica que permite el entrenamien-
to y validacién de algoritmos de machine learning bajo entornos controlados donde los pardmetros de
manipulacién son conocidos con precisién. Esta metodologia constituye una practica estdndar aceptada
tanto en la industria financiera como en el dmbito académico para simular patrones caracteristicos de
abuso de mercado e inyectarlos en flujos de datos normales [2].

3.5.1 Movimiento Browniano Geométrico

El Movimiento Browniano Geométrico (GBM) es uno de los modelos mas utilizados en ingenieria
financiera para modelar la dindmica de precios de activos, consolidado tras el trabajo de Samuelson [39].
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Se prefiere este modelo frente al movimiento browniano aritmético porque asegura que los precios sean
siempre no negativos. La ecuacién diferencial estocastica que describe la evolucién del precio S; es:

dS; = [L;S’t dt +oS; dW;.t € [O,T] (332)

En esta ecuacién, p representa la tendencia esperada (deriva) y o la volatilidad porcentual. El término
dWy es el incremento de un proceso de Wiener, que introduce la aleatoriedad del mercado.

El proceso de Wiener W, se caracteriza por iniciar en Wy = 0, tener trayectorias continuas e
incrementos independientes. Para cualquier intervalo de tiempo, el incremento W; — W sigue una
distribucién normal con media cero y varianza proporcional al tiempo transcurrido (¢ — s) [41]. Esta
propiedad refleja la hipdtesis de que los cambios de precio dependen solo de la informacién actual.

Mediante el Lema de It5, la solucién analitica de la ecuacién diferencial permite expresar el precio
en el tiempo ¢t como:

1
Sy = Sy exp ((u - 202> t+ (TWt> . (3.33)
2

El término — 20 es un ajuste matematico necesario para que la media del proceso logaritmico sea
consistente. Esta férmula es la base para generar trayectorias de precios simuladas.

Para modelar la manipulacién de mercado tipo pump and dump, dependiendo de en que etapa nos
encontremos. La manipulacién ocurrird en el intervalo [tpump, start; tpump, end] Y tiene dos fases [28]. En
la fase de subida (pump), ftmanip(t) toma un valor positivo alto para inflar el precio. Luego, en la fase
de caida (dump), el precio desciende rapidamente cuando el manipulador vende sus activos. De esta
manera, en el intervalo [0, toump, start) €l activo se encuentra en una etapa previa a la manipulacién y
sigue un comportamiento normal de mercado; en [tpump, start; tpump, end) OCurre el pump, donde aparece
presion de compra artificial que empuja el precio al alza; en [tpump, end, tdump, end) Se produce el dump,
los manipuladores venden sus posiciones y domina la presién de venta, provocando caidas de precio;
y en (tdump, end; L] tiene lugar el periodo post-dump, donde termina la intervencién y el activo vuelve
gradualmente a condiciones mds estables.

Se define Is deriva p(t) como:

Minicial s [Oytpump start)

M(t) _ Hpump> [tpump start, © pump, end) (334)
Hdump, [tpump end)tdump end)
Mpost dump (tdump end; ]

representando la interferencia artificial, mientras que la volatilidad o se utilizard la configuracién
planteada por Aggarwal y Wu [1]. Esto simulard a un agente que genera un desequilibrio para desviar el
precio de su valor fundamental a través del esquema pump and dump.

Luego, o se define como a continuacién:

Cinicial t €10, tpump, start),

U(t) _ Opump; [tpump starts pump, end)
Odumps € [tpump, end> tdump, end),
Opost dump  t € (tdump, ends L]
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MBG: manipulada vs no manipulada (mismo ruido, misma semilla)
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Figura 3.10: Trayectorias simuladas bajo MBG con y sin manipulacién del tipo pump-and-dump usando
el mismo ruido browniano (misma semilla). Las franjas indican el intervalo de pump y el de dump.

Este enfoque permite etiquetar los datos con el enfoque funcional de manera precisa para el en-
trenamiento: se asigna la clase positiva (Y = 1) a las curvas donde el manipulador se encuentre haya
actuado y la clase negativa (Y = 0) a las trayectorias normales. El uso de datos sintéticos resuelve la
escasez de registros reales de fraude [36] y permite evaluar la eficacia de los algoritmos de deteccidn
bajo condiciones controladas [42].

Como se mostrard en el capitulo de experimentos computacionales, el uso de trayectorias generadas
mediante GBM presenta limitaciones cuando se evaliia el desempefio de los algoritmos en la deteccién
de escenarios de pump and dump.

El uso de modelos estocdsticos para la generacién de datos sintéticos responde a la escasez de
bases de datos reales que cuenten con etiquetas verificadas de manipulacién. En este contexto, los
datos sintéticos permiten evaluar el comportamiento de los modelos de clasificacién bajo escenarios
controlados, donde la presencia o ausencia de manipulacién es conocida por construccién. Este enfo-
que no pretende sustituir el andlisis con datos reales, sino complementarlo, proporcionando un marco
experimental adicional para el estudio de la deteccién de manipulacion.

3.5.2 Modelo de Heston

El modelo de Heston extiende el Movimiento Browniano Geométrico al permitir que la volatilidad del
activo sea estocdstica en lugar de constante. Fue propuesto por Heston [25] y es ampliamente utilizado
porque reproduce caracteristicas observadas en los mercados financieros, como la variaciéon temporal de
la volatilidad y la correlacién entre retornos y volatilidad.

El modelo esta definido por el siguiente sistema de ecuaciones diferenciales estocasticas:

Sy = pSy dt + /vy Sy AWV, (3.35)
dvy = k(0 — ve) dt + /o dW P t € 0, T). (3.36)
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En este sistema, S; representa el precio del activo y v; su varianza instantdnea. El pardmetro p
corresponde a la deriva del precio, k controla la velocidad de reversién a la media de la varianza, 6 es
el nivel de varianza de largo plazo y £ determina la volatilidad de la varianza. Los procesos de Wiener
Wt(l) y Wt(g) estan correlacionados con coeficiente p.

La ecuacién de la varianza corresponde a un proceso llamado de reversién a la media. Bajo condiciones
estdndar, este proceso asegura que la varianza permanezca no negativa. En la implementacién numérica,
esta propiedad se refuerza imponiendo explicitamente v; > 0 en cada paso de simulacidn.

A diferencia del GBM, la dindmica del precio depende directamente de la varianza instantanea, lo
que genera trayectorias con volatilidad cambiante en el tiempo y un comportamiento mas realista del
precio del activo.

Para modelar manipulaciéon de mercado tipo pump and dump, se introducen perturbaciones tanto
en la deriva del precio como en el nivel de varianza de largo plazo. Se define una deriva dependiente del
tiempo u(t) y un nivel objetivo de varianza 6(t):

Hinicial s [O ZL/pump start)
M(t) _ Hpump; [tpump start,tpump end) (337)
Hdump> [tpump, end; tdump, end)
Hpost dump (tdump end> ]
r
eim'cialv te [07 tpump, start)7
9(75) _ epumpa t e [tpump startatpump end) (338)
edumpa [tpump end> 7fdump, end)
epost dump (tdump end) }

Durante la fase de pump, el manipulador introduce una deriva positiva adicional que fuerza una
subida artificial del precio, acompafiada de un aumento en el nivel de varianza de largo plazo para
reflejar un incremento en la actividad del mercado. En la fase de dump, la deriva se vuelve negativa,
generando una caida rapida del precio, mientras que la varianza se reduce para representar la pérdida
de interés posterior a la liquidacién de posiciones.

El intervalo de manipulacién [to, t2], asi como las duraciones relativas de las fases de pump y dump,
se generan de forma aleatoria dentro de rangos predefinidos. Esto introduce heterogeneidad en las
trayectorias manipuladas y evita patrones deterministas.

Este enfoque permite etiquetar las trayectorias de manera precisa para el entrenamiento. Las curvas
donde el manipulador actda se asignan a la clase positiva (Y = 1), mientras que las trayectorias
generadas sin perturbaciones corresponden a la clase negativa (Y = 0). El uso del modelo de Heston
permite evaluar los algoritmos de deteccién en un escenario mds exigente que el GBM, debido a la
presencia de volatilidad estocastica.
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Heston: manipulada vs no manipulada (mismo ruido, misma semilla)
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Figura 3.11: Trayectorias simuladas con modelo de Heston, con y sin manipulacién del tipo pump-and-
dump usando el mismo ruido browniano (misma semilla). Las franjas indican el intervalo de pump vy el
de dump.

3.5.3 Modelo de Microestructura de Cont-Miuiller

A diferencia de los modelos de movimiento browniano (geométrico o con volatilidad estocastica)
que asumen una dindmica exdgena para el precio, el modelo propuesto por Cont y Mueller [10] deriva la
evolucién del precio a partir de la dindmica interna del Libro de Ordenes Limite (LOB). Este enfoque,
basado en Ecuaciones Diferenciales Parciales Estocasticas (SPDE), permite capturar propiedades de la
microestructura del mercado, vinculando directamente el flujo de érdenes con la formacién de precios.

Recordemos que la profundidad del libro de 6rdenes se define como la cantidad de érdenes de compra
y venta disponibles a distintos niveles de precios, y se asocia a la liquidez del mercado y al impacto
potencial de nuevas érdenes. Con esto en mente, el esquema asume que la profundidad del mercado
exhibe un comportamiento de reversién a la media. Asi, la dindmica conjunta de las profundidades en
el bid (D?) y en el ask (D{), junto con el precio medio (S;), se describe mediante el siguiente sistema
de ecuaciones diferenciales estocasticas:

dD? = vy(Dy, — DY)dt + oy, D2AW,
dD} = vy(D, — D&)dt + o,D¢dWE,

vy(Dy — DY) ve(D, — DY)
I - D — (v — 1) | dt

+0(0b — 0ap0a)dW} —04/1 — 02 0, dW/ .t € [0,T].
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Donde v, representan las velocidades de reversién a la media de la profundidad hacia los niveles
de equilibrio Dy p, y 045 son las volatilidades del volumen de érdenes. Ademds, W' y W7 son dos
movimientos brownianos independientes, y para introducir correlacién g, ; entre los shocks que afectan
a las profundidades bid y ask, se define AW = g, AW} + /1 — 02, AW Este ruido se utiliza en la
dindmica de D{.

Un aspecto crucial de este modelo es que la volatilidad del precio es endégena. Como se observa en
la tercera ecuacién del sistema (3.39), el precio no posee una fuente de ruido independiente; su compo-
nente estocdstico es una combinacién lineal de los mismos ruidos que afectan a la profundidad del libro
(dW}, dW?), ponderados por el coeficiente de impacto de mercado @ vy las volatilidades de la profundi-
dad. Esto implica que periodos de alta volatilidad en el flujo de érdenes se traducen mecdnicamente en
alta volatilidad de precios.

Para simular escenarios de manipulacion tipo pump and dump bajo este marco, se altera el equilibrio
natural del sistema mediante la introduccidn de perturbaciones en los parametros estructurales durante
las ventanas de manipulacién:

1. Deriva Exdgena: Se afiade un término de deriva adicional fimanip(t) a las ecuaciones de la profun-
didad del libro D, y Dy. Durante la fase de pump, este término es positivo (jpump > 0), forzando
una subida artificial que simula una presién de compra agresiva. Durante el dump, se invierte el

signo (:U'dump < 0)

2. Amplificacion de Volatilidad: Dado que la evidencia empirica sugiere un aumento de la actividad
y volatilidad durante estos esquemas [1], se aplica un multiplicador A,o > 1 a las volatilidades base
de la profundidad (og, 0p) durante la fase de pump. Debido a la naturaleza endégena del modelo,
este incremento en 0,5 se propaga automdticamente a la ecuacién del precio, incrementando la
volatilidad de S;.
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Cont-Mdller: trayectoria manlpulada vs no manipulada
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Figura 3.12: Trayectorias simuladas con Modelo de Cont-Miiller, con y sin manipulacién tipo pump-and-
dump usando el mismo ruido browniano (misma semilla). Las franjas indican el intervalo de pump vy el
de dump.

De esta manera, el modelo genera trayectorias donde el precio no es un paseo aleatorio puro, sino la
consecuencia de cambios estructurales en la liquidez disponible y presiones exdgenas, proporcionando al
clasificador funcional caracteristicas mds ricas y complejas vinculadas a la microestructura del mercado.

3.5.4 Comparativa de los Modelos Estocasticos

En este trabajo se emplearan los tres modelos estocdsticos mencionados anteriormente con el objetivo
de analizar la deteccidn de esquemas de manipulacién tipo pump and dump bajo supuestos estructurales
progresivamente mdas complejos. El uso de mas de un modelo no responde a un interés meramente
comparativo, sino a la necesidad de evaluar cémo cambia la sefial de manipulacién seglin el mecanismo
mediante el cual esta se introduce en el mercado.

El modelo MBG corresponde al caso mas simple. En este marco, la manipulacién se representa
como un cambio exdgeno en la deriva y la volatilidad del precio, sin interaccidn interna entre ambas
magnitudes. Este enfoque permite capturar la forma mds directa de un evento pump and dump, donde
el precio presenta subidas y caidas abruptas claramente visibles. Su principal ventaja es la simplicidad y
la facilidad de interpretacion. No obstante, el modelo no incorpora volatilidad estocéstica ni efectos de
memoria, por lo que su capacidad para representar dindmicas reales de mercado es limitada.
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El modelo de Heston introduce volatilidad estocéstica y correlacién entre retornos y varianza. Bajo
este esquema, la manipulacién no solo afecta la trayectoria del precio, sino que también genera cambios
persistentes en la volatilidad. Esto permite estudiar escenarios en los que el evento manipulativo deja
una sefial mas rica, observable tanto en los retornos como en la estructura temporal de la varianza. Sin
embargo, el modelo de Heston sigue operando a nivel agregado del precio y no incluye de forma explicita
variables de liquidez ni mecanismos de microestructura.

Por dltimo, el modelo de Cont-Miiller se basa en la microestructura del mercado y modela la
manipulacién como una distorsién en la liquidez, a través de cambios en las profundidades bid y ask y en
sus dindmicas de reversién. En este caso, la sefial de manipulacién aparece en el precio de forma indirecta,
como consecuencia de desequilibrios persistentes en el libro de érdenes. Este enfoque permite representar
un mecanismo mas cercano a la operativa real de los esquemas pump and dump. No obstante, su mayor
complejidad y sensibilidad a los pardmetros podria generar sefiales de precio menos claras, especialmente
en escenarios de desbalance severo.

En conjunto, los tres modelos permiten estudiar la deteccién de manipulacidon desde perspectivas
complementarias: el MBG captura cambios exdgenos simples en el precio, Heston incorpora efectos
conjuntos en precio y volatilidad, y Cont-Miiller modela la manipulacién como una alteracién estructural
de la liquidez. Esta comparacién proporciona un marco claro para interpretar las diferencias observadas
en el desempeno de los clasificadores a lo largo de los experimentos.
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Capitulo 4

Experimentos Computacionales

En este capitulo se evalian dos fuentes de datos con distinta resolucidén temporal. La base de
datos real de FLC se encuentra disponible a frecuencia diaria (OHLCV), por lo que cada observacién
corresponde a un dia de negociacién y se describe de manera natural mediante un vector de caracteristicas
tabulares, construido a partir de retornos, ratios de volumen y medidas de volatilidad diaria. En este
contexto, no es posible construir curvas intradia comparables sin introducir supuestos adicionales o
acceder a datos de alta frecuencia no disponibles.

Por otro lado, los datos sintéticos se generan directamente sobre una grilla intradia fija (ticks de 5
segundos), lo que permite representar cada trayectoria como una funcién p;(t). Esto habilita el uso de
técnicas de anilisis de datos funcionales, incluyendo suavizado mediante B-splines o wavelets y reduccién
de dimensidn a través de FPCA para obtener un vector de scores z;.

En ambos escenarios, la etapa final de decisidn se realiza mediante clasificadores supervisados clasi-
cos. La diferencia fundamental radica en la representacion de entrada: variables tabulares en el caso de
datos reales y representaciones funcionales (scores FPCA) en el caso de datos sintéticos.

4.1 Descripcion de la base de datos real

Para los experimentos con datos reales se utiliza la base de datos del activo FLC Group JSC (FLC),
que cotiza en la bolsa de Ho Chi Minh, la base de datos contiene el registro del precio diario en la
moneda local, y contiene datos desde el 06 — 08 — 2013 hastas el 04 — 05 — 2022, y los dias marcados
como manipulados desde el 01 — 12 — 2021 hasta el 10 — 01 — 2022, por la manipulacién del stock
el expresidente de FLC Group fue condenado por fraude y manipulaciéon bursatil, como parte de una
campaiia anticorrupcién en Vietnam, afectando a la empresa y sus lideres. Esta base de datos contiene
las columnas:

1. Open: Precio de apertura del dia.
2. High: Precio mas alto del dia.
3. Low: Precio mas bajo del dia.
4. Close: Precio de cierre del dia.
5. Volume: Volumen transado diario.

6. Manipulated: Etiqueta si el dia fue manipulado.
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A partir de estas, se realizara ingenieria de caracteristicas para enriquecer la informacién de los modelos.
Se incluirdn:

1. Log-Retornos diarios.
2. Volatilidad calculada sobre una ventana movil de retornos.
3. Razén del volumen respecto a su referencia histdrica.

Podemos ver explicitamente los dias marcados como manipulados en la serie de tiempo del precio de
apertura.

Precio de apertura (FLC)
Dias marcados como manipulados — 2021-2022

—— Precio de apertura
22500 «  Dias manipulados

20000

17500

15000

Precio (VND)
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2021-01 2021-03 2021-05 2021-07 2021-09 2021-11 2022-01 2022-03 2022-05
Tiempo

Figura 4.1: Serie temporal del precio de apertura entre 2021 y 2022, con los dias marcados como
manipulados destacados mediante puntos rojos del activo FLC.

Podemos observar también la distribucién del volumen transado por dia.

Distribucion del Volumen

== Media Volumen Total: 25160724.05

== Media Volumen Manipulado: 29347117.86
= Volumen Total
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Figura 4.2: Distribucidon del volumen diario transado. En azul se muestra el volumen total y en rojo
el volumen correspondiente a los dias etiquetados como manipulados. Las lineas verticales indican las
medias respectivas.
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4.1.1 Particion de la base de datos

Si bien la base de datos cuenta con 2170 observaciones inicialmente, tras la ingenieria de carac-
teristicas, se generan ciertos valores, que se omitiran, quedando un total de 2151 observaciones. Para
desarrollar los modelos, se optd por asignar aleatoriamente un 30 % de datos de prueba, y un 70 % para
entrenar los modelos, quedando de esta forma 1505 datos para el entrenamiento, y 646 datos de prueba.

4.1.2 Desbalance de clases

El desafio del desbalance de clases es importante en la deteccién de manipulacién. En el contexto del
aprendizaje supervisado, se dice que un conjunto de datos D estd desbalanceado cuando las frecuencias
de las clases que conforman la variable objetivo y presentan una disparidad significativa.

Para el problema de deteccién de manipulacién bursitil tratado en este trabajo, definimos la clase
minoritaria (casos manipulados) como la clase positiva (y = 1) y la clase mayoritaria (comportamiento
normal) como la clase negativa (y = 0). Sean N7 y Ny el nimero de muestras de la clase positiva y
negativa respectivamente, tal que N = Ny + N;i. En escenarios de manipulacién de mercado, se cumple
tipicamente que Ng > Nj.

El grado de desbalance se puede cuantificar mediante el ratio de desbalance (p), definido como:

- (4.1)

p
Cuando p es elevado, los algoritmos de clasificacién estandar tienden a exhibir un sesgo hacia la clase
mayoritaria. Esto ocurre porque la mayoria de las funciones de pérdida estandar, L(#), buscan minimizar
el error global promedio, tratando a todas las observaciones con la misma importancia.

Matemdticamente, si un modelo trivial predice § = 0 para todas las observaciones, obtendrd una
exactitud de 1—1/p, lo cual puede parecer un rendimiento alto aunque el modelo sea indtil para detectar
la manipulacién, como sugieren Golmohammadi, Diaz y Zaiane [22], esta es la razén principal para la
utilizacién del Fy—score.

Para mitigar este efecto, existen dos estrategias principales:

1. Técnicas de remuestreo: Consisten en modificar la distribucién del conjunto de entrenamiento
D antes de entrenar el modelo. Esto incluye el undersampling (eliminar muestras de la clase
mayoritaria) y el oversampling (generar nuevas muestras sintéticas de la clase minoritaria), siendo
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) uno de los algoritmos mds utilizados [8].

2. Aprendizaje sensible al costo: Esta técnica modifica la funcién de objetivo del algoritmo para
penalizar mas severamente los errores de clasificacion cometidos en la clase minoritaria. Esto se
logra introduciendo un vector de pesos de clase w,, inversamente proporcional a la frecuencia de

la clase:
N

A

Donde C es el nimero de clases. Integrando esto en una funcién de riesgo empirico, como la
Entropia Cruzada ponderada, el objetivo de optimizacién se transforma en:

w; para j € {0,1} (4.2)

N
Lponderada(e) = Zwyi : IOg(P(yZ‘Xu 9)) (43)
=1

De esta forma, el gradiente de la funcién de pérdida se ve forzado a priorizar la correcta clasificacién
de los eventos de manipulacién (y = 1), compensando su baja representatividad numérica en el
conjunto de datos [24].
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Dado que los datos presentan un desbalance de clases severo con un ratio de 75.82 (aproximadamente
1:76), se abordara el problema mediante dos enfoques complementarios. En primer lugar, se aplicara
la técnica de remuestreo SMOTE a todos los algoritmos seleccionados, con el objetivo de evaluar
su rendimiento bajo condiciones de entrenamiento equilibradas sintéticamente. En segundo lugar, se
implementard durante la fase de entrenamiento el aprendizaje sensible al costo especificamente en
aquellos modelos cuya formulacién matematica admita la ponderacién directa de la funcién de pérdida
(tales como SVM, Arboles de Decisién y Redes Neuronales), permitiendo asi contrastar la eficacia de
la penalizacién algoritmica frente a la generacién de datos sintéticos. El diagrama de flujo de trabajo,
quedard ilustrado en la Figura 4.3.

4.1.3 Diagrama del Flujo de trabajo

[ Datos Histéricos]

Conjunto de Conjunto de
Entrenamiento Prueba

Y

Remuestrear

Y
Entrenar
Modelo

v Y

Figura 4.3: Diagrama del flujo de trabajo experimental. Se observa la particién de los datos histéricos
en conjuntos de entrenamiento y prueba. Es crucial notar que la técnica de remuestreo (SMOTE) se
aplica exclusivamente sobre el conjunto de entrenamiento para evitar la filtracién de datos®, asegurando
asi una evaluacion imparcial del rendimiento del modelo sobre datos reales no vistos.

4.2 Resultados Experimentales en Datos reales

Para mantener la seccidn legible, en el cuerpo se reporta solo la comparacién global de métricas. El
Anexo A incluye, para cada clasificador, la configuracién final de entrenamiento, su matriz de confusién
y el detalle de métricas en el conjunto de prueba.

Previo a la evaluacién de los distintos modelos de aprendizaje automatico, se definié una confi-
guracidn experimental comin, tanto en términos del conjunto de variables como de la estrategia de
entrenamiento y evaluacién. Una decisién metodoldgica central en esta etapa fue la exclusién del precio
de los activos en su forma cruda, privilegiando en su lugar variables transformadas y estandarizadas que
capturan de manera mas adecuada la dindmica relevante para la deteccién de manipulacién de mercado.

1En este contexto, la filtracién de datos hace referencia a cuando el modelo tiene acceso, directa o indirectamente, a
informacién del conjunto de prueba durante la fase de entrenamiento.
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En particular, los modelos fueron entrenados exclusivamente utilizando las siguientes variables:
= Volume: Volumen transado.

= Volume MA: Media mévil del volumen.

= Jog_ret: Retorno logaritmico del precio.

» rolling_vol: Volatilidad calculada sobre una ventana mévil de retornos.

= vo/_ratio: Razdn del volumen respecto a su referencia histérica.

La exclusion del precio en niveles se encuentra alineada con lo propuesto por Golmohammadi, Diaz
y Zaiane [22], quienes sefialan que, si bien el precio constituye una variable central para el monitoreo del
mercado, no debe ser utilizado en su forma cruda como variable de entrada en modelos estadisticos o de
aprendizaje automatico. En particular, los autores destacan que el amplio rango de valores de los precios
y su dependencia de la escala del activo dificultan el aprendizaje y la comparabilidad entre observaciones.

En su lugar, se recomienda emplear retornos como una forma de normalizacién inherente del precio,
eliminando explicitamente la variable de precio en niveles del conjunto de datos. Siguiendo esta reco-
mendacidn, en este trabajo se utilizaron retornos logaritmicos y se descartaron las variables de precio
crudo, manteniendo nicamente informacién derivada de su dindmica temporal.

Adicionalmente, todas las variables utilizadas fueron estandarizadas mediante StandardScaler, ase-
gurando media cero y varianza unitaria en el conjunto de entrenamiento. Este paso resulta fundamental
para modelos sensibles a la escala de las variables, tales como SVM, KNN vy redes neuronales, y contri-
buye a una comparacién justa y consistente entre los distintos clasificadores evaluados.

Finalmente, el énfasis en variables asociadas al volumen y a medidas de volatilidad responde a su
capacidad para capturar patrones de actividad andémala frecuentemente asociados a comportamientos
manipulativos. Sobre esta base comun de variables preprocesadas se entrenaron y evaluaron todos los
modelos presentados en las subsecciones siguientes, garantizando coherencia metodoldgica y compara-
bilidad directa de los resultados obtenidos.

4.2.1 Discusion y comparacion de modelos

Con el objetivo de evaluar de manera integral el desempeiio de los distintos clasificadores implemen-
tados, se presenta en la Tabla 4.1 una comparacién directa de las métricas obtenidas sobre el conjunto
de prueba. Dado el cardcter altamente desbalanceado del problema (p ~ 76), la discusién se centra
principalmente en métricas sensibles a la clase minoritaria, tales como la Sensibilidad, el F5-Score, el
ROC AUC y el PR AUC, relegando la Exactitud a un rol secundario. Ademas, se pueden encontrar las
configuraciones para cada algoritmo en A.

Modelo Accuracy | Precision | Recall s ROC AUC | PR AUC
CART 0.9644 0.2222 0.7500 | 0.5085 0.8585 0.1698
Random Forest 0.9721 0.2222 0.5000 | 0.4000 0.9781 0.2589
KNN 0.9551 0.1818 0.7500 | 0.4615 0.8488 0.1425
SVM (RBF) 0.9334 0.1277 0.7500 | 0.3797 0.9624 0.2731
Naive Bayes 0.9427 0.1628 0.8750 | 0.4667 0.9726 0.3117
MLP 0.8839 0.0864 0.8750 | 0.3097 0.9520 0.1362

Cuadro 4.1: Comparacién de métricas de desempeiio de los modelos evaluados sobre el conjunto de
prueba.

58



A partir de los resultados presentados en la Tabla 4.1, se observa que los clasificadores exhiben
diferencias claras en el compromiso entre deteccién de la clase minoritaria y control de falsas alarmas.
Ningiin modelo alcanza Sensibilidad perfecta, lo que indica un comportamiento menos extremo y mas
equilibrado en términos operativos.

En términos de Sensibilidad, los valores mas altos corresponden a Naive Bayes y MLP, ambos con
Recall igual a 0.8750, seguidos por CART, KNN y SVM con valores de 0.7500. Este comportamiento
indica que dichos modelos logran recuperar una fraccién significativa de los eventos de manipulacién.
Sin embargo, este aumento en deteccién se acompafia de niveles bajos de Precisidn, especialmente en
MLP y SVM, reflejando una mayor proporcién de falsas alarmas.

Al considerar el F5-Score, que prioriza la clase minoritaria, CART presenta el mejor desempefio
global (F» = 0.5085), seguido por Naive Bayes (0.4667) y KNN (0.4615). Estos resultados sugieren
que, bajo la configuracién evaluada, CART logra el mejor equilibrio entre Sensibilidad y control de falsas
alarmas desde una perspectiva orientada a deteccion. En contraste, SVM y MLP exhiben valores de Fy
inferiores, lo que evidencia que su alta Sensibilidad no se traduce en un desempeiio operativo robusto.

Desde el punto de vista discriminativo, Random Forest y Naive Bayes destacan por sus altos valores
de ROC AUC y PR AUC. En particular, Naive Bayes alcanza el mayor PR AUC (0.3117), indicando una
buena capacidad para priorizar observaciones de la clase minoritaria. No obstante, su menor Precisién
limita su utilidad practica si no se ajustan los umbrales de decisién. Random Forest, por su parte,
muestra un comportamiento mds equilibrado, con valores altos de ROC AUC (0.9781) y PR AUC
(0.2589), aunque con un F} inferior al de CART.

En conjunto, los resultados muestran que ningin clasificador domina simultdaneamente todas las
métricas relevantes. La eleccidon del modelo depende del criterio operativo: si se prioriza la deteccién de
eventos manipulativos, CART y Naive Bayes resultan competitivos; si se privilegia capacidad discrimi-
nativa global, Random Forest presenta ventajas claras.

Para evaluar el impacto del desbalance de clases sobre el desempefio de los modelos, se comparan
a continuacién los resultados obtenidos con y sin la aplicacién de técnicas de balanceo en el conjunto
de entrenamiento. La Tabla 4.2 presenta los resultados obtenidos sin aplicar SMOTE ni ponderacién de
clases.

Modelo Accuracy | Precision | Recall s ROC AUC | PR AUC
CART 0.9861 0.0000 0.0000 | 0.0000 0.9234 0.2527
Random Forest 0.9861 0.0000 0.0000 | 0.0000 0.9825 0.3748
KNN 0.9830 0.2000 0.1250 | 0.1351 0.8554 0.1961
SVM (RBF) 0.9876 0.0000 0.0000 | 0.0000 0.9606 0.1836
Naive Bayes 0.9768 0.2308 0.3750 | 0.3333 0.9685 0.2074
MLP 0.9876 0.0000 0.0000 | 0.0000 0.5096 0.0135

Cuadro 4.2: Comparacién de métricas de desempefio de los modelos sin técnicas de balanceo de clases
en el conjunto de entrenamiento evaluados sobre el conjunto de prueba.

Como se muestra en la Tabla 4.2, sin técnicas de balanceo la mayoria de los clasificadores colapsa ha-
cia la clase mayoritaria, obteniendo Sensibilidad y F> nulos. Este comportamiento se observa claramente
en CART, Random Forest, SVM y MLP, pese a sus altos valores de Accuracy.

La Tabla 4.2 evidencia de forma explicita el impacto del desbalance de clases cuando no se aplican
técnicas de balanceo en el conjunto de entrenamiento. En este escenario, CART, Random Forest, SVM
y MLP colapsan completamente hacia la clase mayoritaria, obteniendo valores nulos de Recall y F5.

KNN y Naive Bayes constituyen excepciones parciales, al recuperar una fraccién limitada de la clase
minoritaria. Sin embargo, sus valores de F, permanecen bajos, lo que indica un desempefio insuficiente
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bajo desbalance severo. Aun asi, los valores relativamente altos de ROC AUC y PR AUC en modelos
como Random Forest y SVM sugieren que la sefal discriminativa estd presente, pero no se traduce en
decisiones efectivas bajo umbrales estandar.

4.3 Descripcion de los Datos Sintéticos

Una vez definidos los fundamentos tedricos de los modelos estocdsticos (MBG, Heston y Cont-
Miiller), es necesario establecer el marco experimental bajo el cual se generaron los datos sintéticos
y se entrenaron los clasificadores. El objetivo de esta etapa es crear un conjunto de datos controlado
que emule las caracteristicas de alta frecuencia de un mercado financiero, permitiendo la inyeccién
de patrones de manipulacién del tipo pump and dump para evaluar la robustez de los algoritmos de
deteccién. Para garantizar la comparabilidad entre los distintos modelos y el realismo de las series
temporales, se establecidé una configuraciéon temporal fija equivalente a una jornada bursatil estandar.
Cada trayectoria simulada representa un dia de negociacién con ticks de 5 segundos®.

4.3.1 Parametros de Simulacion Modelo MBG

Los parametros base para cada esquema se escogeran de acuerdo a al estudio realizado por Aggarwal
y Wu [1].

Los parametros usados para la simulacién del MBG, junto con los pardmetros del evento de mani-
pulacidn, se resumen en la Tabla 4.3.

2Un tick corresponde a un instante discreto de observacién en la serie temporal. En este trabajo, un tick de 5 segundos
implica que el precio del activo se registra y actualiza cada 5 segundos a lo largo de la jornada bursatil simulada, fijando
asi la resolucién temporal de las trayectorias.
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Parametro Simbolo Valor / Rango
Configuracion Temporal
Tiempo de simulacién T 6.5 horas (jornada bursatil)
Paso de tiempo At 5 segundos
Puntos por curva N ~ 4,680 observaciones
Pardametros Estocasticos (Base MBG)
Precio inicial So U(2,2000)
Deriva base Ibase 0.0169 + U(—0.4880, 0.4880)
Volatilidad base Obase 0.2431 4+ U(0,0.4564)
Pardmetros de Manipulacién (Pump & Dump)
Fraccién de inicio del evento - [0.05,0.25] - N
Duracién del pump - [0.30,0.40] - N
Duracién del dump - [0.10,0.20] - N
Deriva en pump Hpump | tbase + U(0,0.8933)] - m
Deriva en dump Hdump — exp(| tpumpl)
Deriva post-dump Hpost — | tbase|
Volatilidad en pump Opump 2 - Opase
Volatilidad en dump Odump 2 Opump
Volatilidad post-dump Opost Obase/2
Factor de manipulacién m 1.0 (sutil), 4.0 (grosera)

Cuadro 4.3: Resumen de pardametros utilizados para la simulacién sintética con MBG. Los términos U(-)
representan variables aleatorias uniformes independientes, introduciendo heterogeneidad entre trayecto-
rias.

El evento de manipulacién se implementa como un cambio por tramos en los pardmetros (1, oy):
antes del evento se utiliza (Upase, Obase), durante la fase pump se incrementa la deriva y la volatilidad,
durante la fase dump se impone una deriva fuertemente negativa y mayor volatilidad, y finalmente se
aplica un régimen post-evento con deriva negativa moderada y menor volatilidad. La intensidad del
evento se controla mediante el multiplicador m, permitiendo construir escenarios de manipulacién sutil
y grosera.

4.3.2 Parametros de Simulacion Modelo de Heston

Los parametros base para cada esquema se escogen de acuerdo a al estudio realizado por Aggarwal
y Wu [1] para u y para el resto de pardmetros nos basaremos en lo aportado por Guterding y Boenkost
[23].

Los parametros estructurales generales y especificos para el modelo de Heston se detallan en la Tabla
4.4,
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Parametro Simbolo

Valor / Rango

Configuracion Temporal

Tiempo de Simulacién T 6.5 horas (Jornada bursatil)
Paso de tiempo At 5 segundos
Puntos por curva N ~ 4,680 observaciones

Pardmetros Estocdsticos

(Base Heston)

Precio Inicial So U(1,200)

Deriva base Ibase 0.0169 + U(—0.4880, 0.4880)

Varianza base Opase 0.05+ U(0, 3)

Velocidad de reversion K U(1,6)

Correlacién precio-var p U(-1,-0.06)

Volatilidad de la var. 13 U(0.2,0.8)
Pardmetros de Manipulacién (Pump & Dump)

Fraccién de inicio del evento - [0.05,0.25] - N

Duracién del pump - [0.30,0.40] - N

Duracién del dump - [0.10,0.20] - N

Deriva en pump Hpump |fbase + U (0,0.8933)] - m
Deriva en dump Hdump —GXP(|Mpump|)
Deriva post-dump Hpost — | tbasel
Varianza en pump Bpump 2 - Opase
Varianza en dump Odump 2 - Bpump
Varianza post-dump Opost Opase/2

Factor de manipulacién m 1.0 (sutil), 4.0 (grosera)

Cuadro 4.4: Resumen de los parametros utilizados para la generacidn de trayectorias sintéticas.

4.3.3 Parametros de Simulacion Modelo de Cont—Miiller

Los pardmetros del modelo de microestructura de Cont—Miiller se fijan de forma similar a MBG y
Heston: se usa una configuracién temporal comin (una jornada bursatil) y luego se muestrean parametros
dentro de rangos para que no todas las trayectorias sean iguales. La diferencia es que aqui no solo se
simula el precio, sino también las profundidades bid y ask (D?, D), que afectan directamente la dindmica
del precio.

La Tabla 4.5 resume la configuracién temporal, los rangos base (no manipulados) y los parametros del
esquema de manipulacién tipo pump & dump. En el cédigo, la manipulacién se introduce cambiando por
tramos los niveles de equilibrio de profundidad (Dy, D,) y las velocidades de reversién (1, v,) durante
las ventanas de pump y dump. Ademas, se multiplica la parte estocastica del precio por un factor fijo
(en el cédigo, 2.0) durante pump y dump para representar mayor ruido intradia en esos periodos.
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Parametro Simbolo Valor / Rango
Configuracion Temporal
Tiempo de simulacién T 6.5 horas (jornada bursatil)
Paso de tiempo At 5 segundos
Puntos por trayectoria N ~ 4,680 observaciones
Parametros Base (Cont—Miiller, no manipulado)
Precio inicial So U(1,200)
Profundidad de equilibrio (base) D U (2800, 6500)
Reversién a la media (base) v U(0.1,2.0)
Volatilidad de profundidad oF U(0.1,0.8)
Impacto de mercado 0 U(7,9)
Correlacién bid—ask p U(-0.3,-0.01)
Pardmetros de Manipulacién (Pump & Dump estructural)
Fraccién de inicio del evento - U(0.15,0.35) - N
Duracién del pump - U(0.10,0.20) - N
Duracién del dump - U(0.05,0.15) - N
Factor de intensidad por escenario m 1.0 (sutil), 4.0 (grosera)
Factor interno de intensidad n U(1,3)
Incremento de reversién en pump (bid/ask) - U(0,0.5)
Incremento de reversién en dump (bid/ask) - U(0,0.5)
Multiplicador del ruido en el precio (pump/dump) - 2.0
Regimenes aplicados sobre (Dy, Dy, vy, Vq)
Pump: equilibrio bid Dy(t) D -exp(n) -m
Pump: equilibrio ask D, (t) D/(n-m)
Dump: equilibrio bid Dy(t) D/(n-m)
Dump: equilibrio ask Dy () D -exp(n-m)
Post: reversidn (regularizacién) vp(t), va(t) exp(|v])

Cuadro 4.5: Resumen de pardmetros para la generacién de trayectorias sintéticas con el modelo de
Cont—Miiller y manipulacién estructural tipo pump-and-dump.

La eleccién del rango 6 € [7,9] se justifica por escala. En este modelo, 6 controla el tamafio del
impacto en precio asociado a desequilibrios en las profundidades. Con valores pequefios, el precio se
mueve solo centavos o micro-centavos incluso en eventos manipulados, lo que vuelve la sefial dificil de
detectar y ademds no queda comparable con MBG y Heston (donde se observan movimientos de mayor
magnitud). Con valores demasiado altos el precio se vuelve inestable. Por eso se fija ese rango, buscando
variaciones razonables y comparables entre modelos.

Varios pardmetros del esquema de manipulacién (por ejemplo, los multiplicadores sobre Dy y D,,
los incrementos en v}, y v,, y el multiplicador del ruido del precio) se calibran por prueba y error. El
objetivo no es ajustar el modelo a un mercado real especifico, sino generar episodios de pump & dump
que sean visibles en precio y en las curvas de liquidez, pero sin producir trayectorias explosivas o irreales.
Esta misma ldgica se aplica al impacto de mercado: se buscan magnitudes coherentes con el resto de la
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memoria y con la interpretacién del evento (sutil vs grosero).

Para mantener estabilidad numérica, en cada paso se impone un minimo a las profundidades
(D?, D¢ > 10) y al precio (S; > 0.01).

Finalmente, en el caso Cont—Miiller no se realiza una bisqueda exhaustiva de parametros de base
funcional (ndmero de B-splines, orden, familia/nivel de wavelets). La razén es computacional: cada
trayectoria tiene tres curvas (retornos, D?, D¢), y una optimizacién por validacién cruzada para bases
incrementa fuertemente el tiempo total, especialmente con datasets grandes y muiltiples escenarios
(desbalance e intensidad). Por consistencia experimental se fijan valores estandar de base (por ejemplo,
Npasis Y Nivel wavelet) y se concentra la bisqueda de hiperparametros en los clasificadores, manteniendo
el flujo comparable con MBG y Heston.

Es importante notar que para la generacién de los conjuntos de datos, se utilizaron semillas aleatorias
independientes (‘RandomState’ y ‘SeedSequence') para asegurar la reproducibilidad de los experimentos
y evitar la filtracién de datos entre conjuntos.

4.3.4 Escenarios de Manipulacion y Desbalance

Dado que el fraude financiero es un evento poco frecuente, se disefiaron experimentos considerando
distintos niveles de desbalance de clases y severidad de la manipulacién. Se generaron un total de
Niotar = 10,000 curvas para cada escenario experimental, variando los siguientes factores:

1. Intensidad de la Manipulacién:

= Sutil: El multiplicador de deriva (tmuitiplier) €s 1.0, generando patrones que se mezclan con
el ruido natural del mercado.

» Grosera: El multiplicador es 4.0, creando picos y caidas mas pronunciados y evidentes.

2. Ratio de Desbalance (p): Se evaluaron escenarios donde la clase minoritaria (manipulada) repre-
senta el 1%, 5% y 10 % del total de los datos.

Las ventanas de tiempo para el esquema pump-and-dump (inicio, duracién del pump, duracién del
dump) fueron aleatorizadas para evitar que los clasificadores aprendieran una ubicacién temporal fija del
fraude.

4.3.5 Flujo de Trabajo

Como se menciond en el capitulo 3. El proceso se divide en etapas secuenciales, ilustradas en la
Figura 4.4:

1. Generacién de datos: simulacién de trayectorias de precios u otras caracteristicas asociadas al
modelo, y la conversién a retornos logaritmicos r; = In(Sy/S;—1).

2. Representacion y preprocesamiento funcional: transformacién de los datos discretos a funciones
continuas. La representacién funcional (B-splines o wavelets) se ajusta exclusivamente utilizando el
conjunto de entrenamiento. Dependiendo del escenario y del costo computacional, los pardmetros
de la base (por ejemplo, nimero de funciones base o nivel de descomposicién) se fijan a valores
estandar o se seleccionan mediante validacién cruzada dentro del conjunto de entrenamiento.

3. Reduccién de dimensién (FPCA, cuando aplica): extraccién de las primeras K = 5 componentes
principales funcionales. En el caso multivariado, se ajusta FPCA por coordenada usando solo
entrenamiento y se concatenan los scores para obtener z; € R3E: esta formulacién también se
adapta a las capacidades practicas de la libreria utilizada.

64



4. Clasificacidon supervisada: a partir de la representacién funcional se consideran dos estrategias
complementarias:

= Enfoque basado en reduccién de dimensidn: los scores FPCA z; se utilizan como variables de
entrada para clasificadores multivariados cldsicos (Random Forest, SVM, KNN, Naive Bayes
y MLP).

» Enfoque funcional directo: las curvas suavizadas se comparan directamente en el espacio fun-
cional mediante una métrica L?, utilizando el clasificador k-Vecinos Mas Cercanos funcional
implementado en skfda, sin reduccién previa de dimensién. Esto ultimo se ve de manera
mds explicita en la Figura 4.4.

Generacién de curvas sintéticas Construccién de curva funcional
(GBM / Heston / Cont—Muller) ri(t) (log-retornos)
+ etiqueta y € {0,1} Grilla intradia

4
Preprocesamiento funcional
. Particién estratificada
(B-splines o Wavelets)
) . Train / Test
Pardmetros fijos o
. . Escenarios de desbalance
validados en train

I

FPCA Clasificacién funcnonal
zi(t) > z; € RE kNN (L?)

Clasificacién multivariada Evaluacién del conjunto de prueba
sobre z; F;3, ROC AUC, PR AUC

curvas ROC/PR

Figura 4.4: Flujo de trabajo experimental para clasificacién funcional con datos sintéticos.

Cabe destacar que el uso de FPCA no es obligatorio: mientras que los clasificadores multivariados
operan sobre los scores funcionales, el clasificador kNN funcional trabaja directamente sobre las curvas
suavizadas, utilizando distancias funcionales sin reduccién previa de dimensién.

4.4 Resultados Experimentales en Curvas Sintéticas

El Anexo B reune los resultados completos de clasificaciéon para los tres modelos de simulacién
(Movimiento Browniano Geométrico, Heston y Cont—Miiller). Para cada modelo se reportan tablas
comparativas con Accuracy, Precision, Recall, F5, ROC AUC y PR AUC, ademds de las curvas ROC/PR
asociadas. Los experimentos se organizaron por nivel de desbalance (1%, 5% y 10 %), dos intensidades
de manipulacién (Sutil y Grosera) y dos representaciones funcionales (B-Splines y Wavelets) como se
menciond anteriormente.
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4.4.1 Movimiento Browniano Geométrico

En MBG el desempefio aumenta de manera clara cuando el desbalance deja de ser extremo. Con
1% de clase minoritaria, el F5 es bajo o mediano, lo que indica que la deteccién efectiva de la clase
minoritaria sigue siendo limitada (Tablas B.1, B.2, B.3, B.4). En este régimen, Wavelets suele entregar
los mejores valores de F, y PR AUC de manera conjunta frente a B-Splines. Al pasar a 5% y 10 %, F»
sube de forma sostenida y se observan combinaciones mas estables, con SVM y Random Forest como
alternativas competitivas en ambos tipos de base (Tablas B.5-B.8 y B.9-B.12). Esto es coherente con
las curvas ROC/PR, donde las curvas PR se separan mas claramente de la linea base a medida que
aumenta la prevalencia de la clase minoritaria (Figuras B.6-B.12). Y para el kNN funcional se observa
una gran mejora en escenarios de menor desbalance.

Podemos resumir el F5-score global como en la Figura 4.5 que consolidan el F5 de todos los escenarios
en una sola vista: el color representa el desbalance (1 %, 5%, 10 %), si esta vacio o lleno (Sutil /Grosera)
y la forma la base (circulo: B-Splines, triangulo: Wavelets). Estos gréficos facilitan ver rapidamente
qué combinaciones de clasificador/base son mds estables al cambiar el desbalance y la intensidad de
manipulacién. En la siguiente figura 4.5 se observa que la métrica es mayor en los escenarios groseros y
también en los menos desbalanceados. Ademds, el kNN funcional muestra un rendimiento bajo en este
caso.

Resultados Comparativos F2 Score Modelo MBG
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Figura 4.5: Resumen global de F» para MBG: desbalance (color), manipulacién (transparencia) y base
(forma).

4.4.2 Modelo de Heston

En Heston el efecto dominante no es solo el desbalance, sino también la intensidad de manipulacién.
Con 1% y manipulacién sutil, el rendimiento sobre la minoritaria es bajo en términos de F5, al pasar
a manipulacién grosera en el mismo desbalance, varios clasificadores alcanzan mejoras sustanciales en
Recall y F>, reflejando que la manipulacién grosera induce una sefial mucho mas separable (Tablas B.13-
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B.16). Para 5% y 10 %, las configuraciones groseras tienden a concentrar los mejores resultados globales
(incluyendo PR AUC alta), destacando SVM, Random Forest y Naive Bayes segtin la representacién,
mientras que en escenarios sutiles las mejoras son mas graduales y dependen mds del clasificador (Tablas
B.17-B.20 y B.21-B.24). Un punto relevante es que el KNN funcional no muestra estabilidad comparable
en Heston: en varios escenarios de desbalance severo su F5 es cercano a cero, lo que sugiere que, bajo
esta parametrizacién, la distancia funcional utilizada por el método no capta bien la senal de la clase
minoritaria (Tablas B.13, B.14, B.16, B.18, B.22). Las curvas ROC/PR son consistentes con esta lectura:
la separacién en PR se fortalece especialmente en los casos groseros y con desbalances menos extremos
(Figuras B.18-B.24).

Podemos resumir el Fy-score global en la Figura 4.6. Se observa que la métrica es mayor en los
escenarios groseros y también en los menos desbalanceados. Ademads, el kNN funcional muestra un

rendimiento bajo en este caso.

Resultados Comparativos F2 Score Modelo de Heston
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Figura 4.6: Resumen global de F» para Heston: desbalance (color), manipulacién (transparencia) y base
(forma).

4.4.3 Modelo Cont—Miiller

En Cont—Muiiller los resultados no son mds débiles; de hecho, en esta bateria de experimentos el
modelo tiende a ser el mas detectable, especialmente bajo manipulacién grosera. Incluso con 1% vy
manipulacién sutil, ya se observan F> moderados en varias combinaciones y una ventaja relativa de
Wavelets en el mejor desempefio (Tablas B.25, B.26). Al pasar a manipulacién grosera, las métricas
se acercan a valores casi perfectos incluso con 1% de minoritaria, y en 5% aparecen resultados esen-
cialmente saturados (valores de F; y AUC cercanos a 1 en miiltiples clasificadores y también en KNN
funcional), lo que indica una separacién extremadamente marcada entre clases bajo la parametrizacién
utilizada (Tablas B.27, B.28, B.31, B.32). En 10% la lectura se mantiene: en sutil se alcanzan des-
empefios altos y en grosera se conserva una separacién casi total (Tablas B.33-B.36). Este patrén es

67



coherente con la construccién multivariada del dataset (retornos, D y D?): al incorporar profundidades
del libro, el clasificador dispone de variables directamente afectadas por el mecanismo de manipulacién,
lo que vuelve el problema mas separable que cuando se usan solo retornos. Las curvas ROC/PR acom-
pafan esta conclusién, con separacién clara en PR incluso en escenarios de baja prevalencia cuando la
manipulacién es grosera (Figuras B.26-B.36). Como limitacidn, la presencia de métricas casi perfectas
en varios escenarios groseros sugiere un posible efecto de “techo”: el caso grosero, tal como fue parame-
trizado, podria representar un escenario muy favorable (y potencialmente mas simple que la realidad),
por lo que estos resultados deben interpretarse como un limite superior de desempefio bajo simulacién.

Podemos resumir el Fy-score global en la Figura 4.7. Se observa que la métrica es casi perfecta en
los escenarios groseros y también en los menos desbalanceados. Ademas, el kNN funcional en este caso
muestra una clara mejora a la hora de clasificar activos como manipulados, superando incluso escenarios
groseros de modelos anteriores.
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Figura 4.7: Resumen global de F» para Cont-Miiller: desbalance (color), manipulacién (transparencia)

y base (forma).

En conjunto, los resultados resumidos en las Figuras 4.5, 4.6 y 4.7 muestran patrones robustos,
aunque no necesariamente mondtonos en todos los escenarios. En general, el desbalance reduce la
estabilidad de la deteccién y vuelve insuficiente la Accuracy, por lo que F5 y las curvas PR resultan
mds informativas para comparar modelos. No obstante, la intensidad de la manipulacién puede dominar
el efecto del desbalance: incluso con prevalencia muy baja (1%), los escenarios groseros producen
separabilidad alta y métricas elevadas.

A nivel comparativo, MBG tiende a ser el caso mdas exigente cuando la manipulacién es sutil,
mientras que Heston y, sobre todo, Cont-Miiller generan senales mas detectables bajo manipulacién
grosera. En MBG, Wavelets obtiene el mejor F» en 5 de 6 combinaciones (la excepcidn corresponde
a desbalance 5% y manipulacién sutil, donde B-Splines + Naive Bayes resulta superior). Finalmente,
bajo la parametrizacién utilizada, Cont-Miiller puede inducir escenarios con separabilidad cercana a uno,
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lo que debe interpretarse como un caso favorable dentro del marco de simulacién (limite superior de
desempefio) y no como garantia directa de resultados equivalentes en datos reales.

4.4.4 Discusion general de resultados sintéticos

En conjunto, los experimentos con curvas sintéticas muestran tres regularidades transversales. Pri-
mero, el desbalance domina el desempefio del modelo: cuando la clase manipulada es muy rara (1 %), la
Accuracy deja de ser informativa y las métricas orientadas a la clase minoritaria (en particular F, y las
curvas PR) son las que reflejan mejor la capacidad real de deteccién. Este patrén se observa en MBG
y también en Heston bajo manipulacién sutil, donde es posible mantener una Accuracy alta incluso
cuando el Recall de la minoritaria es bajo o nulo en algunos métodos. En segundo lugar, la intensidad
del evento afecta directamente la separabilidad: al pasar de manipulacién sutil a grosera, tipicamente
aumentan el Recall y Fy, y las curvas PR se separan mas claramente de la linea base, especialmente
en Heston y Cont-Miiller. En tercer lugar, la estructura del generador de datos determina cuanta sefal
estd disponible: MBG, al depender solo de cambios por tramos en (1, 0¢) sobre una dindmica de pre-
cio relativamente simple, tiende a constituir el escenario mds exigente cuando la manipulacién es sutil;
Heston agrega dindmica estocastica de varianza y, en consecuencia, puede amplificar la seiial cuando
la manipulacién es grosera; mientras que Cont-Miiller, al incorporar explicitamente variables de micro-
estructura (D? y D$) directamente intervenidas por el mecanismo de manipulacién, produce escenarios
donde la deteccidén se vuelve significativamente mas facil.

En cuanto a la representacién funcional, Wavelets suele entregar ventajas en escenarios dificiles
(desbalance extremo y/o manipulacién sutil), lo que es consistente con un suavizado mds apto para
separar sefal localizada de ruido intradia. Sin embargo, esta ventaja no es universal y depende del
clasificador: métodos como SVM y Random Forest tienden a mantenerse competitivos en ambos tipos
de base cuando la prevalencia aumenta. Respecto al enfoque funcional directo, el kNN funcional presenta
un comportamiento dispar: en Heston no muestra estabilidad (incluyendo casos con F; cercano a cero),
lo que sugiere que, bajo la parametrizacién utilizada y con la métrica funcional adoptada, la distancia L?
no captura de manera robusta la diferencia entre clases; en cambio, en Cont—Muller el mismo enfoque
mejora, coherente con que el espacio funcional ahora incluye variables con intervenciéon directa y, por
tanto, mayores diferencias geométricas entre trayectorias manipuladas y no manipuladas.

Finalmente, los resultados casi perfectos observados en varios escenarios groseros de Cont-Miiller
deben interpretarse con cautela. Dado que la manipulacién altera de forma explicita regimenes de
profundidad y se refuerza el ruido del precio por tramos, el experimento puede inducir un efecto de
“techo” en el que miiltiples clasificadores alcanzan métricas cercanas a 1. En este caso, el valor principal
del ejercicio no es concluir que el problema real es “facil”, sino identificar un limite superior de desempeno
bajo un generador que contiene sefial fuerte y controlada. Esta observacién motiva, como puente hacia
los datos reales, que la comparacion se apoye en PR AUC y F5 y que se discuta explicitamente la brecha
entre un mecanismo de simulacién con intervencidn observable y un mercado donde la manipulacién se
manifiesta de forma mas heterogénea y con ruido estructural adicional.
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Capitulo 5

Conclusiones

5.1 Conclusiones Generales

El objetivo central de este trabajo fue evaluar el desempeno de un enfoque que integre técnicas
de Andlisis de Datos Funcionales y de Aprendizaje Supervisado para la deteccién de manipulacién tipo
pump & dump bajo dos escenarios con distinta resolucién temporal: (i) datos reales diarios (OHLCV) del
activo FLC, representados como un vector tabular de variables derivadas (retornos, razones de volumen
y volatilidad rolling), y (ii) datos sintéticos intradia generados en una grilla fija (ticks de 5 segundos),
que permiten una representacion funcional y el uso de suavizado (B-splines/Wavelets), reduccién de
dimensién mediante FPCA vy, adicionalmente, un enfoque funcional directo con kNN basado en distancia
L?. Esta separacién dejé en evidencia que la representacién de entrada condiciona qué métodos son
aplicables: con datos diarios no se pueden construir curvas intradia comparables sin supuestos extra,
mientras que en simulacién si es posible explotar la estructura funcional.

Los experimentos con datos reales mostraron que el desbalance severo es el factor dominante. Sin
balanceo (SMOTE y/o ponderacién de clases), la mayoria de los clasificadores termina prediciendo
casi todo como “no manipulado”, obteniendo Accuracy alta pero con Recall y F5 cercanos a cero. Al
aplicar balanceo en el entrenamiento y estandarizar las variables, los modelos empiezan a detectar parte
de la clase manipulada, pero a cambio aparece un aumento de falsas alarmas. En esta configuracién,
Random Forest fue el modelo con mejor desempeiio global en FLC segin F5, con resultados razonables
en Precision 'y Recall. Por lo mismo, usar F5 y curvas PR fue clave para una evaluacién realista, ya que
la exactitud por si sola no representa bien el desempeifio cuando los eventos positivos son raros.

En datos sintéticos, los resultados mostraron patrones consistentes: al disminuir el desbalance (de
1% a 10%) aumentan de forma sistemdtica F, y PR AUC; ademds, al incrementar la intensidad
de manipulacién la separabilidad crece, especialmente en Heston y con mayor fuerza en Cont-Miiller.
En MBG el escenario es mds dificil bajo desbalance extremo, y el preprocesamiento (en particular
Wavelets en varios casos) puede aportar mejoras cuando la sefial es débil. En Cont—Miiller se obtuvieron
desempefios muy altos (incluso cercanos al techo) porque la construccién multivariada incorpora variables
de microestructura (D? y D$) que estan directamente intervenidas por el mecanismo de manipulacién,
lo que vuelve el problema mucho mas separable que usando solo retornos. Por lo mismo, estos resultados
deben interpretarse como un limite superior favorable dentro del marco de simulacién y no como una
garantia directa de desempeiio en mercados reales.

En conjunto, la evidencia del capitulo apoya tres conclusiones practicas: Primero, el balanceo de
clases y la evaluacién con métricas orientadas a la minoritaria son condiciones necesarias para que el
problema sea abordable; segundo, con datos reales diarios la deteccidn estd fuertemente limitada por la
resolucion temporal y por la escasez de etiquetas positivas, por lo que el desempefio debe entenderse
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como deteccién parcial bajo incertidumbre; y por tltimo, en alta frecuencia, una representacién funcional
puede capturar mejor la dinamica intradia, pero su utilidad en la practica depende de contar con datos
reales intradia y de calibrar simulaciones que no induzcan separabilidad artificialmente alta.

También para el trabajo, debemos tomar en cuenta que la principal limitacién del estudio proviene
de la disponibilidad y resolucién de los datos reales. En el caso FLC, la informacién estd a frecuencia
diaria (OHLCV), por lo que cada muestra resume un dia completo y no permite reconstruir ni comparar
formas intradia del tipo pump and dump sin introducir supuestos adicionales. Esto restringe el alcance
del enfoque funcional en datos reales: el anilisis de curvas se evaliia en condiciones controladas mediante
simulacién, pero no puede validarse directamente con series intradia reales del mismo activo y periodo.

Una segunda limitacién importante es la escasez en las etiquetas positivas. Los eventos confirmados
de manipulacién son pocos en relacién con el total, lo que induce un desbalance extremo y vuelve los
resultados sensibles a la particién entrenamiento/prueba. Ademds, la etiqueta “manipulado” a nivel
diario no necesariamente coincide con un patrdn tnico o uniforme: un mismo dia puede contener sefiales
mixtas, o la manipulacién puede extenderse en varios dias, lo que introduce ruido de etiquetado y reduce
el maximo desempeio esperable.

En lo metodoldgico, se aplicaron técnicas de balanceo como SMOTE y/o ponderacién de clases,
pero estas no garantizan representar correctamente la distribucidn real de fraudes. En particular, SMOTE
genera ejemplos sintéticos interpolados que pueden crear patrones poco realistas o suavizar en exceso la
frontera entre clases; por ello, los resultados deben interpretarse como una evaluacién comparativa de
clasificadores bajo un esquema estdndar de mitigacion del desbalance, y no como una estimacién exacta
de desempeno operativo en produccién.

Respecto a los datos sintéticos, las conclusiones dependen de las decisiones de parametrizacién y de
cémo se implementd la manipulacién. Los modelos estocasticos (MBG, Heston y Cont-Miiller) son apro-
ximaciones y no capturan toda la complejidad del mercado (microestructura real, cambios de régimen,
noticias, saltos, etc.). Ademads, algunos pardmetros del esquema de manipulacién se calibraron por prue-
ba y error para producir episodios visibles y estables, lo que puede inducir separabilidad artificialmente
alta en ciertos escenarios (especialmente en Cont-Miiller, donde se intervienen variables directamente
ligadas al mecanismo). En consecuencia, los resultados en simulacién deben leerse como limites dentro
del marco propuesto, no como garantia de generalizacién a datos reales.

Finalmente, existe una limitacién computacional y de disefio experimental: no se realizé una optimi-
zacién exhaustiva de todos los hiperparametros del preprocesamiento funcional (por ejemplo, eleccién
fina de bases, niveles de wavelets o nimero de componentes), y se fijaron configuraciones estdndar para
mantener el costo razonable y la comparabilidad entre escenarios. Esto implica que el desempefio re-
portado para B-splines/Wavelets y FPCA podria mejorar con una bisqueda mas profunda, pero a costa
de mayor complejidad y tiempo de cémputo. En conjunto, estas limitaciones acotan la interpretacion
del trabajo a un estudio metodoldgico comparativo, Util para entender condiciones de aplicabilidad y
sensibilidad del enfoque, mas que para proponer un sistema listo para despliegue regulatorio.

5.2 Trabajos Futuros

Como lineas de extensién natural de este trabajo, se proponen las siguientes:

1. Incorporar datos reales intradia (ticks o barras de alta frecuencia) para evaluar el enfoque funcional
en un escenario realista y comparable con la simulacién.

2. Refinar la calibracién de los modelos sintéticos para reproducir hechos estilizados observados en
mercados reales, reduciendo el riesgo de escenarios con separabilidad “demasiado facil”.

3. Explorar modelos de clasificacién adicionales y comparables: gradient boosting (e.g., XGBoost/LightGBM).
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4. Profundizar el andlisis funcional multivariado: FPCA conjunta (no por coordenada), métricas fun-
cionales alternativas, kernels funcionales, y técnicas que separen forma vs amplitud para capturar
mejor patrones tipo pump and dump.
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Capitulo A

Anexo 1

En este Anexo, se presentard resultados computacionales y configuraciones para la base datos real

(FLC Group) utilizada.

A.1 Resultados Computacionales y Configuraciones

A.1.1 Arbol de Decisién

En esta seccidn se describe la implementacién del modelo Classification and Regression Tree (CART),
utilizando el modelo Decision TreeClassifier de la libreria scikit-learn. La fase de entrenamiento se realizé
empleando el criterio de impureza Gini, junto con la estrategia de ponderacién de clases (class_weight="balanced")
para mitigar el desbalance al problema. Los hiperparametros utilizados se detallan en la Tabla A.1. Pos-
teriormente, se presentan la matriz de confusién (Tabla A.2) y las métricas de desempefio obtenidas

sobre el conjunto de prueba (Tabla A.3).

Parametro Valor
criterion gini
class_weight balanced
max_depth 5
min_samples_leaf | 4
random_state 42

Cuadro A.1: Pardmetros de entrenamiento del clasificador CART.

Etiqueta Real

Prediccion: Normal

Prediccién: Manipulacién

Normal

615

23

Manipulacién

1

7

Cuadro A.2: Matriz de confusién del clasificador CART sobre el conjunto de prueba.
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Métrica Valor
Exactitud 0.9644
Precision 0.2222
Sensibilidad | 0.7500
F5-Score 0.5085
ROC AUC | 0.8585
PR AUC 0.1698

Cuadro A.3: Métricas del clasificador CART sobre el conjunto de prueba.

A.1.2 Bosques Aleatorios

En esta seccidn, se detalla la implementacién del modelo RandomfForestClassifier en Python, uti-
lizando la libreria scikit-learn, utilizando los pardmetros de la tabla A.4. A continuacién, se muestra a
tabla de métricas A.6 y la tabla de matriz de confusién A.5 obtenidas luego de evaluar con los datos de
prueba.

Parametro Valor

n_estimators 200

class_weight balanced_subsample
max_depth 5

min_samples_leaf | 4

Cuadro A.4: Pardmetros de entrenamiento RandomForestClassifier.

Etiqueta Real | Prediccion: Normal | Prediccién: Manipulacién
Normal 618 20
Manipulacién 1 7

Cuadro A.5: Matriz de confusién del clasificador Random Forest sobre el conjunto de prueba.

Métrica Valor
Exactitud 0.9721
Precision 0.2222
Sensibilidad | 0.5000
F5-Score 0.4000
ROC AUC | 0.9781
PR AUC 0.2589

Cuadro A.6: Métricas del clasificador Random Forest sobre el conjunto de prueba.

Adicionalmente, se adjunta la tabla A.7, que presenta la importancia que se determino mediante el
algoritmo. Esta refleja las variables mas relevantes dentro de la clasificacién.
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Caracteristica | Importancia
Volume MA 0.5515
Volume 0.2155
rolling_vol 0.1761
log_ret 0.0351
vol_ratio 0.0206

Cuadro A.7: Variables con mayor importancia segtin Random Forest.

A.1.3 K-Vecinos mas Cercanos

En esta seccidn se describe la implementacién del clasificador K-Nearest Neighbors (KNN), utilizando
el modelo KNeighborsClassifier de la libreria scikit-learn. EI modelo fue entrenado considerando k& = 5
vecinos mas cercanos, empleando un esquema de ponderacién por distancia (weights='distance’) y la
métrica euclidiana como medida de similitud. Los hiperpardametros utilizados se detallan en la Tabla A.8.
Posteriormente, se presentan la matriz de confusién (Tabla A.9) y las métricas de desempefio obtenidas
sobre el conjunto de prueba (Tabla A.10).

Parametro | Valor
n_neighbors | 5
weights distance
metric euclidean

Cuadro A.8: Parametros de entrenamiento del clasificador KNN.

Etiqueta Real | Prediccién: Normal | Prediccién: Manipulacion
Normal 611 27
Manipulacién 2 6

Cuadro A.9: Matriz de confusién del clasificador KNN sobre el conjunto de prueba.

Métrica Valor
Exactitud 0.9551
Precisidn 0.1818
Sensibilidad | 0.7500
F5-Score 0.4615
ROC AUC | 0.8488
PR AUC 0.1425

Cuadro A.10: Métricas del clasificador KNN sobre el conjunto de prueba.

A.1.4 MAquinas de Vectores de Soporte

En esta seccién se describe la implementacién del clasificador Support Vector Machine (SVM)
con kernel radial (RBF), utilizando el modelo SVC de la libreria scikit-learn. Con el fin de abor-
dar el marcado desbalance entre clases, el modelo fue entrenado incorporando ponderacién de clases
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(class_weight="balanced’). Adicionalmente, se habilité la estimacién probabilistica mediante probabi-
lity=True, lo que permite evaluar el desempefio del clasificador a través de métricas basadas en umbra-
les. Los hiperparametros utilizados se detallan en la Tabla A.11. A continuacidn, se presentan la matriz
de confusién (Tabla A.12) y las métricas obtenidas sobre el conjunto de prueba (Tabla A.13).

Parametro Valor
kernel rbf
class_weight | balanced
probability True
random_state | 1

Cuadro A.11: Pardmetros de entrenamiento del clasificador SVM con kernel RBF.

Etiqueta Real | Prediccién: Normal | Prediccién: Manipulacion
Normal 597 41
Manipulacién 2 4

Cuadro A.12: Matriz de confusién del clasificador SVM sobre el conjunto de prueba.

Métrica Valor
Exactitud 0.9334
Precisidn 0.1277
Sensibilidad | 0.7500
F5-Score 0.3797
ROC AUC | 0.9624
PR AUC 0.2731

Cuadro A.13: Métricas del clasificador SVM (RBF) sobre el conjunto de prueba.

A.1.5 Naive Bayes

En esta seccidn se presenta la implementacién del clasificador Gaussian Naive Bayes (GaussianNB)
en Python, utilizando la libreria scikit-learn. Dado el caracter paramétrico y cerrado del modelo, este
fue entrenado utilizando su configuracién por defecto, sin ajuste explicito de hiperparametros. A conti-
nuacién, se muestran la matriz de confusién (Tabla A.14) y las métricas de desempefio obtenidas sobre
el conjunto de prueba (Tabla A.15).

Etiqueta Real | Prediccion: Normal | Prediccién: Manipulacién
Normal 602 36
Manipulacién 1 7

Cuadro A.14: Matriz de confusién del clasificador Naive Bayes sobre el conjunto de prueba.
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Métrica Valor
Exactitud 0.9427
Precisién 0.1628
Sensibilidad | 0.8750
F5-Score 0.4667
ROC AUC | 0.9726
PR AUC 0.3117

Cuadro A.15: Métricas del clasificador Naive Bayes sobre el conjunto de prueba.

A.1.6 Red Neuronal Artificial (MLP)

En esta seccién se describe la implementacién del clasificador Multi-Layer Perceptron (MLP), utili-
zando la clase MLPClassifier de la libreria scikit-learn. El modelo fue entrenado empleando una arqui-
tectura de dos capas ocultas, con 32 y 8 neuronas respectivamente, funcién de activacién RelLU vy el
optimizador Adam. Con el objetivo de mejorar la estabilidad del entrenamiento y prevenir sobreajuste,
se incorporé un esquema de parada temprana (early_stopping=True). Los hiperparametros utilizados
se detallan en la Tabla A.16. A continuacién, se presentan la matriz de confusién (Tabla A.17) y las
métricas obtenidas sobre el conjunto de prueba (Tabla A.18).

Parametro Valor
hidden_layer_sizes | (32, 8)
activation relu
solver adam
max_iter 1000
early_stopping True
random_state 42

Cuadro A.16: Pardmetros de entrenamiento del clasificador MLP.

Etiqueta Real | Prediccion: Normal | Prediccién: Manipulacién
Normal 564 74
Manipulacién 1 7

Cuadro A.17: Matriz de confusién del clasificador MLP sobre el conjunto de prueba.

Métrica Valor
Exactitud 0.8839
Precision 0.0864
Sensibilidad | 0.8750
F5-Score 0.3097
ROC AUC | 0.9520
PR AUC 0.1362

Cuadro A.18: Métricas del clasificador MLP sobre el conjunto de prueba.
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Capitulo B

Anexo 2

En este Anexo se presentaran las distintas tablas comparativas para los datos sinteticos de los
modelos estocasticos junto a sus curvas ROC y PR.

B.1 Movimiento Browniano Geométrico

B.1.1 Tablas Comparativas

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9687 0.1364 0.4000 | 0.2885 0.6905 0.2207
Random Forest 0.9923 0.7692 0.3333 | 0.3759 0.7878 0.4064
KNN 0.9920 1.0000 0.2000 | 0.2381 0.7265 0.2992
SVM 0.9403 0.1016 0.6333 | 0.3094 0.8295 0.1055
Naive Bayes 0.9890 0.4444 0.4000 | 0.4082 0.8728 0.4728
MLP 0.9913 0.6111 0.3667 | 0.3986 0.7819 0.3931
KNN funcional 0.9910 1.0000 0.1000 | 0.1220 0.7314 0.3159

Cuadro B.1: Resultados Modelo MBG B-Splines (Desbalance 0.01, Sutil)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9900 0.5000 | 0.1667 | 0.1923 0.5825 0.0917
Random Forest | 0.9910 1.0000 | 0.1000 | 0.1220 0.8587 0.5145
KNN 0.9900 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 0.5813 0.1204
SVM 0.9857 0.3725 | 0.6333 | 0.5556 0.9324 0.4688
Naive Bayes 0.9930 1.0000 | 0.3000 | 0.3488 0.9667 0.6372
MLP 0.9917 1.0000 | 0.1667 | 0.2000 0.9058 0.5255
KNN funcional 0.9900 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 0.5000 0.0100

Cuadro B.2: Resultados Modelo MBG Wavelets (Desbalance 0.01, Sutil)
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Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9860 0.4000 0.8000 | 0.6667 0.8982 0.6959
Random Forest 0.9973 0.8929 0.8333 | 0.8446 0.9782 0.8965
KNN 0.9973 1.0000 0.7333 | 0.7746 0.9159 0.8251
SVM 0.9740 0.2692 0.9333 | 0.6250 0.9940 0.6316
Naive Bayes 0.9977 0.9259 0.8333 | 0.8503 0.9898 0.8941
MLP 0.9980 1.0000 0.8000 | 0.8333 0.9926 0.8888
KNN funcional 0.9950 1.0000 0.5000 | 0.5556 0.9328 0.8416

Cuadro B.3: Resultados Modelo MBG B-Splines (Desbalance 0.01, Grosera)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9907 0.5208 0.8333 | 0.7440 0.9156 0.7813
Random Forest 0.9980 0.9286 0.8667 | 0.8784 0.9764 0.9137
KNN 0.9947 1.0000 0.4667 | 0.5224 0.8662 0.7119
SVM 0.9910 0.5349 0.7667 | 0.7055 0.9464 0.6214
Naive Bayes 0.9977 0.9600 0.8000 | 0.8276 0.9824 0.9149
MLP 0.9977 1.0000 0.7667 | 0.8042 0.9743 0.8712
KNN funcional 0.9900 0.0000 0.0000 | 0.0000 0.5000 0.0100

Cuadro B.4: Resultados Modelo MBG Wavelets (Desbalance 0.01, Grosera)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9193 0.3589 | 0.7800 | 0.6317 0.8565 0.6498
Random Forest | 0.9730 0.7556 | 0.6800 | 0.6939 0.9467 0.7673
KNN 0.9703 1.0000 | 0.4067 | 0.4614 0.8380 0.6442
SVM 0.9277 0.3943 | 0.8333 | 0.6816 0.9534 0.7607
Naive Bayes 0.9797 0.8346 | 0.7400 | 0.7572 0.9575 0.8355
MLP 0.9800 0.9327 | 0.6467 | 0.6889 0.9473 0.7952
KNN funcional 0.9567 1.0000 | 0.1333 | 0.1613 0.8923 0.7195

Cuadro B.5: Resultados Modelo MBG B-Splines (Desbalance 0.05, Sutil)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9393 0.4316 0.6733 | 0.6055 0.7970 0.6142
Random Forest 0.9757 0.8812 0.5933 | 0.6348 0.9384 0.7575
KNN 0.9637 1.0000 0.2733 | 0.3198 0.7747 0.5287
SVM 0.9630 0.6196 0.6733 | 0.6619 0.9165 0.7227
Naive Bayes 0.9763 0.9438 0.5600 | 0.6096 0.9465 0.7848
MLP 0.9753 0.9419 0.5400 | 0.5904 0.9401 0.7627
KNN funcional 0.9500 0.0000 0.0000 | 0.0000 0.5000 0.0500

Cuadro B.6:

79

Resultados Modelo MBG Wavelets (Desbalance 0.05, Sutil)




Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9497 0.4981 0.8533 | 0.7468 0.9130 0.8065
Random Forest 0.9857 0.8905 0.8133 | 0.8277 0.9644 0.8989
KNN 0.9820 0.9898 0.6467 | 0.6948 0.8891 0.7743
SVM 0.9773 0.7228 0.8867 | 0.8482 0.9775 0.9114
Naive Bayes 0.9880 0.9831 0.7733 | 0.8078 0.9742 0.9034
MLP 0.9870 0.9587 0.7733 | 0.8044 0.9744 0.9078
KNN funcional 0.9737 1.0000 0.4733 | 0.5291 0.9280 0.8375

Cuadro B.7: Resultados Modelo MBG B-Splines (Desbalance 0.05, Grosera)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9727 0.7208 0.7400 | 0.7361 0.8625 0.5464
Random Forest 0.9850 0.8832 0.8067 | 0.8209 0.9791 0.9048
KNN 0.9810 1.0000 0.6200 | 0.6710 0.8736 0.7461
SVM 0.9840 0.8228 0.8667 | 0.8575 0.9854 0.9210
Naive Bayes 0.9870 0.9744 0.7600 | 0.7950 0.9833 0.9208
MLP 0.9867 0.9825 0.7467 | 0.7843 0.9828 0.9215
KNN funcional 0.9527 1.0000 0.0533 | 0.0658 0.5400 0.1260

Cuadro B.8: Resultados Modelo MBG Wavelets (Desbalance 0.05, Grosera)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9103 0.5344 | 0.8033 | 0.7299 0.8851 0.7657
Random Forest 0.9603 0.8175 0.7767 | 0.7845 0.9637 0.8734
KNN 0.9547 0.9607 | 0.5700 | 0.6205 0.8890 0.7713
SVM 0.9477 0.6927 | 0.8567 | 0.8180 0.9570 0.8635
Naive Bayes 0.9660 0.8722 | 0.7733 | 0.7913 0.9648 0.8846
MLP 0.9660 0.8960 | 0.7467 | 0.7724 0.9648 0.8796
KNN funcional 0.9347 1.0000 | 0.3467 | 0.3988 0.9278 0.8259

Cuadro B.9: Resultados Modelo MBG B-Splines (Desbalance 0.10, Sutil)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9117 0.5467 0.6833 | 0.6508 0.8071 0.6258
Random Forest 0.9460 0.7614 0.6700 | 0.6865 0.9292 0.7850
KNN 0.9350 0.9646 0.3633 | 0.4151 0.8100 0.6206
SVM 0.9433 0.6946 0.7733 | 0.7562 0.9391 0.8112
Naive Bayes 0.9563 0.9246 0.6133 | 0.6576 0.9393 0.8251
MLP 0.9487 0.8967 0.5500 | 0.5961 0.9193 0.7818
KNN funcional 0.9000 0.0000 0.0000 | 0.0000 0.5000 0.1000

Cuadro B.10: Resultados Modelo MBG Wavelets (Desbalance 0.10, Sutil)
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B.1.2

True Positive Rate

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9373 0.6327 0.8900 | 0.8231 0.9263 0.8650
Random Forest 0.9743 0.8996 0.8367 | 0.8485 0.9715 0.9243
KNN 0.9747 0.9912 0.7533 | 0.7913 0.9305 0.8695
SVM 0.9630 0.7692 0.9000 | 0.8704 0.9730 0.9333
Naive Bayes 0.9793 0.9877 0.8033 | 0.8345 0.9712 0.9320
MLP 0.9810 0.9483 0.8567 | 0.8736 0.9717 0.9306
KNN funcional 0.9607 1.0000 0.6067 | 0.6585 0.9525 0.9029

Cuadro B.11: Resultados Modelo MBG B-Splines (Desbalance 0.10, Grosera)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9497 0.6945 0.8867 | 0.8402 0.9323 0.8555
Random Forest 0.9763 0.8990 0.8600 | 0.8675 0.9745 0.9288
KNN 0.9733 0.9783 0.7500 | 0.7867 0.9321 0.8687
SVM 0.9687 0.8121 0.8933 | 0.8758 0.9786 0.9379
Naive Bayes 0.9790 0.9917 0.7967 | 0.8293 0.9768 0.9341
MLP 0.9800 0.9839 0.8133 | 0.8425 0.9755 0.9334
KNN funcional 0.9083 1.0000 0.0833 | 0.1020 0.5617 0.2110

Cuadro B.12: Resultados Modelo MBG Wavelets (Desbalance 0.10, Grosera)
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Figura B.10: ROC/PR - B-Splines (Sutil, 10 %)
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Figura B.11: ROC/PR - Wavelets (Grosera, 10 %
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B.2

Figura B.12: ROC/PR - Wavelets (Sutil, 10 %)

Modelo Heston

B.2.1 Tablas Comparativas

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9610 0.1009 0.3667 | 0.2402 0.6704 0.1230
Random Forest 0.9903 0.6667 0.0667 | 0.0813 0.9171 0.2333
KNN 0.9903 1.0000 0.0333 | 0.0413 0.6111 0.1366
SVM 0.9500 0.1203 0.6333 | 0.3417 0.9005 0.1279
Naive Bayes 0.9850 0.2727 0.3000 | 0.2941 0.9426 0.3092
MLP 0.9893 0.4167 0.1667 | 0.1894 0.9131 0.3038
KNN funcional 0.9900 0.0000 0.0000 | 0.0000 0.7065 0.1538

Cuadro B.13: Resultados Modelo de Heston con B-Splines (Desbalance 0.01, Sutil)
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Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9867 0.0833 0.0333 | 0.0379 0.5148 0.0124
Random Forest 0.9903 1.0000 0.0333 | 0.0413 0.7222 0.1300
KNN 0.9900 0.0000 0.0000 | 0.0000 0.5107 0.0108
SVM 0.9773 0.1607 0.3000 | 0.2557 0.7899 0.1698
Naive Bayes 0.9917 1.0000 0.1667 | 0.2000 0.8848 0.3673
MLP 0.9903 1.0000 0.0333 | 0.0413 0.7903 0.2973
KNN funcional 0.9900 0.0000 0.0000 | 0.0000 0.5000 0.0100

Cuadro B.14: Resultados Modelo de Heston con Wavelets (Desbalance 0.01, Sutil)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9843 0.3692 0.8000 | 0.6486 0.8979 0.7051
Random Forest 0.9960 0.8214 0.7667 | 0.7770 0.9917 0.8072
KNN 0.9950 0.8947 0.5667 | 0.6115 0.8487 0.6785
SVM 0.9733 0.2449 0.8000 | 0.5505 0.9450 0.3160
Naive Bayes 0.9967 0.8333 0.8333 | 0.8333 0.9861 0.8732
MLP 0.9967 0.8571 0.8000 | 0.8108 0.9790 0.8532
KNN funcional 0.9930 1.0000 0.3000 | 0.3488 0.7996 0.5957

Cuadro B.15: Resultados Modelo de Heston con B-Splines (Desbalance 0.01, Grosera)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9907 0.5250 | 0.7000 | 0.6562 0.8490 0.6999
Random Forest | 0.9963 0.9524 | 0.6667 | 0.7092 0.9670 0.7534
KNN 0.9927 1.0000 | 0.2667 | 0.3125 0.7654 0.4782
SVM 0.9900 0.5000 | 0.6333 | 0.6013 0.9047 0.6603
Naive Bayes 0.9963 1.0000 | 0.6333 | 0.6835 0.9946 0.8386
MLP 0.9960 1.0000 | 0.6000 | 0.6522 0.9612 0.7500
KNN funcional 0.9900 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 0.5000 0.0100

Cuadro B.16: Resultados Modelo de Heston con Wavelets (Desbalance 0.01, Grosera)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.8857 0.2371 0.5800 | 0.4498 0.7165 0.4174
Random Forest 0.9620 0.6385 0.5533 | 0.5685 0.9188 0.6220
KNN 0.9620 0.8462 0.2933 | 0.3374 0.7820 0.4960
SVM 0.9000 0.3057 0.7867 | 0.5984 0.9216 0.5122
Naive Bayes 0.9653 0.6769 0.5867 | 0.6027 0.9264 0.6866
MLP 0.9663 0.7475 0.4933 | 0.5293 0.9202 0.6649
KNN funcional 0.9510 1.0000 0.0200 | 0.0249 0.7865 0.4864

Cuadro B.17: Resultados Modelo de Heston con B-Splines (Desbalance 0.05, Sutil)
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Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9273 0.3455 0.5067 | 0.4634 0.6532 0.3903
Random Forest 0.9620 0.7571 0.3533 | 0.3955 0.8471 0.5440
KNN 0.9550 1.0000 0.1000 | 0.1220 0.6943 0.3492
SVM 0.9480 0.4789 0.4533 | 0.4582 0.8155 0.4367
Naive Bayes 0.9650 0.8358 0.3733 | 0.4198 0.9075 0.6093
MLP 0.9633 0.9545 0.2800 | 0.3261 0.9037 0.5906
KNN funcional 0.9500 0.0000 0.0000 | 0.0000 0.5000 0.0500

Cuadro B.18: Resultados Modelo de Heston con Wavelets (Desbalance 0.05, Sutil)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9700 0.7239 0.6467 | 0.6608 0.8168 0.4858
Random Forest 0.9807 0.8433 0.7533 | 0.7698 0.9660 0.8649
KNN 0.9763 0.9438 0.5600 | 0.6096 0.8898 0.7462
SVM 0.9650 0.6056 0.8600 | 0.7934 0.9783 0.8973
Naive Bayes 0.9843 0.9402 0.7333 | 0.7671 0.9749 0.8906
MLP 0.9820 0.9068 0.7133 | 0.7451 0.9728 0.8737
KNN funcional 0.9680 1.0000 0.3600 | 0.4128 0.8868 0.7430

Cuadro B.19: Resultados Modelo de Heston con B-Splines (Desbalance 0.05, Grosera)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9680 0.6452 | 0.8000 | 0.7634 0.8501 0.7291
Random Forest | 0.9830 0.9024 | 0.7400 | 0.7676 0.9594 0.8614
KNN 0.9787 1.0000 | 0.5733 | 0.6268 0.8739 0.7068
SVM 0.9780 0.7471 0.8467 | 0.8247 0.9739 0.8820
Naive Bayes 0.9823 0.9533 | 0.6800 | 0.7214 0.9730 0.8825
MLP 0.9840 0.9811 0.6933 | 0.7365 0.9675 0.8812
KNN funcional 0.9533 1.0000 | 0.0667 | 0.0820 0.5633 0.1703

Cuadro B.20: Resultados Modelo de Heston con Wavelets (Desbalance 0.05, Grosera)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.8997 0.4988 0.7033 | 0.6500 0.7866 0.5431
Random Forest 0.9310 0.6440 0.6933 | 0.6829 0.9295 0.7525
KNN 0.9373 0.8733 0.4367 | 0.4852 0.8502 0.6527
SVM 0.8943 0.4834 0.8233 | 0.7218 0.9369 0.7605
Naive Bayes 0.9433 0.7407 0.6667 | 0.6803 0.9374 0.7823
MLP 0.9357 0.7238 0.5767 | 0.6011 0.9259 0.7507
KNN funcional 0.9087 1.0000 0.0867 | 0.1060 0.8429 0.6025

Cuadro B.21: Resultados Modelo de Heston con B-Splines (Desbalance 0.10, Sutil)
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Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.8830 0.4391 0.6133 | 0.5683 0.7687 0.5578
Random Forest 0.9353 0.7345 0.5533 | 0.5820 0.9048 0.7034
KNN 0.9247 0.9205 0.2700 | 0.3144 0.7633 0.5048
SVM 0.9227 0.6030 0.6633 | 0.6503 0.8928 0.6876
Naive Bayes 0.9433 0.8316 0.5433 | 0.5838 0.9156 0.7444
MLP 0.9383 0.8808 0.4433 | 0.4922 0.9052 0.7181
KNN funcional 0.9000 0.0000 0.0000 | 0.0000 0.5017 0.1030

Cuadro B.22: Resultados Modelo de Heston con Wavelets (Desbalance 0.10, Sutil)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9470 0.6975 0.8300 | 0.7996 0.8921 0.8143
Random Forest 0.9703 0.8754 0.8200 | 0.8305 0.9645 0.9037
KNN 0.9697 0.9860 0.7067 | 0.7491 0.9119 0.8251
SVM 0.9673 0.8258 0.8533 | 0.8477 0.9746 0.9165
Naive Bayes 0.9733 0.9508 0.7733 | 0.8033 0.9732 0.9161
MLP 0.9717 0.9614 0.7467 | 0.7816 0.9718 0.9070
KNN funcional 0.9433 1.0000 0.4333 | 0.4887 0.9124 0.8238

Cuadro B.23: Resultados Modelo de Heston con B-Splines (Desbalance 0.10, Grosera)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9383 0.6486 | 0.8367 | 0.7908 0.9363 0.8456
Random Forest | 0.9700 0.8860 | 0.8033 | 0.8186 0.9647 0.9013
KNN 0.9660 0.9853 | 0.6700 | 0.7158 0.9077 0.8067
SVM 0.9703 0.8651 0.8333 | 0.8395 0.9756 0.9147
Naive Bayes 0.9707 0.9530 | 0.7433 | 0.7775 0.9738 0.9146
MLP 0.9743 0.9627 | 0.7733 | 0.8050 0.9719 0.9116
KNN funcional 0.9103 1.0000 | 0.1033 | 0.1259 0.5817 0.2470

Cuadro B.24: Resultados Modelo de Heston con Wavelets (Desbalance 0.10, Grosera)

88




B.2.2 Curvas ROC/PR
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Figura B.14: ROC/PR - B-Splines (Sutil, 1%
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Figura B.15: ROC/PR - Wavelets (Grosera, 1%)
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Figura B.16: ROC/PR - Wavelets (Sutil, 1 %)
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Figura B.17: ROC/PR - B-Splines (Grosera, 5%
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Figura B.18: ROC/PR - B-Splines (Sutil, 5%)
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Figura B.19: ROC/PR - Wavelets (Grosera, 5 %)
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Figura B.20: ROC/PR - Wavelets (Sutil, 5%
ROC - B-Splines Modelo de Heston (10%, Grosera) PR - B-Splines Modelo de Heston (10%, Grosera)
1.0 1.0
0.8 084
0.6
5067
@
v}
9
0.4 1 &
. —— CART (AUC=0.892) 0.4 4 -~ Baseline=0.100
~—— Random Forest (AUC=0.964) ~—— CART (AP=0.814)
—— KNN (AUC=0.912) ~— Random Forest (AP=0.904)
021 —— SVM (AUC=0.975) ~—— KNN (AP=0.825)
~—— Naive Bayes (AUC=0.973) 0.2 | — svM@P=0.017)
—— MLP (AUC=0.972) "7 —— nNaive Bayes (AP=0.916)
~—— KNN funcional (AUC=0.912) —— MLP (AP=0.907)
0.0 4 --- Azar ~—= KNN funcional (AP=0.824)
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate Recall

Figura B.21: ROC/PR - B-Splines (Grosera, 10 %)
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Figura B.22: ROC/PR - B-Splines (Sutil, 10 %)
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Figura B.23: ROC/PR - Wavelets (Grosera, 10 %
ROC - Wavelets Modelo de Heston (10%, Sutil) PR - Wavelets Modelo de Heston (10%, Sutil)
1.0 1.0
087 0.8
0.6
5061
@
v}
9
0.4 1 &
—— CART (AUC=0.769) 049" ___ Baseline=0.100
~—— Random Forest (AUC=0.905) ~—— CART (AP=0.558)
—— KNN (AUC=0.763) ~— Random Forest (AP=0.703)
021 —— SVM (AUC=0.893) = KNN (AP=0.505)
~—— Naive Bayes (AUC=0.916) 0.2 = svmap=0.688)
—— MLP (AUC=0.905) "] = nNaive Bayes (AP=0.744)
~—— KNN funcional (AUC=0.502) —— MLP (AP=0.718)
0.0 4 --- Azar ~—— KNN funcional (AP=0.103)
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate Recall

Figura B.24: ROC/PR - Wavelets (Sutil, 10 %)
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B.3 Modelo Cont-Miiller

B.3.1 Tablas Comparativas

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9800 0.2321 0.4333 | 0.3693 0.7114 0.2533
Random Forest 0.9900 0.5000 0.4000 | 0.4167 0.8780 0.3488
KNN 0.9903 0.6000 0.1000 | 0.1200 0.7741 0.2837
SVM (RBF) 0.9213 0.0945 0.8000 | 0.3209 0.8808 0.2022
Naive Bayes 0.9447 0.0952 0.5333 | 0.2778 0.8729 0.1059
MLP 0.9920 0.8000 0.2667 | 0.3077 0.8928 0.5020
KNN funcional 0.9920 1.0000 0.2000 | 0.2381 0.8903 0.5881

Cuadro B.25: Resultados Modelo Cont-Muller con B-Splines 3-curvas (Desbalance 0.01, Sutil)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9790 0.2295 | 0.4667 | 0.3867 0.7259 0.1310
Random Forest | 0.9880 0.3929 | 0.3667 | 0.3716 0.8266 0.4175
KNN 0.9927 0.9000 | 0.3000 | 0.3462 0.8284 0.5537
SVM (RBF) 0.9597 0.1630 | 0.7333 | 0.4314 0.9211 0.3117
Naive Bayes 0.9583 0.1074 | 0.4333 | 0.2697 0.8940 0.1254
MLP 0.9930 0.7368 | 0.4667 | 0.5036 0.8640 0.5874
KNN funcional 0.9933 1.0000 | 0.3333 | 0.3846 0.8902 0.5874

Cuadro B.26: Resultados Modelo Cont-Muller con Wavelets 3-curvas (Desbalance 0.01, Sutil)

Modelo Accuracy | Precision | Recall s ROC AUC | PR AUC
CART 0.9990 0.9355 0.9667 | 0.9603 0.9833 0.9648
Random Forest 0.9993 0.9667 0.9667 | 0.9667 0.9999 0.9937
KNN 0.9990 1.0000 0.9000 | 0.9184 0.9833 0.9670
SVM (RBF) 0.9990 1.0000 0.9000 | 0.9184 1.0000 0.9970
Naive Bayes 0.9993 1.0000 0.9333 | 0.9459 0.9999 0.9895
MLP 0.9987 1.0000 0.8667 | 0.8904 0.9983 0.9618
KNN funcional 0.9987 1.0000 0.8667 | 0.8904 0.9833 0.9670

Cuadro B.27: Resultados Modelo Cont-Muller con B-Splines 3-curvas (Desbalance 0.01, Grosera)
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Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9993 1.0000 0.9333 | 0.9459 0.9667 0.9340
Random Forest 0.9993 1.0000 0.9333 | 0.9459 0.9833 0.9670
KNN 0.9997 1.0000 0.9667 | 0.9732 0.9833 0.9670
SVM (RBF) 0.9990 1.0000 0.9000 | 0.9184 1.0000 0.9979
Naive Bayes 0.9993 1.0000 0.9333 | 0.9459 0.9998 0.9889
MLP 0.9983 0.9630 0.8667 | 0.8844 0.9977 0.9327
KNN funcional 0.9987 1.0000 0.8667 | 0.8904 0.9833 0.9670

Cuadro B.28: Resultados Modelo Cont-Muller con Wavelets 3-curvas (Desbalance 0.01, Grosera)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9283 0.3735 0.6400 | 0.5601 0.8045 0.4947
Random Forest 0.9567 0.5549 0.6733 | 0.6458 0.9296 0.6866
KNN 0.9660 0.7353 0.5000 | 0.5342 0.8584 0.6298
SVM (RBF) 0.9237 0.3785 0.8200 | 0.6649 0.9426 0.4424
Naive Bayes 0.9180 0.3286 0.6133 | 0.5227 0.8793 0.4113
MLP 0.9720 0.7797 0.6133 | 0.6407 0.9551 0.7443
KNN funcional 0.9753 0.8878 0.5800 | 0.6232 0.9119 0.7391

Cuadro B.29: Resultados Modelo Cont-Muller con B-Splines 3-curvas (Desbalance 0.05, Sutil)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9190 0.3505 | 0.7267 | 0.5982 0.8478 0.6162
Random Forest | 0.9703 0.7402 | 0.6267 | 0.6465 0.9335 0.7233
KNN 0.9730 0.8165 | 0.5933 | 0.6276 0.8744 0.6855
SVM (RBF) 0.9347 0.4201 0.8067 | 0.6813 0.9481 0.56822
Naive Bayes 0.9237 0.3414 | 0.5667 | 0.5006 0.8688 0.3911
MLP 0.9770 0.8240 | 0.6867 | 0.7103 0.9429 0.7783
KNN funcional 0.9757 0.8667 | 0.6067 | 0.6454 0.9152 0.7423

Cuadro B.30: Resultados Modelo Cont-Muller con Wavelets 3-curvas (Desbalance 0.05, Sutil)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9993 0.9868 1.0000 | 0.9973 0.9996 0.9868
Random Forest 0.9997 0.9934 1.0000 | 0.9987 1.0000 0.9998
KNN 1.0000 1.0000 1.0000 | 1.0000 1.0000 1.0000
SVM (RBF) 0.9943 1.0000 0.8867 | 0.9072 1.0000 1.0000
Naive Bayes 0.9973 0.9494 1.0000 | 0.9894 0.9989 0.9615
MLP 0.9990 1.0000 0.9800 | 0.9839 1.0000 1.0000
KNN funcional 1.0000 1.0000 1.0000 | 1.0000 1.0000 1.0000
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Cuadro B.31: Resultados Modelo Cont-Muller con B-Splines 3-curvas (Desbalance 0.05, Grosera)




Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9997 0.9934 1.0000 | 0.9987 0.9998 0.9934
Random Forest 0.9997 0.9934 1.0000 | 0.9987 1.0000 1.0000
KNN 1.0000 1.0000 1.0000 | 1.0000 1.0000 1.0000
SVM (RBF) 0.9947 1.0000 0.8933 | 0.9128 1.0000 1.0000
Naive Bayes 0.9993 0.9868 1.0000 | 0.9973 1.0000 1.0000
MLP 0.9927 0.9507 0.9000 | 0.9097 0.9984 0.9782
KNN funcional 1.0000 1.0000 1.0000 | 1.0000 1.0000 1.0000

Cuadro B.32: Resultados Modelo Cont-Muller con Wavelets 3-curvas (Desbalance 0.05, Grosera)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9223 0.5893 0.7367 | 0.7016 0.8487 0.5274
Random Forest 0.9447 0.7006 0.7800 | 0.7627 0.9462 0.8189
KNN 0.9517 0.8475 0.6300 | 0.6641 0.9066 0.7516
SVM (RBF) 0.9270 0.5967 0.8333 | 0.7721 0.9443 0.7074
Naive Bayes 0.8970 0.4886 0.6433 | 0.6050 0.8925 0.5913
MLP 0.9540 0.8320 0.6767 | 0.7029 0.9480 0.8328
KNN funcional 0.9593 0.8771 0.6900 | 0.7208 0.9225 0.8029

Cuadro B.33: Resultados Modelo Cont-Muller con B-Splines 3-curvas (Desbalance 0.10, Sutil)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9087 0.5314 | 0.7333 | 0.6815 0.8482 0.6246
Random Forest | 0.9560 0.8158 | 0.7233 | 0.7401 0.9559 0.8489
KNN 0.9603 0.8851 0.6933 | 0.7247 0.9089 0.7709
SVM (RBF) 0.9337 0.6241 0.8467 | 0.7903 0.9510 0.7780
Naive Bayes 0.9020 0.5086 | 0.5933 | 0.5742 0.8837 0.5827
MLP 0.9603 0.8467 | 0.7367 | 0.7563 0.9459 0.8525
KNN funcional 0.9583 0.8631 0.6933 | 0.7217 0.9245 0.8054

Cuadro B.34: Resultados Modelo Cont-Muller con Wavelets 3-curvas (Desbalance 0.10, Sutil)

Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9973 0.9966 0.9767 | 0.9806 0.9881 0.9757
Random Forest 0.9980 0.9966 0.9833 | 0.9860 1.0000 0.9997
KNN 0.9980 1.0000 0.9800 | 0.9839 0.9967 0.9940
SVM (RBF) 0.9837 1.0000 0.8367 | 0.8649 1.0000 0.9997
Naive Bayes 0.9960 0.9706 0.9900 | 0.9861 0.9986 0.9763
MLP 0.9977 1.0000 0.9767 | 0.9812 1.0000 0.9997
KNN funcional 0.9973 1.0000 0.9733 | 0.9786 1.0000 1.0000
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Cuadro B.35: Resultados Modelo Cont-Muller con B-Splines 3-curvas (Desbalance 0.10, Grosera)




Modelo Accuracy | Precision | Recall Fy ROC AUC | PR AUC
CART 0.9980 0.9966 0.9833 | 0.9860 0.9915 0.9817
Random Forest 0.9987 0.9966 0.9900 | 0.9913 1.0000 0.9998
KNN 0.9987 1.0000 0.9867 | 0.9893 0.9983 0.9970
SVM (RBF) 0.9837 1.0000 0.8367 | 0.8649 1.0000 0.9997
Naive Bayes 0.9960 0.9706 0.9900 | 0.9861 0.9987 0.9791
MLP 0.9927 0.9728 0.9533 | 0.9572 0.9970 0.9871
KNN funcional 0.9973 1.0000 0.9733 | 0.9786 1.0000 1.0000

Cuadro B.36: Resultados Modelo Cont-Muller con Wavelets 3-curvas (Desbalance 0.10, Grosera)
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Figura B.26: ROC/PR - B-Splines (Sutil, 1 %)
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Figura B.28: ROC/PR - Wavelets (Sutil, 1%
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Figura B.29: ROC/PR - B-Splines (Grosera, 5 %)
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Figura B.30: ROC/PR - B-Splines (Sutil, 5%)
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Figura B.31: ROC/PR - Wavelets (Grosera, 5%
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Figura B.32: ROC/PR - Wavelets (Sutil, 5%)
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Figura B.33: ROC/PR - B-Splines (Grosera, 10 %)
ROC - B-Splines Modelo Cont-Muller con 3-curvas (10%, Sutil) PR - B-Splines Modelo Cont-Muller con 3-curvas (10%, Sutil)
1.0 1.0
0.8 084
0.6
5056
@
o
2
0.4
. —— CART (AUC=0.849) 0.4 4 — CART (AP=0.527)
« Random Forest (AUC=0.946) =~ Random Forest (AP=0.819)
—— KNN (AUC=0.907) —— KNN (AP=0.752)
0.2 4 —— SVM (RBF) (AUC=0.944) = SVM (RBF) (AP=0.707)
= Naive Bayes (AUC=0.892) 0.2 = Naive Bayes (AP=0.591)
—— MLP (AUC=0.948) "4 —— MLP (AP=0.833)
== KNN funcional (AUC=0.923) == KNN funcional (AP=0.803)
0.0 -~ Azar ---= Baseline=0.100
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate Recall
. . . . 0
Figura B.34: ROC/PR - B-Splines (Sutil, 10 %
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Figura B.36: ROC/PR - Wavelets (Sutil, 10 %)
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Capitulo C

Anexo 3

Los cddigos desarrollados en este trabajo fueron implmentados mediante Jupyter Notebook. El
conjunto completo completo de los notebooks se encuentra disponible en el siguiente repositorio de
GitHub:

https://github.com/johnnyhuincahue/Codigo-Trabajo-de-Titulo/tree/main
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