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RESUMEN

El presente trabajo “Modelo predictivo para el comportamiento de las
acciones que cotizan en la bolsa de valores de Nueva York, utilizando mineria de
datos” trata de brindar una herramienta capaz de poder predecir el comportamiento
del mercado de valores de la ciudad de Nueva York, mediante la aplicacion de la
mineria de datos, haciendo uso de la data historica del mercado de valores, teniendo
en cuenta este tipo de predicciones, tradicionalmente se ha utilizado el modelo ARIMA
para este tipo de predicciones, sin embargo en la actualidad la mineria de datos se da
de la mano con otra ciencia, tal como las Redes Neuronales, en el caso especifico de
las series temporales, se plantea el uso de las LSTM que son un tipo de Redes

Neuronales Recurrentes.

El mercado de valores presenta una gran volatilidad, lo que a su vez significa
que posee un alto grado de riesgo, sin embargo dada la globalizacién de los mercados,
la cantidad de personas que invierten en el mercado de valores va en ascenso, por lo
cual se vuelve en una necesidad la existencia de una herramienta que sea capaz de
predecir el comportamiento del mercado de valores con un alto grado de certidumbre,
pudiendo ser de gran utilidad al momento de realizar transacciones de compra y venta
de valores. Para lo cual se tom6 como herramienta la mineria de datos, la cual es capaz
de hacer uso de toda esa gran cantidad de data, proveniente del comportamiento
historico del mercado de valores. De acuerdo a estudios recientes las redes de tipo
LSTM, son capaces de poder predecir con un alto grado de certidumbre el
comportamiento del mercado de valores, destacando que las Redes Neuronales es una
de las técnicas de mineria de datos, que hoy en dia se encuentra en constante desarrollo,
presentandose como una alternativa a las técnicas ya tradicionales, sin embargo al
hacer uso de las Redes Neuronales, como modelo, se debe de tener muy en cuenta el
valor de la data con la que se entrena la red neural, en gran parte la precision de los

resultados dependera de la data de entrenamiento del modelo.

Palabras Claves: MINERIA DE DATOS; MERCADO DE VALORES;
BOLSA DE VALORES; REDES NEURONALES; LSTM; SERIES TEMPORALES.
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INTRODUCCION

Las acciones son consideradas una gran oportunidad para invertir, el invertir en
acciones de una manera correcta y dinamica puede dejar grandes margenes de utilidad,
pero, asi como los margenes de utilidad también pueden llegar a ser altos, los niveles
de riesgos que el inversionista tiene que saber sobrellevar también son altos. El
mercado de acciones. El mercado de acciones esta conformado por los demandantes
que tratan de comprar las acciones para después poder venderlas a un precio mayor al
que fueron adquiridas, es decir realizan predicciones del valor futuro de las mismas
teniendo en cuenta que este deberd de ser mayor al que fueron compradas, para de esta
manera poder obtener réditos financieros, esto es si todo fuera de acuerdo a lo
planificado, en caso de no ser asi deberan de vender las accion a un precio igual al que

fueron compradas o tratar de limitar su perdida hasta cierto porcentaje.

La problematica de la presente investigacion es que al dia de hoy existen
herramientas que permiten hasta cierto punto pueden llegar predecir el
comportamiento de acciones que cotizan en la bolsa de valores, sin embargo, la
mayoria de estas herramientas son de paga o propiedad exclusiva de las firmas
financieras que actuan en el sector bursatil. El poder contar con este tipo de
herramientas seria de gran utilidad para los inversionistas, aportando al momento de
toma de decisiones, decidiendo si es conveniente comprar o vender una accion,
facilitando la tarea de los nuevos inversionistas que incursionan en el mercado bursatil,
cantidad que cada dia van en aumento dadas las facilidades que han traido los brokers
en linea dando apertura a las masas, todo esto gracias a la globalizacién de los

mercados.

Para lo cual en la presente propuesta se plantea el desarrollo de un modelo
predictivo el cual sea capaz de predecir el comportamiento del mercado de valores de
la ciudad de Nueva York, con un alto grado de certidumbre, capaz de alcazar e
inclusive mejorar los resultados obtenidos por los modelos empleados actualmente,
mediante el uso de las nuevas tendencias en el mundo tecnolédgico. Siendo el modelo

propuesto una respuesta a la problematica planteada, brindando una herramienta para



la toma de decisiones de compra o venta de valores en la bolsa de valores de la ciudad

de Nueva York.

El resultado de la investigacion se presenta en la siguientes paginas, con la
siguiente estructura: En el Capitulo I haciendo la presentacion de la problemadtica, la
justificacion, el alcance y los objetivos; En el Capitulo II, se presenta el marco teorico,
conceptos, la legalidad y el ambito de la propuesta; En el Capitulo 111, se presenta tanto
la metodologia de investigacion como la metodologia de desarrollo; En el Capitulo IV,
la propuesta tecnologica per se; Por ultimo serdn presentadas las conclusiones y

recomendaciones de la presente investigacion.



CAPITULO1
EL PROBLEMA

En el presente capitulo se describira el problema contra el que se enfrentan los
inversores, se plantearan los objetivos que cubrira el presente trabajo, asi como el

alcance del mismo y la propuesta que trata de dar una solucién al problema observado.

1.1 Planteamiento del Problema

Las acciones son una gran oportunidad de inversion para poder obtener
ganancias de una manera rapida y de forma legal. El mercado de valores es volatil, lo
que quiere decir que existe un alto riesgo, pero en caso de que se tomen las decisiones
correctas los beneficios serian muy representativos. Las acciones acreditan a su
propietario derechos sobre la compaifiia; son parte de la misma, es decir que cuando se
posee una accidn seria como ser duefio de una parte de la misma, el valor de una
empresa puede aumentar o disminuir dependiendo de diversos factores, lo cual afecta
de igual manera el precio de las acciones de la misma; para poder ganar dinero habria
que comprar acciones a un precio determinado y venderlas cuando estas se coticen en

un valor mas alto al que fueron adquiridas.

El mercado de acciones estd influenciado por predicciones que tratan de
determinar el valor futuro de las acciones de una empresa, una prediccidon correcta
disminuiria los riesgos que corre el inversionista a la hora de adquirir o vender
acciones, las ganancias del inversionista ser verian maximizadas ya que podria conocer
con certeza o con un mayor grado de precision cuando le seria conveniente adquirir o

vender acciones.

Hoy en dia, existen herramientas que permiten realizar predicciones del
comportamiento de las acciones de las distintas empresas dentro del mercado bursatil,
la gran mayoria de las herramientas que estan disponibles en el mercado son de paga,
o requieren un alto nivel de conocimiento para poder ser utilizadas, muchas otras de
estas herramientas son desarrolladas por las firmas corredoras de bolsa y son de

propiedad exclusiva de éstas, por lo cual un inversionista que decida incursionar en el



mercado de acciones, corre en gran desventaja, a diferencia de los que ya tiene mucha

mas experiencia o cuentan con estas herramientas predictivas.

Las distintas técnicas de mineria de datos permiten, con ayuda de la data
historica de la cotizaciéon de las acciones y con ayuda datos matematicos, poder
establecer un modelo que podria ser de gran utilidad predecir el comportamiento de
las acciones en el futuro y asi ayudar a los inversionistas a tomar decisiones correctas

en el momento correcto.
1.2 Hipotesis y/o Preguntas de Investigacion

Por medio de este estudio se busca corroborar o descartar la hipotesis y poder

responder la pregunta de investigacion.
1.2.1 Hipdtesis

Un modelo predictivo, generado con mineria de datos, permitird predecir el

comportamiento las acciones de la bolsa valores de Nueva York.
Variable independiente: Modelo predictivo con base en mineria de datos.

Variable dependiente: Identificacion de patrones en el comportamiento las

acciones de la bolsa valores de Nueva York.
1.2.2 Pregunta de la investigacion

(Las técnicas de mineria de datos permitirdn generar un modelo predictivo para

el comportamiento las acciones de la bolsa valores de Nueva York?
1.3 Objetivos de la Investigacion

Los objetivos a alcanzar mediante esta investigacion y que responden a la

problematica planteada, son los siguientes:



1.3.1 Objetivo General

Elaborar un modelo que permita predecir el comportamiento de las acciones que
cotizan en la bolsa de valores de Nueva York, utilizando mineria de datos, para la toma

de decisiones de compra o venta de acciones.

1.3.2 Objetivos Especificos

Delimitar y recopilar informacion de las empresas a estudiar, que cotizan en
la bolsa de valores de la ciudad de Nueva York, para la extraccion de datos e
informacion.

e Analizar la informacion recopilada del comportamiento de las acciones del
mercado bursatil en la ciudad de Nueva York, para el disefio del modelo
predictivo.

e Elaborar un modelo predictivo utilizando mineria de datos para la toma de
decisiones de compra o venta de acciones.

e Evaluar las predicciones generadas por el modelo, para determinar su

exactitud.
1.4 Justificacion y Alcance

El presente estudio tiene como objetivo brindar una herramienta a inversionistas
que quieran incursionar en el mundo de las acciones, los cuales quizas no cuenten con
una gran experiencia, en lo que al mercado bursatil se refiere, para poder tomar
decisiones de una manera acertada y el en tiempo correcto, en el dindmico mundo de

la bolsa de valores.

Los resultados del presente trabajo proporcionan un modelo, el mas indicado
para poder realizar estimaciones o prediccion del comportamiento de las acciones, de
esta manera poder minimizar los riesgos que corran los inversionistas, brindando un

apoyo a la hora de la toma de decisiones.

Este trabajo de titulacion se enmarca en las lineas de investigacion y desarrollo
de nuevos productos de la Faculta de Ingenieria de la UCSG y de la carrera Ingenieria

en Sistemas Computacionales.



El cumplimiento de los objetivos propuestos se refleja en el alcance establecido

en este proyecto:

Se utilizan técnicas de mineria de datos, con el proposito de poder ser utilizadas
sobre una vista minable, la cual sera creada a partir de la data histdrica de la cotizacion
de las acciones. De esta data se podran obtener patrones, tendencias y regularidades,
los cuales permitirdn poder realizar predicciones o estimaciones, las cuales seran

analizadas para poder obtener el grado de precision y confiabilidad de las mismas.



CAPITULO I
MARCO TEORICO, CONCEPTUAL Y LEGAL

En las ultimas dos décadas grandes cambios se han dado en los mercados
financieros, entre los cuales estdn: el desarrollo de poderosas herramientas de
comunicacion y las facilidades comerciales que han logrado ampliar al &mbito de los
inversores. Las predicciones de los valores de las acciones es un importante tema
financiero, que ha cautivado la atenciéon de los investigadores a lo largo de los afos.
El hecho de poder tomar la informacion histérica fundamental, que es publica, y que
esta data tenga la capacidad de establecer una relacion para poder predecir el
rendimiento futuro de las acciones, resulta muy cautivante. Para poder extraer este tipo
de relacion de la data que tengamos, existen técnicas de Data Mining permiten extraer

este tipo de conocimiento de la data.

Todo lo relacionado con el comportamiento de acciones y su posibilidad de
prediccion de su valor, algunas conceptualizaciones y términos de sustento legal, asi

como el contexto general que se analiza, se ha incluido en este capitulo.

2.1 Elementos Teodricos relativos al mercado de valores y su

efectividad con base en la tecnologia

Para abordar la informacién relacionada con el uso de la mineria de datos para
realizar predicciones, concretamente en el comportamiento del mercado de valores,
procede analizar algunas teorias y principios relativos a estos campos de estudio; por
ello, en este apartado se hace una revision del &mbito de la bolsa de valores, conceptos,
clasificaciones, etc., para luego pasar a analizar aspectos de la tecnologia y la técnica

de mineria de datos con sus correspondientes usos.
2.1.1 Mercado de Valores

Para el entendimiento del complejo mundo bursatil, se debe empezar por la
definicion del término inversion, la inversion es una manera de adquirir activos para
conseguir beneficios en forma de ingresos, los cuales se puedan predecir de forma

razonable (dividendos, intereses, rentas) (Malkiel, 2007). Una inversiéon también
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puede ser definida como el instrumento en el cual se depositan fondos con la
expectativa de que se generen ingresos o cuyo valor se mantenga o incremente (Gitman
& Joehnk, 2009). El termino inversion abre las puertas al mundo bursatil, un mundo
que esta plagado de inversionistas, unos que venden, otros que compran, ambos son
parte importante de este entorno, la inversion no es mas sino la capacidad de adquirir
un activo, el cual en un futuro ya sea éste a corto, mediano o largo plazo, con el fin de
obtener ingresos. Teniendo en cuenta la definicidon del término inversion, el éxito de

la inversion depende de la capacidad que se tenga para poder predecir el futuro.

Histéricamente la necesidad de poder predecir con cierto grado de exactitud el
comportamiento del mercado bursatil, no es algo nuevo, esta necesidad se remonta
algunos siglos atrds desde la apertura del primer mercado bursétil, la apertura de la
primera bolsa, la de Amsterdam en 1602, desde esa época los analistas se han visto en
la necesidad de desarrollar distintas teorias y analisis, los cuales seran descritos a

continuacion.

La teoria de la base sélida, presenta un elemento fundamental, el valor de
anclaje, el cual viene determinado por un andlisis de las condiciones actuales y las
perspectivas del futuro, todo instrumento de inversion posee un fuerte anclaje al valor
intrinseco. Para poder determinar el valor futuro de las inversiones, con el fin de
identificar el momento mdas adecuado tanto para comprar o para vender alguna
inversion, los analistas han definido dos principales métodos: andlisis técnico y el

analisis fundamental.

El andlisis técnico, le permite al analista crear e identificar graficos de titulos,
este analisis estudia el pasado en busqueda de sefiales que permitan predecir cambios
en el futuro, en base a los acontecimientos en el pasado existe una gran probabilidad
de predecir el comportamiento de los inversionistas en el futuro. El andlisis técnico se
basa en dos principios fundamentales, el primero indica que toda la informacion de
una empresa, se encuentra ya reflejada en sus cotizaciones del pasado, el segundo
principio menciona que las inversiones tienden a seguir un rumbo, si se encuentran al
alza van a seguir al alza, si se encuentran en caida van a seguir en caida (Malkiel, 2007;
Garcia Roldan, 2015). El andlisis técnico plantea el gran valor que tiene el estudio de

acontecimientos pasado de las cotizaciones de una empresa, para poder estimar o
9



predecir como serd el comportamiento de la misma en un futuro, este principio es de
gran importancia en el presente proyecto, que trata de realizar predicciones del
comportamiento de las cotizaciones en la bolsa de valores, un buen punto de partida

es un analisis del comportamiento pasado.

El anadlisis fundamental, por otro lado, remarca la diferencia entre el valor
presente y el valor verdadero de la inversion, para determinar a ciencia cierta el valor
verdadero de una inversion, se deben realizar estimaciones de los futuros beneficios y
dividendos de la empresa, haciéndose base en cuatro determinantes: tasa de
crecimiento esperada, expectativa de reparto de dividendos, el grado de riesgo y el
interés en el mercado. Mientras que el valor presente es el valor actual de todo el flujo
de efectivo que el inversor espera recibir de las inversiones (Malkiel, 2007). El analisis
fundamental se hace base en las teorias financieras o economicas, para poder
determinar las fuerzas de oferta y demanda. En el analisis fundamental se realiza la
revision de indicadores macroecondmicos, los mercados de valores y las condiciones
politicas (Morales Sierra, 2011). De acuerdo al analisis fundamental una inversion
posee dos valores: el valor verdadero y el valor presente, estos no deben ser
confundidos y se los debe manejar como valores completamente independientes. El
valor verdadero de la inversion es lo que representara dicha inversion en cuanto a los
beneficios y dividendos de la empresa, mientras que el valor presente es lo que espera

recibir financieramente hablando, el actual duefio de dicha inversion.

Al igual que las metodologias anteriormente descritas, existen también
sistemas técnicos que permiten predecir el comportamiento futuro del mercado,

entre los cuales estan:

El sistema de filtros, el principio fundamental de este sistema hoy en dia es
utilizado en lo que se conoce como: limitar las pérdidas, la teoria menciona que una
cotizacidon que ha alcanzado su punto mas bajo acto seguido sube, se puede decir esta
cotizacion encuentra a la alza; Una accidon que ha alcanzado su cotizacion mas alta,
acto seguido baja, quiere decir que la cotizacion esta a la baja (Malkiel, 2007).
Teniendo en cuenta este sistema, se puede tener una prediccion del comportamiento a
futuro en caso de que una cotizacion alcance su punto maximo o minino y acto seguido

se dé un cambio en la tendencia, lo mas probable es que ese cambio en la tendencia
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contintie, ayudando al inversionista en la toma de decisiones en cuanto a compra o

venta.

La teoria de Dow, esta teoria es considerada el origen del analisis técnico,
formulada por Charles H. Dow ayuda a detectar sefiales de compra-venta a partir de
informacion proporcionada por el mismo mercado (De Miguel Casas, 2016).
menciona que cuando el mercado toca techo y hay un cambio de tendencia a la baja,
el punto en el cual el mercado toco techo es conocido como érea de resistencia, en caso
de que el mercado vuelva a estar al alza, pero su techo actual sea inferior al techo
anterior, indica que el mercado esté a la baja, en caso que alcance el area de resistencia
anterior y logre subir un poco mas, la area de resistencia pasa a ser area de soporte, y

es muy probable el que siga con la tendencia al alza (Malkiel, 2007).

Al igual que con la teoria de los filtros, la teoria de Dow permite tener un claro
panorama de las posibles conductas que tome el mercado, basandose en el
comportamiento pasado, al igual que la teoria de los filtros claramente esta teoria es

de gran utilidad para la toma de decisiones.

El sistema de precio-volumen, menciona que cuando la cotizacion de una
accion sube con un alto volumen de contratacidon o en su defecto en aumento, se puede
esperar que la cotizacion siga en alza. Mientras que cuando la cotizaciéon cae con un
gran volumen de contratacion, indica una presion de venta, provocando una sefial a los
demas inversionistas de vender (Malkiel, 2007). El sistema de precio-volumen es de
gran importancia, dado que permite tener un panorama actual del mercado, de lo que
realmente esta pasando y de lo que es muy probable que suceda en un futuro. En el
caso de que el mercado suba su cotizacidon y un nimero elevado de inversionistas estén
interesados en comprar, podrd generar una demanda insatisfecha, haciendo que el
mercado incremente ain mas su cotizacion, en el caso que la cotizacion caiga, con un
gran volumen de inversores comprando, provocara que la cotizacion del mercado caiga
aun mas, haciendo que la cantidad de inversionistas a la venta incrementen,

provocando una caida en el mercado.

La lectura de graficos es uno de los sistemas de mayor importancia, que ayuda

a la hora de elaborar produccion o estimaciones en cuanto al comportamiento de
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acciones se refiere, siendo este de gran importancia requiere un estudio a profundidad.
El sistema de lectura de graficos revela los movimientos en el precio de las acciones,
en muchos casos esos movimientos generan figuras de cambio que los analistas pueden

interpretar y sugerir a los inversionistas para la toma de decisiones.

El chartismo consiste en el estudio de los graficos, el chartista utiliza los
graficos para su analisis, basandose unicamente en el precio, las cotizaciones de los
precios de un grafico se mueven por tendencias, existe una tendencia cuando durante
un periodo de tiempo las cotizaciones de un activo tienden a seguir una direccion, el

poder determinar la tendencia es uno de los aspectos mds importantes para poder

invertir (Gallofré¢, 2014).

En el entorno bursatil el grafico que mayormente se utiliza es el de velas
Jjaponesas, debido a su facil interpretacion y la gran cantidad de informacion de datos
de alta significancia que se puede representar, este tipo de grafico permite observar

claramente la constante presion que existe entre los compradores y vendedores.

Time Period Open High Low Close

1 20 30 15 25

2 25 25 10 15

3 30 35 15 20

4 45 50 35 40

5 25 40 25 35

Bar Chart Candlestick Chart
50 50 —
45 — 45 —
40 r 40 -
35 f— 35—
o 30 9 30 -
o 2 8
I 25— @ 25
20 ‘ : 20 |-
15— 15
10 10 -
5 5 |-
[ N R R I | I | | |
1 2 3 4 b 1 2 3 4 5
Time Period Time Period

Figura 1. Grafica de Barra y Velas Japonesas Nota: Tomado de Nison (1991). Japanese

Candlestick Charting Techniques: Investment Techniques of the far East (p. 21). Nueva York.

12



En los graficos de velas japonesas, las velas son representaciones del precio,
en caso de que vela tenga un color rojo o negro quiere decir que el precio cayo en ese
momento, en el caso de que el cuerpo de la vela tenga un color blanco o verde quiere
decir que el precio en ese momento subid. Asi como el color de la vela tiene su
significado, el cuerpo de la vela también tiene su significado, la longitud del cuerpo de
la vela es la diferencia entre el precio de apertura y el precio del cierre (Serrano Ruiz,
2013). El grafico de velas japonesas permite conocer a profundidad, que es lo que esta
sucediendo detras de las cifras de las cotizaciones del mercado, conocer el
comportamiento de los inversionistas tanto de los que compran como de los que vende,
en el caso del tamafio de las velas, en caso de que el cuerpo de la vela sea grande indica
que existe un gran movimiento detrds de ese mercado, en caso de que el cuerpo de la
vela sea pequeiia indica que el movimiento en ese mercado tuvo muy poca actividad,

asi como el color permite conocer de manera rapida si el mercado se encuentra en alza

0 en caida.
High High
et N e
\\Open \Close
/Close //Open
\Low \Low
EXHIBIT 3.4. Black Candlestick EXHIBIT 3.5. White Candlestick

Figura 2. Tlustracion de vela cuerpo negra y vela blanca. Nota: Tomado de Nison (1991).

Japanese Candlestick Charting Techniques: Investment Techniques of the far East (p. 24). Nueva
York.

En el que caso que de la vela no posea cuerpo, indica que existid un equilibrio
entre los que compran y los que venden, a estas velas se las conoce como Doji (Serrano
Ruiz, 2013) . Ante la existencia de una vela Doji resulta complejo la toma de decisiones
ya que en cualquier momento la tendencia podria inclinarse tanto al alza como a la
baja, en el caso de venir de una tendencia alcista se observa un Doji, lo probable es
que se presente una tendencia a la caida. El Doji refleja, la indecision del mercado, la

cual a una escala mayor refleja la accion lateral del mercado, un Doji que aparece en
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la parte madura de una tendencia alcista o de una bajista puede mostrar unas altas

probabilidades de cambio en la tendencia del mercado (Nison, 1996).

High ~— —High
High s — High 85;2 . : g
Open — + l t #.,-— Close
- s Low,
Close — Open _» < Open and
Low — Low - Close
EXHIBIT 3.6. Spinning Tops EXHIBIT 3.7. Doji Examples

Figura 3. Tlustracion de vela cuerpo negra y vela blanca. Nota: Tomado de Nison (1991).

Japanese Candlestick Charting Techniques: Investment Techniques of the far East (p. 24). Nueva
York.

Las formas de las velas tienen su propio significado y pueden ser utilizados a
manera de indicadores de cambio de una tendencia. La vela con forma de martillo y la
vela con forma de hombre colgado, estos tipos de vela poseen un cuerpo inferior largo,
una sombra superior corta o ausente, la vela con forma de martillo tiene su cuerpo
verde o blanco, mientras la vela con forma de hombre colgado tiene su cuerpo de color
rojo o negro (Serrano Ruiz, 2013). La vela en forma de martillo es entendida como un
signo alcista, el termino martillo se deriva de que un minimo esta tan solido que no se
puede romper, para que el martillo tenga sentido debe de encontrarse después de un
giro a la baja. La vela con forma de hombre colgado es una sefial de cambio, la cual se
produce durante una subida, esta es una sefial de venta, caso contrario con el martillo

la cual es una senal de compra (Nison, 1996).
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Figura 4. Tlustraciéon de Hombre colgado y Martillo. Nota: Tomado de Nison (1991).

Japanese Candlestick Charting Techniques: Investment Techniques of the far East (p. 30). Nueva
York.

La vela con forma de martillo invertido y la vela con forma de estrella fugaz,
estos tipos de vela posee un cuerpo pequefio, con una sombra superior larga y una
sombra inferior corta o ausente, la Uinica diferencia es en el color del cuerpo la vela
estrella fugaz posee un cuerpo color rojo o negro, mientras que la vela de martillo

invertido posee un cuerpo color blanco o verde (Serrano Ruiz, 2013).
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Figura 5. Tlustracion de Estrella Fugaz y Martillo Invertido. Nota: Tomado de Nison

(1991). Japanese Candlestick Charting Techniques: Investment Techniques of the far East (p. 77).
Nueva York.

Los distintos tipo de velas permiten a los analistas conocer el comportamiento
de las tendencias, prever el cambio o la continuidad en la tendencia, tal es el caso de
la vela martillo, en caso de presentarse al final de una tendencia bajista, indica que el
alza de la cotizacion el mercado esta cerca, en el caso de la vela con forma de hombre
colgado, en caso de presentarse luego de una tendencia alcista, es muy probable que
se acerque un descenso en los precios, en el caso de la vela con forma de martillo
invertido, en caso de que se presente luego de una caida en los precios, existe una gran
probabilidad que los precios tengan un alza, por lo contrario la vela con forma de
estrella fugaz, en el caso de presentarse luego de una tendencia al alza, lo mas probable

es que los precios sufran una caida.

Por consiguiente, todas estas formas de vela sirven a manera de indicador,
pudiendo predecir con cierto grado de seguridad o riesgo o un cambio en la tendencia,

brindando al inversionista una herramienta solida en la toma de decisiones.

En el caso particular de los inversionistas, el riesgo, es un elemento financiero
que se debe de tener muy en cuenta a la hora de tomar una decisiéon en cuanto a

inversion se refiere, la American Heritage Dictionary define al riesgo como la
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posibilidad de sufrir dafio o perdida, financieramente hablando el riesgo es la
posibilidad de que no se materialice el rendimiento esperado de los valores y de que
dichos valores en un futuro puedan llegar a precios inferiores al que fueron adquiridos.
También se suele definir al riesgo como la varianza o la desviacion tipica. Es decir,
una inversion cuyos rendimientos de un afio a otro varien notablemente, se puede decir
que es una inversion arriesgada. En caso de que los rendimientos no varien, se dice
que no es arriesgado. En caso de que los rendimientos no se desvien mucho, se
considera un riesgo medio. Es importante definir el termino riesgo ya que un inversor
que esta dispuesta a correr con un alto grado de riesgo espera que sus beneficios en
caso de existir sean proporcionales a el nivel de riesgo que asume, influyendo de

manera directa en las cotizaciones del mercado.

Los inversores pueden ser clasificados de acuerdo al nivel de riesgo que estos
estan dispuestos a asumir. Los inversores conservadores, son cuyo perfil de riesgo es
cero. El inversor moderado es aquel que esta dispuesto a asumir riesgos, sabiendo que
sin riesgo no hay ganancia. El inversor agresivo es aquel que utiliza recursos propios
asi como recursos provenientes del préstamo, utilizando lo que se conoce como
apalancamiento, este tipo de inversor agresivo pueden entrar minutos o segundos al
mercado, pueden también realizar operaciones intradiarias, o en pocos dias realizan
sus transacciones (Serrano Ruiz, 2015). Es importante tener conocimiento de los
distintos tipos de inversores que existen en el mercado ya que son estos los que
determinan los precios y las conductas del mercado, hoy en dia esta es apogeo lo que
se conoce como trading, este tipo de inversor esta dentro de los agresivos, se mantiene
en el mercado por muy poco tiempo realizando operaciones de pocos dias hasta
intradiarias, todo esto es posibles gracias a la existencia de nuevas tecnologias que al
final del dia afecta la manera como los inversores trabajan asi como influye en el

comportamiento del mercado en general.

2.1.2 Mineria de Datos

Dados los avances tecnoldgicos y las nuevas tendencias en el mundo
informatico y los contantes esfuerzos por parte de los analistas para poder predecir de
manera acertada el comportamiento futuro del mercado de valores, tomando como

base la data histdrica de su comportamiento. La revolucion digital ha hecho posible
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que la informacion digitalizada sea facil de capturar, procesar, almacenar, distribuir, y
transmitir, a la hora de realizar predicciones sobre el comportamiento del mercado
bursatil, se hallara un inmenso volumen de data, lo verdaderamente importante estara
en darle un sentido a toda esta data, en la capacidad que se tenga para poder extraer
informacion 1til que pueda ayudar en la toma de decisiones, exploracion, la

comprension de algiin fendémeno, es ahi donde entra la mineria de datos (MD).

Antes de entrar a hablar més a profundidad sobre mineria de datos, es necesario
dejar bien el claro el término descubrimiento de conocimiento en base de datos
(KDD, por sus siglas en inglés de Knowledge Discovery in Databases), acufiado en
1989, hace referencia a todo el proceso de extraccion de conocimiento a partir de una
base de datos y marca un cambio de paradigma, en cual lo realmente importante es el
conocimiento util que se pueda obtener a partir de los datos (Riquelme, Ruiz, &
Gilbert, 2006). KDD es la convergencia del aprendizaje automatico, la estadistica, el
reconocimiento de patrones, la inteligencia artificial, las bases de datos, la
visualizacion de datos, los sistemas de apoyo de toma de decisiones, la recuperacion

de informacion y otros muchos campos (Beltran Martinez, 2015).

Los términos MD y KDD son erroneamente confundidos como sindnimos,
cabe aclarar que la MD (mineria de datos) es un paso mas dentro de KDD. A parte de

MD el KDD cuenta con otros pasos de gran importancia estos son:

1. Comprender el dominio de aplicacion. - En este paso se incluye la
obtencion de conocimiento previo y los objetivos de la aplicacion.

2. Extraer la base de datos objetivo. - En este paso es necesaria la obtencion
de los datos, realizar la evaluacion de estos y realizar un analisis exploratorio
de los mismos, con el fin de familiarizarse con ellos.

3. Preparar datos. - En este paso se realiza la transformacion, reduccion e
integracion de los datos. En este paso se prepara la informacion con la
finalidad de mejorar la calidad de esta, a la vez que se reduce el tiempo que
tomara el algoritmo para el aprendizaje.

4. Mineria de datos. - Esta es la etapa mas importante del KDD. Esta etapa
estd conformada por las siguientes funciones: clasificacion, regresion,

clustering, resumen, recuperacion imagenes, extraccion de reglas.
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5. Interpretacion. - En esta etapa se trata de buscarle una explicacion a los
patrones descubiertos, asi como a la posibilidad de visualizarlos.
6. Uso del conocimiento descubierto. - Durante esta fase se realizan pruebas

con el modelo, es decir se pone en practica el modelo obtenido.

Por otro lado, la MD es la construccion de un modelo que, al ser ajustado a
ciertos datos, proporciona un conocimiento. En la MD se puede distinguir dos pasos
principales, el primero es la eleccion del modelo, el segundo es el ajuste del modelo a
los datos (Riquelme et al., 2006). La disciplina de 1a MD estudia métodos y algoritmos
los cuales permiten la extraccidon automatica de informacion sintetizada, permitiendo
el descubrimiento de relaciones escondidas en la gran cantidad de datos, la
informacion obtenida a partir de la mineria de datos posee capacidad predictiva, lo

cual facilita el analisis de los datos de forma eficiente (Beltran Martinez, 2015).

El objetivo principal de la MD es el de predecir salidas y revelar relaciones en
los datos, para lograr esos objetivos, se hace uso de herramientas automaticas, estas
herramientas hacen uso de complejos algoritmos con el proposito de descubrir

patrones, que no pueden ser detectados a simple vista.

La mineria de datos es una tecnologia que estd compuesta por varias etapas, las
cuales integran varias areas, por lo cual durante el desarrollo de un proyecto de mineria
de datos se utilizan diferentes software en cada una de estas etapas: estadisticos,

visualizacion de datos o inteligencia artificial (Vallejos, 2006).

En los inicios, la primera ciencia encargada de extraer informacion de los datos,
era la estadistica, utilizando metodologias netamente matematicas, con el avanzar del
tiempo y el desarrollo tecnolédgico, el ordenador juega un papel clave, dando espacio
al nacimiento del concepto que hoy se conoce como Machine Learning o aprendizaje
automatico. Dado el incremento significativo de los datos y la estructuracion de los

mismos, aparece concepto de mineria de datos.
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Dada la complejidad que posee la MD, estd compuesta por una serie de tareas,

estas son:

e Agrupamiento. - Es una tarea en donde se busca identificar un conjunto de
categorias que permita describir los datos.

¢ Clasificacion. - Durante esta tarea se busca adquirir una funcién que sea
capaz de mapear un elemento de datos a una de varias clases predefinidas.

e Regresion. - En esta tarea se busca adquirir una funcién que mapee un
elemento de dato a una variable de prediccion de valor real.

e Modelado de dependencias. - En esta tarea se busca encontrar un modelo el
cual pueda describir las dependencias significantes entre variables.

e Deteccion de desviaciones, casos extremos o anomalias. - Esta tarea
permite detectar los cambios mas significativos en los datos con respecto a
valores pasados o considerados normales.

e Condensacion. - Esta tarea consisten en encontrar un método que permita

hallar una descripcion simplificada de un subconjunto de datos.

El proceso de MD comienza con la identificacion de los datos, saber qué datos
son los que se necesita, donde se los puede encontrar y como se los puede conseguir.
Una vez obtenidos los datos, deben ser colocados dentro de una base de datos con el
formato adecuado, paso seguido se debe realizar una seleccion de los datos esenciales
y eliminacion de los innecesarios. Antes de poder realizar el andlisis de los datos por
medio de las técnicas de Data Mining, se debe tener claro el propdsito de la
investigacion, herramientas a utilizar y como se va a proceder. Una vez que se ha
puesto en practica las herramientas, se debe saber interpretar los resultados o patrones
obtenidos, para saber cudles son significativos y como se puede extraer unicamente los
resultados que sean ttiles. Los datos ttiles que han sido extraidos, deben ser analizados
para determinar qué acciones o decisiones deben ser ejecutadas (Riquelme et al.,

2006). El proceso de MD pasa por los siguientes estados:

e Procesado de datos. - En la mayoria de los casos no es posible aplicar una
técnica de mineria de datos sobre los datos brutos, por lo cual se vuelve

necesario el preprocesado, en el cual se filtran los datos, se eliminan los
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valores incorrectos, no validos, desconocidos; también se puede obtener una
muestra de los datos o en su defecto reducir el nimero de valores posibles,
mediante el redondeo o el clustering.

e Seleccion de caracteristicas. - Aun cuando los datos han sido pre
procesados, la cantidad de datos es abundante, por lo cual resulta necesario
reducir el tamafio de los datos eligiendo las variables mas influyentes en el
problema, de esta manera la calidad del modelo no se ve sacrificada.

e Algoritmo de aprendizaje. - Mediante las técnicas de mineria de datos, se
obtiene un modelo de conocimiento, el cual representa los patrones de
comportamiento observados en los valores de las variables del problema o en
las relaciones de asociacion entre las variables.

¢ Evaluacion y validacién. - Con el modelo ya obtenido, se debe de realizar la
validaciéon del mismo, comprobando de las predicciones o resultados
obtenidos son validos y satisfactorios. En caso de que se hayan obtenidos
varios modelos, es necesario que sean comparados en busqueda de aquel que

mejor se ajuste al problema.

Los métodos de MD tienen como metas primarias la prediccion de datos
desconocidos y la descripcion de patrones. Entre los principales métodos de mineria

de datos estan:

e Agrupamiento. - Este método permite la identificacion de grupos en los
cuales los elementos poseen similitud entre si.

e Asociacion. - Este método establece las posibles relaciones o correlaciones
entre distintas acciones 0 sucesos que en un principio parecen ser
independientes, pero la aparicion de ciertos sucesos puede generar la
aparicion de otros.

¢ Secuenciamiento. - Este método permite identificar como a lo largo del
tiempo la ocurrencia de ciertas acciones provoca la ocurrencia de otras
acciones, es muy parecida a la asociacion, pero en este caso el tiempo juega

un rol muy importante.
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e Reconocimiento de patrones. - Este método permite la identificacion de
problemas e incidencias y de las posibles soluciones, haciendo uso de técnicas
de redes neuronales y algoritmos matematicos.

¢ Forecasting. - Este método establece el futuro mas probable dependiendo de
la evolucion pasada y presente. Esta tiene un uso fundamental en el
tratamiento de series temporales, se hacen fuerte en el uso de informacion
historica.

e Simulacion. - Permite la generacion de multiples escenarios o posibilidades
sujetas a unas reglas o esquemas, permitiendo analizar todas las posibles
variaciones o alternativas de una decision o situacion.

e Optimizacion. - Esta metodologia es capaz de resolver el problema de
minimizacién y maximizacion.

¢ Clasificacion. - Este método permite asignar a un elemento la pertenencia a

un grupo o clase.

La aplicacion de algoritmos de mineria de datos requiere que se apliquen
previamente una seria de actividades para la preparacion de los datos, en muchos casos
los datos provienen de diversas fuentes, no se encuentran con el formato debido o

poseen ruido. Las fécnicas mas comunes de MD son:

e Métodos Estadisticos. - La estadistica es la ciencia que tradicionalmente se
ha utilizado para el tratamiento de grandes volimenes de datos numéricos,
esta metodologia posee una amplia gama de modelos de andlisis. Entre los
modelos estadisticos mas utilizados estdn: ANOVA, ji cuadrado,
componentes principales, analisis de clusters, andlisis discriminante,
regresion lineal, regresion logistica.

e Métodos Basados en Arboles de Decision. - Utilizado para el
descubrimiento de reglas y relaciones mediante la ruptura y subdivision
sistemadtica de la informacion del conjunto de datos.

e Reglas de Asociacion. - Extraen informacion por coincidencias, permite
descubrir correlaciones o co-ocurrencias en los sucesos de la base de datos,

estas se establecen a manera de condiciones.
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¢ Redes Neuronales. - Son una manera de analizar la informacion, capaces de
detectar patrones y caracteristicas dentro de los datos. Se comportan de forma
parecida al cerebro, son capaces de aprender de las experiencias y del pasado,
dicho conocimiento es aplicado en la resolucion de problemas, una vez que
las redes neuronales han sido entrenadas son capaces de hacer previsiones.

e Algoritmos Genéticos. - Estos algoritmos hacen uso de las técnicas
bioldgicas de reproduccion para utilizarlas en problemas de tipo busqueda y
optimizacion. Se comienza con una poblacion de partida, la cual se va
optimizando para que se ajuste a la solucion del problema. Esta herramienta
es utilizada en las primeras etapas de data mining.

e Logica Difusa. - Esta técnica surge de la necesidad de modelizar la realidad,
para poder evitar el determinismo o la exactitud. Permite y trata la existencia
de barreras difusas o suaves entre los distintos grupos.

e Series Temporales. - Es el estudio de una variable a través del tiempo, a
partir de este conocimiento y bajo el supuesto que no se producirdn cambios
estructurales, se podran realizar predicciones. Por lo general se basan en el
estudio de la serie en ciclos, tendencias y estacionalidades. Esta metodologia
puede ser combinada con otros métodos, dando lugar que la serie no
solamente pueda ser explicada en funcion al tiempo sino en funcioén a otras

variables mas.

Es importante hacer hincapié¢ en las redes neuronales artificiales (ANN, por sus
siglas en ingles), dado que es una de las 4areas en las cuales hoy por hoy refleja mas
avances y esta en constante evolucion, dado que gran parte de la comunidad del
software se ha volcado a desarrollar proyectos en esta area en especifico, con la gran
ventaja de que muchos de estos proyectos son de codigo libre, tal es el caso de Keras,
la cual es una biblioteca de redes neuronales de codigo abierto escrita en Python . Una
RNA es un modelo matematico el cual se encuentra compuesto por un gran numero de
elementos procesales organizados en niveles. De las RNA se puede destacar las
siguientes ventajas: aprendizaje adaptivo, auto-organizacion, tolerancia a fallos,

operacion en tiempo real y que son de facil insercidn en tecnologias ya existentes.
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Una RNA estd constituida por neuronas las cuales se encuentra
interconectadas. Los datos ingresan por una capa de entrada, pasan por lo que se
denomina como capa oculta, de manera general la capa oculta a su vez esta conformada

por mas capas y finalmente los datos salen por la capa de salida (Matich, 2001).

Entradas
A
sepifesS

—~——

Capa de Capas
entrada ocultas

Figura 6. Ejemplo de una red neuronal. Nota: Tomado de Matich (2001). Redes Neuronales:

Conceptos Basicos y Aplicaciones. (p. 12). Rosario.

Una red neuronal funciona de la siguiente manera: Para cada vector de
entrada, este es introducido en la red, de manera que se copia cada uno de los valores
que conforman este vector en la célula de entrada correspondiente (neurona), cada una
de estas células procesa este valor y genera una salida, dicha salida es transmitida a
través de las conexiones entre células para poder llegar a la célula destino, este valor
de convierte en valor de entrada para esta célula, una vez que la entrada se ha
dispersado a lo largo de toda la red se producird un vector resultante, conformado por
cada uno de los valores de salida de las células de salida (Isasi Vifiuela & Galvan Ledn,

2004).

Existen dos tipos de problemas bésicos que pueden ser resueltos por una RNA,
problemas de clasificacion y problemas de regresion. Los problemas de clasificacion
consisten en que crear un procedimiento en el cual se le presenta a la RNA un nuevo
caso con atributos o cualidades, los cuales son los datos de entrada, y se lo clasifique
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dentro de una serie de clases ya predefinidas. En el caso de los problemas de regresion,
se trata de obtener un nimero en funcion de los atributos de entrada de la red, dicho
en otras palabras encontrar un funcion continua de ciertas variables, un caso muy claro
de este tipo de problemas es realizar una predicciéon (Palma Ménendez & Marin

Morales, 2008).

La parte mas importante de una RNA es el aprendizaje, el esquema de
aprendizaje de la red neural es lo que determina qué tipo de problemas sera capaz de
resolver, dado que las RNA aprenden a partir de ejemplos, de esta manera la capacidad
de una red neural de poder resolver un problema esta sumamente ligada a la calidad y
tipo de ejemplos que le sean proporcionadas en la etapa de aprendizaje o
entrenamiento. Por lo cual el aprendizaje debe ser: Significativo, debe de haber el
numero suficiente de ejemplos, caso contrario la red no serd capaz de adaptar sus pesos
de manera eficaz. Representativo, los componentes del conjunto de aprendizaje deben
ser diversos, en caso de que a la RNA se le proporcionen muchos mas ejemplos de un
tipo que de otro, hardn que la RNA se especialice en este tipo de ejemplos (Isasi

Vifuela & Galvan Leon, 2004).

Un tipo de RNA que son comiinmente utilizadas para el caso de prediccion de
series temporales son las Redes Neuronales Recurrentes (RNN, por sus siglas en
ingles). Los problemas de prediccion de series temporales, pueden abordarse con
estructuras dindmicas de redes recurrentes, las cuales se caracterizan que la propia
arquitectura de la red estd disenada para el procesamiento de informacion temporal,
permitiendo que la salida de la red no solo dependa de la entrada, sino de estados
anteriores de la propia red. Las RNN, se caracterizan por que crean bucles en las
neuronas de la red mediante el uso de conexiones recurrentes, estas conexiones de tipo
ciclicas las vuelven mas robustas a la hora de modelas secuencias de datos continuos,
permitiendo que aparezcan dentro de la red: conexiones de una neurona a ella misma,
conexiones entre neuronas de la misma capa o conexiones de una capa a la capa
anterior. En las RNN, la activacion de una neurona con conexiones recurrentes, no
depende solamente de las activaciones de las neuronas de la capa anterior, también
depende de la activacion de cualquier neurona conectado a ella e incluso de su propia

activacion (Isasi Viduela & Galvan Ledén, 2004). Las RNN son las que cuyo
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funcionamiento més se acerca a la forma de pensar del ser humano, estas redes
habilitan conexiones entre todas las neuronas, lo que permite afiadir el concepto de
temporalidad, dotdndolas de memoria, las RNN han podido solventar deficiencias de
las redes tradicionales, haciéndolas uno de los pilares de lo que se conoce como Deep

Learning.

En particular las LSTM (Long Short-Term Memory), son un tipo de RNN que
fueron disefiadas especificamente para modelar secuencias temporales con mayor
precision que las RNN convencionales, dado que a medida que el espacio entre la
informacion requerida y la terea actual crece, a las RNN les toma mas tiempo poder
aprender a conectar dicha informacidn, volviéndose incapaces de completar el
aprendizaje, aparecen las LSTM, las cuales son capaces de solventar esta problematica
dado que incorporan dentro de su arquitectura memoria a corto y largo plazo (Gonzélez

Muiiz, 2018).

El manejo de los datos para este proyecto en proyecto en particular se da en
series temporales, dada su naturaleza; Una serie temporal estd definida como la
secuencia ordenada de observaciones cada una de las cuales se encuentra asociada a
cierto momento en el tiempo, cabe indicar que el orden en una serie temporal es de
suma importancia y que en general las observaciones son dependientes entre si
(Gonzalez Casimiro, 2009). El analisis de series temporales, es asociado al
descubrimiento y uso de patrones como: periodicidad, estacionalidad o ciclos, la
prediccion de valores futuros. El andlisis clasico de series temporales comprende el
estudio de cuatro componentes bésicos, dichos componentes basicos, descritos en la

literatura son:

e Tendencia. - Componente que refleja la evolucion a largo plazo del
fenémeno observado.

e Variacion estacional. - Es el movimiento peridodico de corto plazo,
componente que refleja la influencia de fendmenos que ocurren cada cierto
tiempo, se repiten de manera periddica.

e Variacion ciclica. - Al igual que la variacion estacional existen variaciones

que se repiten cada cierto tiempo de mayor longitud.
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e Variacion aleatoria. - Denominada como residuo, no muestra regularidad,
obtenida una vez eliminadas las tendencias y las variaciones ciclicas de la

serie.
2.2 Conceptos

Entre los términos mas utilizados en esta investigacion, cabe algunos de gran
importancia que sirvieron de base para el disefio del modelo de prediccion. A

continuacion, se hace referencia a algunos de estos términos.

La bolsa de valores es una organizacion privada o publica que permite a sus
componentes introducir 6rdenes y realizar negociaciones de compra y venta de valores.
La negociacion de los valores en los mercados bursétiles se hace tomando precios
conocidos en tiempo real en un entorno seguro para la actividad de los inversionistas.
Las transacciones estan totalmente reguladas, proporcionando legalidad y seguridad
(Serrano Ruiz, 2013). La bolsa dependiendo de sus regulaciones, permite que los
mercados bursatiles, permitan que las empresas sean capaces de financiar sus
proyectos e inversiones a través de la venta de activos o titulos y que los inversionistas
sean capaces de adquirir dichos activos o titulos. La bolsa cumple funciones vitales
dentro del sistema financiero de un pais: promueve el mercado de valores, propicia
eficiente canalizacién del ahorro nacional hacia entidades que requieran recursos
financieros adicionales, propicia al inversionista condiciones de legalidad y seguridad,
adopta medidas que le brindan confianza al sistema, lleva el completo registro de todas

las negociaciones, la difusion de informacion (Puentes Pérez, 2015).

Por otro lado, es necesario analizar el término indice bursatil que bien puede
ser definido como la ponderacion matemadtica de un conjunto de valores, que cotizan
en un mismo mercado. Con el indice se pretende medir el crecimiento o la pérdida del
mismo sobre los valores que lo componen. Los indices més importantes a nivel
mundial son: FTSE 100(Gran Bretaiia), DAX 30 (Alemania), CAC 40(Francia), IBEX
35(Espana), EUROSTOXX 50 (Europa zona euro), STOXX (Europa), Dow Jones
(EE.UU.), Nasdaq 100(EE.UU.), Bovespa (Brasil), Merval (Argentina Standard),
Poor’s 500 (EE.UU.), Nikkei 225(Jap6n), Shangai Composite (China).
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Por otro lado, y como elemento importante que se maneja en una bolsa de
valores, estan las acciones que se constituyen en la division del capital de una empresa
y la persona que poseen acciones de dicha empresa es un accionista. Una accion es un
titulo de propiedad el cual corresponde a una fraccion de capital de una empresa, dicho
valor es variable, dado que depende de los beneficios de la empresa, las acciones
pueden ser emitidas en cualquier momento por las empresas (Puentes Pérez, 2015).
Todas tienen el mismo valor individual, aunque la empresa podria aumentar el nimero
de acciones mediante ampliacion de capital o podria disminuirlas con amortizaciones

de cartera (Serrano Ruiz, 2013).

Otros términos importantes son el soporte y la resistencia. El soporte es un
nivel de precios dentro de una tendencia bajista, en la cual el precio detiene su caida
por un incremento del niimero de compradores, en casos se puede ocasionar un rebote
en los precios a manera de una tendencia alcista (Caicedo Pulido & Gaviria Franco,
2010). Si el precio del valor en el que se opera ha formado una tendencia a la baja, el
soporte serd la linea imaginaria horizontal con la que choque; mientras que la
resistencia, que es lo contrario al soporte, en donde el precio del valor encuentra su
techo, es decir que el precio choque dos veces contra una linea horizontal imaginaria,
que se trazara desde ese momento, la resistencia, en caso de tener una tendencia alcista,
se pude llegar concentrar tal cantidad de ofertantes como para frenar la tendencia
alcista (Caicedo Pulido & Gaviria Franco, 2010). La rotura de la resistencia provocara
una subida del precio del valor. Cuantos mas momentos la linea de resistencia ha sido
tocada sin que se rompa, mas poderosa y fuerte se vuelve, evitando asi la subida del
precio del valor. Cuando un valor rompe una resistencia y no hay otra por encima, se

encuentra en subida libre (Serrano Ruiz, 2013).

La situacion en la que se encuentran los maximos y minimos crecientes en el
tramo alcista, y maximos y minimos decrecientes en el tramo bajista es la denominada
tendencia. La tendencia es la direccidon del mercado, en la direccion en la cual se
mueve el mercado, dado que el mercado no se mueve en linea recta, el mercado por lo
general se mueve en zigzag, la direccion en la cual se mueven estos picos y valles es

lo que se denomina como tendencia (Murphy, 2000). Es necesario dos puntos para
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trazar una tendencia y tres para confirmarla. Al igual que ocurre con el soporte o con

la resistencia, cada vez que el precio toca a la tendencia, esta se hace mas fuerte.

El volumen, por otro lado, es el intercambio de dinero que se produce en el
mercado bursétil entre los que compran y los que venden, cuanto mas dinero cambia
de manos, mas sube o baja el precio de los valores. El volumen también puede ser
definido como el numero de entidades que han sido objeto de operaciones durante un
periodo determinado (Murphy, 2000). Las entradas de volumen muchas veces son
sefial de que algo va a suceder. Existe una vinculacion entre el precio y lo que hace el

volumen (Serrano Ruiz, 2013).

En lo que respecta a Redes Neuronales es necesario presentar ciertos
conceptos, Epochs es el nimero de veces que el modelo es expuesto a la data de
entrenamiento, en cada iteracion, el optimizador trata de ajustar los pesos haciendo
que la funcidn objetivo sea minimizada. El Batch Size, es el nimero de instancias de
entrenamiento son observadas antes de que el optimizador realice una actualizacion de
pesos (Gulli & Pal, 2017). Durante la fase de aprendizaje, las conexiones con la
siguiente capa pueden ser limitadas a un subconjunto de neuronas, para de esta manera
reducir la cantidad de pesos que se actualizaran, a esto se lo conoce como Dropout,
esta es una técnica para reducir el sobreajuste del modelo, por lo general la capa de
Dropout es colocada justo después de una capa que posee una gran cantidad de
neuronas adiestrables, permitiendo setear a cero y asi excluir la activacion de cierto

porcentaje de neuronas de las siguiente capa (Zaccone, Karim, & Menshawy, 2017).
2.3 Base Legal

La bolsa de valores de Nueva York se encuentra regulada por la SEC
(Comision de Bolsa Valores), dado que el presente trabajo puede influir sobre las
decisiones que los inversionistas puedan tomar, es importante tener en cuenta ciertas

normativas:

El Securities Exchange Act de 1934 contiene varias disposiciones relativas a la
manipulacion del mercado, siendo las mas sobresalientes la Seccion 9, la Seccion 10

(b) y la Seccion 15.
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Seccion 9: declara fuera de la ley aquellas practicas manipulativas en conexion

con el comercio de valores listados en bolsa.

Seccion 10 (b): Otorga competencias a la SEC para expedir normas que

prohiban conductas manipulativas.

Seccion 15 (c): Prohibe conductas fraudulentas y manipulativas de los broker-

dealers.

La Regla 10b-5 prohibe conductas fraudulentas en relacion con la compra o

venta de valores. Esta regla dispone lo siguiente:

“Regla 10b-5: Empleo de Dispositivos Manipulativos y Engafiosas.
Sera ilegal para cualquier persona, directa o indirectamente, mediante el uso de
cualquier medio o instrumento de comercio interestatal, o de correos o de

cualquier facilidad de cualquier bolsa nacional de valores,

a) Emplear cualquier dispositivo, esquema o artificio para defraudar,

b) Hacer cualquier declaracion falsa de un hecho material u omitir
declarar un hecho material necesario para hacer que las declaraciones hechas,
bajo la luz de las circunstancias bajo las cuales fueron hechas, no sean

enganosas, o

c) Comprometerse en cualquier acto, practica o curso de negocios que
opere como un fraude o engafio frente a cualquier persona, en conexion con la

compra o venta de cualquier valor.”

La Regla 10b-5 es una de las mas importantes reglas anti-fraude dentro de la
regulacion del mercado de valores de los Estados Unidos y de su texto, se pueden

identificar las caracteristicas mas sobresalientes de la misma;

La Regla aplica a “cualquier valor”, esto es, valores que se transen en forma

publica o privada, sujetos a registro o exentos del mismo.

30



La Regla aplica en relacion con la “compra o venta” de cualquier valor. Esto
es que no solo puede cometer fraude bajo esta regla el emisor o aquel que venda el

valor sino también aquella persona o inversionista que lo compre.

La Regla aplica para “cualquier persona, en conexioén” con la compra o venta
de cualquier valor. Lo anterior significa que cualquier persona cuya conducta haya
afectado la transaccion puede ser sujeta a esta regla, a pesar de no estar involucrada

directamente o hacer parte de la transaccion.

En el literal c) se establece que es ilegal para cualquier persona, directa o
indirectamente, comprometerse en cualquier acto, practica o curso de negocios que
opere como un fraude o engafio frente a cualquier persona, en conexion con la compra
o venta de cualquier valor. De lo anterior, surgié la regla de “informar o abstenerse”,
la cual significa que “cuando un comerciante potencial de valores ha obtenido
informacion material de forma tal que puede verse sujeto al alcance de la Regla 10b-
5, éste deberé o abstenerse de transar, o divulgar la informacién antes de transar con

los valores.

Dadas las anteriores normativas cabe indicar que en el presente proyecto lo que
se plantea, es sino un modelo, basado netamente en el uso de técnicas de minerias de
datos, lo cual quiere decir que las predicciones que el modelo arroje como resultado,
deben ser consideradas como predicciones mas no como una verdad absoluta, el
modelo pretende brindar una herramienta a los inversionistas, cuyas predicciones
pueda servir de punto de partida para la toma de decisiones. De acuerdo al literal ¢ de
la Regla de 10b-5, el inversionista que cuente con informacion privilegiada debera de
abstenerse de transar o informar al resto de la comunidad. El modelo de que se plantea
en el presente proyecto sera disefiado para trabajar con informacién de conocimiento
publico, para poder trabajar con cualquier otra informacion requerird de una

restructuracion en su diseno.
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2.4 Ambito de Aplicacién

La bolsa de valores de Nueva York es el mayor mercado en el mundo, en
volumen monetario y es el que mayor nimero de empresas adscritas tiene a nivel
mundial. Cabe indicar que todo esto va acompafiado, de que tiene un volumen de

movimiento de alrededor 21 mil millones de dodlares.

El mercado de valores de la ciudad de Nueva York se apertura a las 9:30AM,
previo a la hora de apertura del mercado de valores, a las 7:30AM, se da lo que se
conoce como subasta de apertura (Opening Auction). Durante la subasta de apertura
se pueden introducir dos tipos de ordenes: Market on Open (MOQO, por sus siglas en
ingles) y Limit on Open (LOO, por sus siglas en ingles). La orden Market on Open es
una orden de compra la cual hace uso del precio del mercado al momento de la apertura
del mismo, por otro lado la Limit on Open es una orden de compra en caso de que el
mercado alcance un precio por debajo del actual o una orden de venta cuando el

mercado alcance un precio por encima del actual (Smith, 2016).

El mercado de valores de la ciudad de Nueva York se cierra a las 16:00PM,
pero a las 15:59PM existe lo que conoce como Subasta de Cierre o Closing Auction,
las ordenes que son introducidas al mercado de valores durante la subasta de cierre no
pueden ser canceladas, cabe mencionar que el precio de cierre del mercado es

determinado a partir de las ordenes generadas durante la Subasta de Cierre.

Todas las ordenes que sean realizadas a partir de la hora de cierre del mercado,
se las introducird en la subasta de apertura del dia siguiente, asi como estas 6rdenes en
especifico se las ejecutard en la apertura del mercado de ese mismo dia. Al igual que
en la subasta de apertura, existen dos tipos de ordenes, que pueden ser realizadas
durante la subasta de apertura: La orden de tipo Market on Close (MOC, por sus siglas
en ingles), es en la cual se lanzan 6rdenes de compra de acciones al precio de cierre
del mercado. También estd la orden de tipo Limit on Close (LOC, por sus siglas en
ingles), muy parecida a la Limit on Open, pero en este caso se da en la hora de cierre
del mercado de valores, es en la cual se trata de vender en caso de que el mercado
alcance un precio superior o de comprar en cado de que alcance un precio inferior
(Smith, 2016).
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Los 3 indices mas seguidos en la bolsa de valores de Nueva York son:

1. Dow Jones: Compuesto por las 30 compafiias industriales mas importantes y
representativas de Estados Unidos.

2. S&P 500: Es uno de los indices mas representativos de la economia real de
EEUU por su diversidad. Conformado por 500 grandes empresas las poseen
acciones que cotizan en las bolsas NYSE o NASDAQ.

3. Nasdaq: La segunda bolsa de valores electronica y automatizada mas grande
de los Estados Unidos. Compuesto por miles de empresas tecnoldgicas, tales

como: Apple, Facebook, Microsoft, etc.

Dados los avances tecnoldgicos y la gran facilidad del internet han cambiado
completamente el esquema de hace algunos afios atrds, ya no solo las grande firmas
financieras son capaces de realizar transacciones en la Bolsa de Valores, sino también
un usuario con una computadora y acceso a internet, dado la existen de un sin nimero
de plataformas de trading online, puede realizar este tipo de transacciones sin tener
que salir de la comodidad de su hogar, para muchas de estas personas, conocidas como
traders, este tipo de transacciones se convertido en un modo de vida, lo que convierte
el hecho de conocer sobre estos mercados y estas operaciones algo cada vez mas
necesario, ya sea para poder obtener un conocimiento general, ya que lo ocurre en este
tipo de mercados bursatiles a la larga influye en nuestra economia diaria, o bien sea
que se tome la decision de invertir o realizar transacciones en estos mercados, como

una forma de ingreso.

En este capitulo se recaba informacion que se considera importante para el
desarrollo del presente proyecto, resulta de gran importancia tener claro el
funcionamiento de mercado bursatil, saber cudles son los actores del mismo, bajo que
normativas opera dicho mercado, asi como el saber como los analistas en épocas
pasadas realizaban estimaciones o predicciones del mercado, permitiéndoles tomar
decisiones de compra o venta de valores, la interpretacion de los graficos de velas que
son ampliamente usados en el mercado de valores y poder reconocer los distintos
indicadores que se pueden presentar en estos graficos, en este capitulo también se
destaca los avances que trajo el internet en el mercado de valores, volviéndolo mucho

mas accesible para todos y no solo para unos pocos como fue en un comienzo. En este
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capitulo se habla de metodologia KDD, la cual es una de las metodologias mas usadas
cuando nos referimos a la mineria de datos, esta metodologia permite tener una ruta a
seguir garantizando el éxito en un proyecto de mineria de datos, asi como se ahonda
en la mineria de datos, la cual es un paso dentro de la KDD, las distintas técnicas y
métodos de mineria de datos las cuales se debe saber escoger cual utilizar de acuerdo
a las necesidades del proyectos. Todos estos conceptos y conocimiento son necesarios
para poder escoger la ruta correcta a tomar para el desarrollo eficaz y eficiente del

presente proyecto.
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CAPITULO 111
METODOLOGIA Y RESULTADOS

En este capitulo se presenta la metodologia a utilizar para obtener la

informacion la cual permitira cumplir con el desarrollo de la presente propuesta.

El presente capitulo estd conformado por dos apartados, en el primero se
presenta la metodologia de investigacion, en el segundo se presenta la metodologia de

desarrollo.
3.1 Metodologia de la Investigacion

El enfoque de la presente investigacion es cuantitativo y documental, dado que
la obtencion de la informacion que se utilizard en el presente proyecto se encuentra
colgada a manera de estadistica en la pagina web del NASDAQ, el cual es uno de
mayores mercados de valores del mundo y que negocia mas volumen por hora que
ninguna otra bolsa a nivel mundial, nacié en 1971 por iniciativa de las autoridades
norteamericanas con el fin de proporcionar mas transparencia a los mercados no
regulados (Fuentes Diaz, 2016). Cabe mencionar que la informacion que se obtuvo de

la pagina web del NASDAQ es oficial, legitima y publica.

A la par de la obtencion de la informacion estadistica e historica que se obtuvo
desde el portal oficial del NASDAQ, también se realiz6 una investigacion documental
sobre el comportamiento de los mercados bursatiles y de las tendencias que hoy en dia
se presentan para poder realizar predicciones que aporten significancia a la hora de la

toma de decisiones de compra-venta de valores del mercado bursatil.

En cuanto a las técnicas que levantamiento de informacion, se selecciono la
técnica documental, la investigacion documental es una técnica que se orienta en la
seleccion y recopilacion de informacion por medio de la lectura critica de documentos
bibliograficos, la cual tiene como objetivo y el levantamiento de un marco tedrico y

de datos (Baena Paz, 2014).
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3.2 Metodologia de Desarrollo

La informacion obtenida de la pagina web de la NASDAQ, dado el enfoque
cuantitativo de la presente investigacion, en la cual se plantea una hipdtesis, se
determinan las variables que influyen directamente sobre el problema, por
consiguiente, se elabora un modelo, el cual cuya exactitud se medird mediante
indicadores matematicos, generando asi una conclusion a partir de la hipotesis

propuesta en un principio.

Dado que el presente proyecto es de mineria de datos, es necesario seguir una
metodologia que vaya acorde a la propuesta. Un proceso tipico de mineria de datos
consta de 6 pasos: Seleccion de los datos, Analisis de las propiedades de los datos,
Transformacion de los datos de entrada, Seleccion y aplicacion de la Técnica de

mineria de datos, Extraccion de conocimiento, Interpretacion y evaluacion de datos

(Maimon & Rokach, 2010) .

Seleccién de
datos

(LU

Anilisis de
propiedades de
los datos

Transformacion
de los datos

Seleccion y
Aplicacion de
tecnica de MD

Y
Extraccion de | |
conocimiento B
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v - Datos.

Figura 7. Procesos de Mineria de Datos.
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En el proceso de seleccion de la técnica de mineria de datos es importante tener
en cuenta la naturaleza de los datos con los que se trabajar son series temporales, que
son datos que ha sido observados en diferentes instantes de tiempo, por lo cual existen
un correlacion entre lo que se observa y el tiempo, esto limita el uso de los métodos
estadisticos que son utilizados comunmente en la mineria de datos (Gonzales
Castellanos & Soto Valero, 2013). Las series temporales también puede ser definidas
como una coleccion de observaciones realizadas de manera secuencial en el tiempo

(Chatfield, 2003).

El andlisis clasico de las series temporales, es conformado por el estudio de
cuatro componentes principales sean estos: la tendencia, la variacion estacional, la
variacion ciclica y la variacién aleatoria. Es de destacas que no siempre la
descomposicion de estos factores es el mejor enfoque. Dada la naturaleza de los datos
con los que se trabajara en esta propuesta, las técnicas de mineria de datos a utilizar en
reducen a tres: Redes Neuronales, Regresion Lineal y ARIMA. Uno de los modelos
mas utilizados para el andlisis de series temporales es el modelo autorregresivo
integrado movil (ARIMA, por sus siglas en inglés Autorregresive Integrated Moving
Average), el cual utiliza variaciones y regresiones de datos estadisticos con el fin de

encontrar patrones para efectuar su prediccion (Cowpertwait & Metcalfe, 2009).

El método ARIMA esta limitado por los requerimientos de estacionariedad e
invertibilidad del modelo estimado, el sistema generador de la serie debe de ser
invariante y estables, las diferencias entre la series de tiempo y el modelo ARIMA
deben de ser independientes asi como presentar un distribuciéon normal (Gonzéles
Castellanos & Soto Valero, 2013). De acuerdo a los estudios realizados el modelo
ARIMA no presenta mayor exactitud a la hora de realizar predicciones en cuanto al
mercado de valores se refiere, manejando porcentajes de error que fluctiian 16%-30%,
en el cual se analizd informacion recolectada del NSE.com, durante un periodo de
cinco afios, del 2007 al 2011, utilizando el porcentaje de error como medida, midiendo
la diferencia entre la prediccion y la data historica recuperada (Uma Devi, Sundar, &

Alli, 2013).
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Figura 8. Tlustracion de Analisis de precision de error de los indices. Nota: Tomado de

Uma Devi et al. (2013) An Effective Time Series Analysis for Stock Trend Prediction Using ARIMA
Model for Nifty Midcap-50 (p. 74). Madurai.

En otro estudio se determina que el proceso para la construccion de un modelo

ARIMA para la prediccion de valores de mercado financiero tienen un gran potencial

en cuanto a la prediccion en un corto plazo, mientras que para predicciones a un largo

plazo este modelo disminuye su grado de confiabilidad (Adebiyi, Adewumi, & Ayo,

2014).
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Figura 9. Grafica comparativa Valores reales y Valores predichos de las acciones.

Nota: Tomado de Adebiyi et al. (2014) Stock Price Prediction Using the ARIMA Model (p. 7). Reino

Unido.

38



Teniendo en cuenta los resultados de estudios anteriores, es importante la
busqueda de alternativas alternas a el modelo ARIMA, que hagan uso de las nuevas
tecnologicas con las que contamos al dia de hoy que puedan ser capaces de mejorar
los resultados obtenidos en estudios anteriores que han hecho uso del modelo ARIMA.
En un estudio realizado sobre series temporales del consumo de energia eléctrica, se
demuestra que resulta viable el uso de Redes Neuronales para la prediccion de series
temporales, en estudio se hace uso de las Redes Neuronales Recurrentes (RNN, por
sus siglas en ingles Recurrent Neural Network), de tipo LSTM (por sus siglas en ingles

Long-short term memory).

Las redes neuronales de tipo LSTM son un tipo especial de las redes RNN, las
cuales son ampliamente utilizadas en problemas referentes a prediccion de series
temporales, dado que su disefio permite el almacenamiento de informacion por largos
periodos de tiempo, lo cual es necesario en los casos de realizar estimaciones futuras
basandose en registros historicos, estas poseen bloques de memoria, los cuales estan
conectadas a través de las capas (Gers, Schraudolph, & Schmidhuber, 2002). En el
estudio se hace mencidn que con la ayuda de este tipo de redes neuronales se llega a
alcanzar un 93% de precision. Asi como se menciona que la validez de las predicciones
alcanzadas con el modelo depende en gran manera de la calidad de los datos

proporcionados al modelo (Gonzalez Avella, Tuduri, & Rullan, 2017).

Es necesario definir una metodologia a utilizar cuando se trata del uso de RNN
de tipo LSTM, en un estudio realizado para la prediccioén de precios de acciones de
NIFTY 50, se establecio la siguiente metodologia, la cual consta de 5 etapas

principales (Roondiwala, Patel, & Shraddha, 2015):

1. Obtencién de la data bruta. - En esta etapa se concentra en la busqueda de
los datos, en el caso especifico de esta propuesta, se enfoca en la busqueda
de la data historica, para lo cual se usara la web oficial de la NASDAQ
(https://www.nasdaq.com).

2. Preprocesamiento de la data. - En la etapa del preprocesamiento de la data

se incluyen operaciones como: La discretizacion de data, en la cual la data es
reducida a solo la de mayor importancia para el modelo, especialmente

cuando hablamos de data numérica. Otra operacion es la transformacion de
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la data, es decir la normalizacion de la misma. La /impieza de data es otra
operacion importante, en la cual se llenan espacios vacios de la data. Por
ultimo, la integracion de la data, la integracion de los data files.

3. Extraccion de caracteristicas. - En esta etapa se determina que variables o
caracteristicas formaran parte del modelo.

4. Entrenamiento de la red Neuronal. - En esta etapa se escoge una porcion
de la data, la cual servira para entrenar el modelo, toda la data a utilizar debera
ser divida en dos, una parte para el entrenamiento del modelo, otra que se
utilizara a manera de test, para probar la exactitud o precision del modelo, es
de indicar que la data de entrenamiento deberd ser mayor en cantidad que la
data de test. La data para el test de acuerdo a estudios anteriores se considera
que sea alrededor del 5%-10% del total de la data a utilizar para el
entrenamiento del modelo (Roondiwala et al., 2015).

5. Generacion de resultados. - En esta etapa el modelo ya entrenado genera un
numero de predicciones, las cuales seran comparadas con la data de test, para
lo cual se debe de utilizar conceptos matematicos que permitan determinar la

precision del modelo.

Obtencion Preprocesamiento Extraccion de e CsnmEs
o de lared de
data bruta de la data caracteristicas
Neuronal resultados

Figura 10. Metodologia desarrollo modelo predictivo para RNN de tipo LSTM.
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3.3  Analisis de Resultados
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Figura 11. Grafica de velas de Precio de cierre y apertura de Colgate Palmolive
(CL).
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Figura 12. Grafica de velas de Precio de cierre y apertura de Rosetta Stone (RST).
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Figura 13. Gréfica de velas de Precio de cierre y apertura de FEDEX (FDX).
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Figura 14. Grafica de velas de Precio de cierre y apertura de Jhonson & Jhonson
(INJ).
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Se tomo de la decision de graficar la data de apertura y cierre del mercado
desde Febrero del 2011 hasta el 28 de Enero del 2019, es decir un periodo de ocho
afios, de cuatro empresas que cotizan en NYSE con el fin de limitar la data de
entrenamiento del modelo, es necesario mencionar que la durante la fase de
entrenamiento del modelo, la precision que el modelo logre alcanzar dependera en gran
medida de la data que se entregue al modelo para aprender, sin considerar que mientras
seamos capaces de limitar la data sin disminuir la precision estaremos ahorrando
tiempo y esfuerzo de procesamiento, por lo cual resulta necesario identificar el soporte
y la resistencia de las distintas graficas, en especial en el periodo de tiempo del ultimo

ano.

En el caso de Jhonson & Jhonson (JNJ) se puede notar que la linea de soporte
se encuentra en un valor de 110, mientras que la linea de resistencia se encuentra
alrededor de 150. Por lo tanto, se podra utilizar un periodo de tiempo que va del 2016
hasta la actualidad. En el caso de Fedex (FDX) se puede identificar que la linea de
soporte se encuentra en 150, mientras que la resistencia se encuentra alrededor de 275,
teniendo en cuenta se podra utilizar un rango de tiempo que vaya desde inicios del
2014 hasta la actualidad. En el caso de Rosetta Stone Inc. (RST), se puede observar
una linea de soporte que se encuentra alrededor de 7 y una linea de resistencia que se
encuentra alrededor de 21, en este caso se podria decidir tomar la data desde el 2013
hasta la actualidad. En el caso de Colgate Palmolive Company (CL), se puede observar
una linea de soporte que se encuentra alrededor de 57 y una linea de resistencia la cual
se encuentra alrededor de 77, por lo cual se podria utilizar un rango de fecha que vaya

desde mediados del 2014 hasta la actualidad.

Este analisis permitird que se tenga un rango de fechas iniciales para poder
trabajar sobre el modelo, dependiendo de la precision que alcance el mismo, se podra
aumentar o reducir el rango de fechas requeridos, siempre y cuando se busque una
mejora en el modelo. Es decir, sin importar la empresa sobre la que se desea efectuar
la prediccion es importante limitar el rango de data con la que se va a entrenar el
modelo, ya que esto depende el grado de precision que el modelo logre alcanzar en
cuanto a sus predicciones. La parte més importante de una red neuronal es el

aprendizaje como ya se menciono en el capitulo dos, las redes neuronales basan su
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aprendizaje en ejemplos, por lo cual la capacidad que posee la red neuronal para
resolver estard dada por el tipo de ejemplos que se le dispone en el proceso de
aprendizaje, por tal motivo existen dos factores muy importantes para la data de

entrenamiento, esta deber ser, significativa y representativa.

En este capitulo se determind la metodologia que seguirda a lo largo del
desarrollo de la propuesta, se toma la decision de utilizar las Redes Neuronales como
una via alterna a la ya tradicional con el fin de determinar si es posible obtener mejores
resultados en comparacion a la metodologia ARIMA, la cual se utiliza comunmente
en proyectos enfocados en la prediccion de series temporales. Una vez que se
determind que el camino a tomar son la Redes Neuronales, se determin6 de igual
manera el tipo de Redes Neuronales que se podrian utilizar en la presente propuesta y
de acuerdo a trabajos anteriores, se determind que para proyectos en los cuales se busca
predecir informacion a partir de data historica, siendo esta data series temporales, las
Redes Neurales tipo LSTM son las mas adecuadas, ya que cuentas con bloques de
memoria los cuales son capaces de almacenar informacion, en este caso seria la
informacion histérica para de esta manera producir una salida. También se logro
establecer un rango de tiempo para las distintas cotizaciones de las distintas acciones,
para que sean ingresadas dentro del modelo y de esta manera poder conseguir los
resultados con una mayor precision, dado que de la data con la que se vaya a entrenar

el modelo depende la precision o exactitud que este pueda alcanzar.
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CAPITULO IV
Modelo predictivo para el comportamiento de las acciones que

cotizan en la bolsa de valores de Nueva York.

El modelo predictivo propuesto tiene como fin realizar un pronostico del
comportamiento del mercado de valores, en especifico los valores que cotizan en la
bolsa de valores de la ciudad de Nueva York. Para lo cual se hizo uso de la mineria de
datos, la cual cuenta con varias técnicas de acuerdo a las necesidades de cada
problema, para el desarrollo de este modelo se optd por las redes neuronales, debido a
que es una ciencia que se encuentra en plena vigencia y es utilizada cominmente en
proyectos que utilicen series temporales para realizar predicciones, asi como la

presente propuesta.
4.1 Objetivo

Realizar prondsticos del comportamiento del mercado de valores de la ciudad de
Nueva York, con la finalidad de ser una herramienta para los inversionistas al

momento de decisiones de compra o venta en el mercado de valores.
4.2 Descripcion del modelo

Moédulos y Componentes de la solucion

El presente modelo estd conformado por dos grandes componentes, la primera
es la GUI, la cual es la encargada de interactuar con el usuario, el segundo es el back-
end, el cual se encarga de procesar toda la informacion que el usuario le entrego a la
GUI. También la GUI como el back-end de la presente propuesta fueron desarrollado

en Python.
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Figura 15. Esquema del modelo predictivo propuesto.

La G.U.L estd conformada por la fase de captura de la data, la cual es la que
captura la data que es proporcionada por el usuario, es decir la data historica de la
cotizacion del valor al cual se quiere predecir el comportamiento, esta primera fase
implementa controles los cuales validan que la data que el usuario ingrese al modelo
tenga la estructura y forma requerida (ver Apéndice A), para asi poder enviarla al back-
end. A su vez la G.U.I posee un componente el cual es encargado de mostrarle de
manera grafica al usuario los resultados que arroj6 el modelo, este componente se
ayuda de una libreria de Python llamada Plotly, la cual es capaz de generar graficas en
un entorno web, permitiendo que las graficas sean interactivas y amigables con el

usuario.

Por el otro lado el componente Back-End, estd compuesto por varias fases:
Preprocesamiento de la data, en esta fase la data es preparada para poder ser ingresada
al modelo, para lo cual solamente se deja la data que el modelo va a utilizar, en este
caso el modelo solamente hace uso de la informacion historica del volumen, el precio
de cierre y el precio de apertura. Durante la fase del preprocesamiento, es vital que la
data sea normalizada, ya que cada una de las caracteristicas de los datos que fueron
ingresados por el usuario lo mas probable es que se encuentren dentro de rangos de

valores muy distintos, por lo cual para poder alcanzar un mayor grado de eficiencia en
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el modelo se opta generalmente por normalizar la data entre 0 y 1, contando con la
data normalizada se le facilita al modelo poder realizar calculos con mayor facilidad y
sobre todo que las caracteristicas que posean valores mas altos no dominen sobre las
que poseen valores mas bajos. Para lo cual se hace uso de la libreria Sklearn y en
especifico de la funcion fit transform (Sanchez, 2014). Una vez que la data que ha
sido ingresada por el usuario ha sido normalizada y se ha dejado solamente las
caracteristicas que se han definido que el modelo utilizara, es necesario que se defina
una variable la cual contenga los resultados esperados, para cada dato de entrada, de

la siguiente forma:

Tabla 1. Datos de entrada valores apertura, cierre y volumen. Jhonson & Jhonson

(INJ).
DATOS ENTRADA (X) JNJ
Fecha Apertura  Cierre Volumen

01/02/2019  128.13 127.75 6,985,739
01/03/2019  128.135 125.72 8,597,698

01/04/2019  127.12 127.83 8,746,471
01/07/2019  127.63 127.01 8,381,321
01/08/2019  128.18 129.96 9,198,666
01/09/2019  129.83 128.93 7,400,359

01/10/2019  127.69 129.71 6,217,193

Tabla 2. Datos de salida (1 dia en el futuro), valores apertura, cierre y volumen.
Jhonson & Jhonson (JNJ).

DATOS SALIDA (Y) JNJ

Fecha Apertura  Cierre Volumen
01/02/2019  128.135 125.72 8,597,698
01/03/2019 127.12 127.83 8,746,471

01/04/2019  127.63 127.01 8,381,321
01/07/2019  128.18 129.96 9,198,666
01/08/2019  129.83 128.93 7,400,359
01/09/2019  127.69 129.71 6,217,193

01/10/2019 N/A N/A N/A
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Como se puede apreciar, la Tabla 2, posee valores de un dia en el futuro con
respecto a X (ver Tabla 1), en este caso en especificod se optd por que la variable de
salida este un dia en el futuro, pudiendo ser cualquier nimero de dias en el futuro

dependiendo de las necesidades.

Una vez que se cuenta con la data de entrada y salida es necesario que armar

secuencias a partir de esta data, de la siguiente manera:

Tabla 3. Secuencia de entrada (longitud 4 dias), valores apertura, cierre y

volumen. Jhonson & Jhonson (JNJ).

SECUENCIA ENTRADA (X) JNJ

# Fecha Apertura Cierre  Volumen
1 01/02/2019  128.13 127.75 6,985,739
01/03/2019  128.135 125.72 8,597,698
01/04/2019  127.12 127.83 8,746,471
01/07/2019  127.63 127.01 8,381,321
2 01/03/2019  128.135 125.72 8,597,698
01/04/2019  127.12 127.83 8,746,471
01/07/2019  127.63 127.01 8,381,321
01/08/2019  128.18 129.96 9,198,666
3 01/04/2019  127.12 127.83 8,746,471
01/07/2019  127.63 127.01 8,381,321
01/08/2019  128.18 129.96 9,198,666
01/09/2019  129.83 12893 7,400,359

Tabla 4. Secuencia de salida (longitud 4 dias), valores apertura, cierre y volumen.
Jhonson & Jhonson (JNJ).

SECUENCIA SALIDA (Y) JNJ

Fecha Apertura Cierre  Volumen
01/07/2019  128.18 129.96 9,198,666
01/08/2019  129.83 128.93 7,400,359
01/09/2019  127.69 129.71 6,217,193

W N = 3

El armado de las secuencias permite que el entrenamiento del modelo se realice
de la mejor manera, la longitud de la secuencia que se designe es la cantidad de datos

que se necesite que la red retenga en memoria para proporcionar un resultado (Liu,
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Qiu, Chen, Wu, & Huang, 2015). Para la presente propuesta se utilizd secuencias de
una longitud de 50 dias, esta longitud fue la que mostré mejores resultados. El tltimo
paso es dividir el total de las secuencias en dos, se aconseja que un 5-10% sea para la
data de comprobacion o test, el resto para entrenamiento, en este caso se asigno el

ultimo 5% de las secuencias para la data de comprobacion.

Para la fase de definicion de la RNA, se hizo uso de Keras, la cual es una API,
escrita en Python, que permite la construccion de RNA de una manera simplificada,
con la capacidad de correr sobre Tensorflow, CNTK y Theano. Keras permite un
prototipado facil y rapido de las RNA, tiene soporte para RNN y CNN, es capaz de
correr de igual manera tanto en CPU como GPU (Cholllet, 2018). Es necesario definir
el tipo de modelo que utilizaremos, para este caso en particular el modelo Sequential,
el cual estd conformado por un conjunto de capas lineales. La primera capa en este
modelo corresponde a la capa de entrada, se debe indicar la dimension de los datos de
entrada, en este caso se hace uso de: Apertura, Cierre y Volumen, siendo la dimension
de tres. A continuacion, se define el pardmetro correspondiente a la longitud de la
secuencia, en este caso es de cincuenta, como se expresd anteriormente. Se procede a
afiadir la capa Dropout, es un método popular y poderoso para regularizar las redes
neuronales, utilizada para reducir el sobreajuste del modelo, introduciendo de manera
aleatoria un decimal entre cero y uno, correspondiente a la cantidad de neuronas a
dejar, la capa Dropout es necesaria porque elimina constantemente y aleatoriamente
unidades en cada lote, obligando a aprender, haciéndolo mas robusto evitando que el
modelo simplemente memorice los datos de entrenamiento, por lo general para las
unidades de entrada se utiliza 0.2 y para las unidades ocultas se utiliza 0.5. Se afade
una capa igual a la de entrada, no es necesario especificar la dimension de entrada, se
debe indicar la cantidad de capas ocultas que se requiere en la neurona, 250
proporcion6 los mejores resultados en el modelo, seguido de esta capa se afiade otra
capa Dropout. Finalmente es necesario anadir una capa Dense, indicando la dimension
de la salida, en este caso tres, se debe de indicar la funcidn de activacion que utilizara
el modelo, en la mayoria de los casos referentes a series temporales se utiliza relu, la

cual presento6 los mejores resultados.
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Figura 16. Definicion de la RNN de tipo LSTM, para la presente propuesta.

Para la fase de entrenamiento del modelo, se le proporciona al modelo las
secuencias X de entrenamiento y las secuencias Y de entrenamiento, asi como se
asigna parametros, como el numero de Epochs, el cual corresponde al nimero de
pasadas que va a realizar el modelo a la data de entrenamiento, las pasadas son de ida
y vuelta, de manera aleatoria, para esta propuesta en especifico 100 Epochs
proporcionan los resultados sobresalientes. También es necesario proporcionar el
parametro correspondiente al Batch Size, el cual corresponde al nimero de ejemplos
que el modelo debe procesar para poder realizar ajustes en sus pardmetros internos, en
este caso se asignd un Batch Size de 32, comunmente utilizado en modelos para

prediccion de series temporales.

La fase de elaboracion de predicciones, se hace uso de la funcién predict, a la
cual se le proporciona la secuencia X test de entrada, junto el Batch Size, esta funcion
proporciona un resultado, el cual contiene data de un dia en el futuro respecto a la
secuencia de entrada, conteniendo informacion del Cierre, Apertura y Volumen. Para
poder generar predicciones de mas dias en futuro lo correspondiente es agregar este
dato a la secuencia, de esta manera el modelo podra generar predicciones a partir de
las predicciones anteriores. Es necesario que los resultados obtenidos por el modelo,
los cuales se encuentran normalizados, devolverlos a su estado inicial, utilizando la

funcién inverse transform.

La fase de calculo de indicadores matematicos, una vez que el modelo
proporciono los resultados es pertinente conocer la precision y exactitud de estos,
mediante la comparacion de las salidas obtenidas a partir de la secuencia X test de
entrada, con la secuencia Y test de salida. Para lo cual se hace uso de tres indicadores:
Error porcentual absoluto Medio (MAPE, por sus siglas en ingles Mean Absolute

Percentage Error), permite medir la precision en porcentaje, con el fin de evaluar el
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rendimiento de modelos de pronoéstico; Error medio absoluto (MAE, por sus siglas en
ingles Mean Absolute Error), su proposito es determinar qué tan cercano es el
prondstico del valor real, se realiza una resta del valor obtenido del real, se obtiene el
valor absoluto de esta diferencia y se procede a obtener un promedio; Error cuadratico
Medio (RMSE, por sus siglas en ingles Root Mean Square Error), realiza una
diferencia entre los valores pronosticados por el modelo y los reales, estas diferencias
son elevadas al cuadrado, se obtiene el promedio de todas estas diferencias al cuadrado

y al final se obtiene la raiz cuadrada de este promedio (Negron Baez, 2014).

1 N
MSE = NZ(yi - )
i=1

RMSE = VMSE
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El componente de visualizacion de resultados es el encargado consolidar la
data que se obtuvo del modelo e indicadores, de manera de grafica para que el usuario
la visualice y comprenda de una manera mucho mas sencilla e interactiva, haciendo
uso de la libreria Plotly, que permite la visualizacion de estos graficos en un entorno

web.
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Herramientas Tecnologicas

En la presente propuesta se hace uso de las siguientes herramientas

tecnologicas:

Keras, es una API que estd escrita en Python, la cual es capaz de ejecutarse
sobre Tensorflow, Theano y CNTK. Las principales caracteristicas de Keras son: es
de facil y répido prototipado esto dado a su modularidad, minimalismo y
extensibilidad; Es capaz de soportar redes neuronales recurrentes y redes neuronales
convolucionales; Puede soportar esquemas de conectividad arbitrarios; Corre de igual
manera tanto en CPU como en GPU. Por defecto Keras utiliza Tensorflow como
motor, sin embrago esto puede ser cambiado a cualquiera de los motores anteriormente

mencionados, realizando un cambio en el fichero de configuracion (Cortés Antona,

2017).

TensorFlow es una API de codigo abierto, desarrollada por Google con licencia
Apache 2.0, puede ser utilizada por desarrolladores e investigadores que requieren la
incorporacion de Machine Learning en sus proyectos. Tensorflow es capaz de utilizar
tanto la CPU como la GPU. Un punto fuerte de Tensorflow es Tensorboard, el cual
permite monitorizar y visualizar, el rendimiento del algoritmo. Tensorflow permite a
los desarrolladores construir, entrenar y ejecutar redes neuronales de una manera agil.
Cuando se trabaja en Python, se recomienda el uso de entorno virtuales como
Anaconda, esto permitird mantener las dependencias de los proyectos en distintos

lugares del mismo ordenador (Torres, 2016).

Plotly es una API para Python la cual permite representar de manera gréfica la
informacion, lo importante de esta libreria es que lo hace bajo un entorno web, el cual
es mas dindmico e interactivo de cara al usuario, en comparacion a que se utilizara

Python.

Scikit-Learn es la principal API en cuanto a Machine Learning se refiere,
construida a partir de las librerias Numpy y matplotlib, incluye la implementacion da
varios algoritmos de aprendizaje, esta libreria puede ser utilizada para clasificaciones,
extraccion de caracteristicas, regresiones, agrupaciones, reduccion de dimensiones,

seleccion de modelos o preprocesamiento de la data. Puede ser utilizada para
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experimentar con diferentes tipos de algoritmos con solo cambiar unas cuantas lineas

de cdédigo, es muy utilizada en cuanto a investigaciones académicas se refiere dado a

que se encuentra muy bien documenta, es de facil uso y versatil (Hackeling, 2014).

Proceso

Capturar data

Verificar data

Limitar data

Ingresar data
al aplicativo

Enviar la data

Interpretar
RENIFT

Obtener o capturar data historica del
comportamiento de los valores de una fuente
confiable, en formato .csv.

Comprobar si la data posee la estructura requerida
por el aplicativo.

Limitar el rango de tiempo, sobre el cual se
requiere que el modelo trabaje.

En la interfaz del usuario seleccionar el archivo .csv
gue contiene la data histdrica verificada y limitada,
con el boton "Select File" de la interfaz grafica.

Presionar el boton "Send", en la interfaz grafica del
aplicativo.

Interpretar los resultados obtenidos, en caso de no
satisfacer, modificar el rango de fechas
seleccionado.

Figura 17. Pasos para el uso del aplicativo de la presente propuesta.
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4.3 Requerimientos para su implementacion

Tabla 5. Requerimientos para la implementacion del aplicativo.

REQUERIMIENTOS

HARDWARE Requerimientos minimos del ordenador:

e Procesador: 4 nucleos Core i5.
e RAM: 4GB.

e Almacenamiento (Disco Duro): 1GB.

SOTWARE Entorno virtual (Anaconda) con las siguientes librerias:
e Pandas.
e Numpy.
e Plotly.
e Keras.
e Sklearn.

e Tensorflow.

Editor de archivos de texto.
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4.4 Resultados esperados del modelo

Mediante la implementacion del presente modelo se lograra lo siguiente:

e Predecir el comportamiento de las acciones que cotizan en el mercado
de valores de la ciudad de Nueva York.

e Brindar una herramienta gratuita a los inversionistas, para la toma de
decisiones de compra y venta de valores.

e Proporcionar una herramienta para la prediccion del comportamiento
del mercado de valores de la ciudad de Nueva York, la cual haga uso
de las nuevas tecnologias.

e Lograr obtener predicciones mas precisas, en comparacion a las

metodologias tradicionales.
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CONCLUSIONES

Los mercados de valores los ultimos afios han sufrido grandes cambios,
muchos de estos debidos al internet, y la existencia de brokers digitales, dando apertura
de este mercado a las masas. El mercado de valores presenta un comportamiento no
lineal, muy frecuentemente se presentan cambios bruscos, en muchos casos
impredecibles, los cuales rompen con la tendencia, como consecuencia el tratar de
predecir el comportamiento del mercado a simple vista resulta muy complejo y solo
con un alto nivel de conocimiento y entrenamiento se podria llegar a realizar una
prediccion, que posea un alto grado de confiabilidad. La naturaleza propia del mercado
de valores y la globalizacion del mismo, vuelve necesario la existencia de una
herramienta que apoye a los inversionistas durante la toma decisiones, sobre todo a los

usuarios mas inexpertos y a los que se comienzan a adentrar en el mercado de valores.

Mediante el uso de la Mineria de Datos y las Redes Neuronales se logro
desarrollar un modelo predictivo, una red neuronal de tipo LSTM (ver Apéndice W),
el cual es capaz de alcanzar muy bajos porcentuales de error en sus predicciones (ver
Tabla 6), pero mucho mas importante que eso, es que las predicciones del modelo
desarrollado, son capaces de seguir la tendencia y el comportamiento del mercado de
valores en la vida real (ver Apéndice B, E, H). Lo que indicaria que el modelo puede
ser utilizado como herramienta valida, en la toma de decisiones para la compra o venta
de valores, cabe mencionar que esta herramienta debe ser tomada como un punto de
partida y debe ser complementada con otro tipo de andlisis, tales como: Los Estados

de Resultados, los balances generales y los propios encabezados de las noticias.

Es importante mencionar que la obtencion del modelo predictivo definitivo
requirié de varias corridas, hasta que se llegd a un modelo el cual cuyo grado de
precision presentaba mejoras significativas en comparacion al resto, teniendo en
cuenta que exista un balance en cuanto al uso del recurso hardware y la precision de

los resultados alcanzados (ver Apéndice X).
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Se selecciond un grupo experimental de 4 de las 2800 empresas que cotizan en
la bolsa de valores de la ciudad de Nueva York. Dada la gran cantidad de empresas
que cotizan en este mercado de valores y la diversidad de comportamientos que
presenta cada una de ellas, se concluy6 en la necesidad de entrenar al modelo cada vez
que la data le es ingresada, de esta manera se puede asegura la generalidad del modelo

y que la precision del mismo se mantenga dentro de margenes confiables.

Mediante el andlisis de la data histérica recopilada, la data presentaba las
caracteristicas de una serie temporal, de las series temporales solo ciertas
caracteristicas de todas las capturadas (ver Apéndice A) aportan significancia para el
modelo predictivo, siendo estas: fecha, precio de apertura, precio de cierre y volumen.
Durante el andlisis de las graficas elaboradas a partir de la data historica de cierre y
apertura, se pudo evidenciar que no toda la data historica conservaba relacion con la
data actual (ultimos dos afios), la limitacién de data histdrica es una operacion que
afecta directamente el grado de confiabilidad de las predicciones del modelo. Con el
fin de delimitar la data historica y que esta data guarde relacion, se recurri6 al trazado
de las lineas de soporte y resistencia correspondiente a los dos ultimos afios (ver Figura
11, 12, 13 y 14), esta brind6 los mejores resultados comprobados durante la fase de
pruebas. Las predicciones obtenidas por el modelo estan directamente relacionadas
con la data de entrenamiento que se le proporciona. La reduccion de caracteristicas y
el rango de data, ayuda también en la reduccion de los tiempos de procesamiento del

modelo y el consumo del recurso hardware.

En el proceso de desarrollo del modelo se pudo concluir que las Redes
Neuronales, de tipo Redes Neuronales Recurrentes (RNN), se acoplan en gran medida
al tratamiento de series temporales del mercado de valores, estas redes poseen un bucle
de recurrencia en sus neuronas permitiéndoles mantener la informacién en memoria,
el problema aparece cuando se trabaja con grandes almacenes de datos, los estados
mas lejanos se van perdiendo, a este problema se lo conoce como: “vanish gradient
problem”, para solucionar este problema, existen las LSTM, que son un tipo de RNN
que incorpora una célula de memoria, por lo cual se decidi6 por este tipo de red
neuronal en especifico. También se pudo concluir que alrededor de la 100 Epochs, el

aprendizaje del modelo se estabilizada, el hacer mucho mas por encima de las 100
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Epochs, no representaba un aumento significativo en la mejora de los resultados, pero
si demanda un gasto innecesario en cuanto a hardware se refiere. De igual manera se
pudo establecer que para el parametro del Batch Size, el modelo presentd los mejores
resultados al utilizar como pardmetro 32, asi como el largo de la secuencia de
entrenamiento, el modelo presentd los mejores resultados en 50. Fue necesario que
asignar al modelo una capa de entrada y de salida de la misma dimension, de esta
manera el modelo podria generar predicciones a partir de sus propias predicciones,
mediante un bucle. Las herramientas utilizadas tanto Python como Keras brindas las

herramientas necesarias para que el desarrollo del modelo sea agil y sencillo.

De acuerdo a las predicciones obtenidas por el modelo se pude concluir que el
porcentaje de error del modelo para los cuatro casos analizados es relativamente bajo,
desde un 1.5% hasta un 3.5% en el caculo del MAPE, en cuanto para el MAE va desde
0.6 hasta 6 y el RMSE 0.8 hasta 8.21, en estos dos ultimos indicadores se debe de tener
en cuenta que son proporcionales a los precios de los valores (ver Tabla 6). Dado estos
resultados se puede concluir que el modelo planteado puede llegar a predecir el
comportamiento del mercado de valores de la ciudad de Nueva York con un alto nivel
de exactitud, pero como ya se menciond anteriormente estas predicciones deben ser
complementadas con otros andlisis, que ya fueron mencionados. Las predicciones del
modelo propuesto fueron comparadas con predicciones obtenidas con el modelo
ARIMA (ver Apéndice N, O, P y Q), modelo tradicionalmente utilizado para la
prediccion de series temporales y en precio para el mercado financiero de valores. Los
resultados obtenidos fueron muy alentadores, en todos los escenarios el modelo
propuesto supero notablemente al modelo ARIMA, es decir el modelo propuesto puede
ser considerado como alternativa al modelo tradicionalmente utilizado,

proporcionando resultados mas precisos (ver Tabla 7) y comparativa (ver Figura 18).

También se pudo notar que mientras mas grande es la brecha entre la linea de
soporte y la linea de resistencia como se puede observar en el preciso caso de Rosetta
Stone (ver Figura 12), predicciones obtenidas a partir del modelo son menos precisas,
esto podria ser mejorada con la existencia de mayor cantidad de data historica

relevante para el modelo.

58



Tabla 6. Resultados de indicadores matematicos para el Modelo predictivo LSTM.

Nombre MAPE MAE RMSE
Colgate Palmolive (CL) 1.49102% 0.942279 1.37845
Rosetta Stone (RST) 3.50098% 0.608768 0.826862
FEDEX (FDX) 2.86335% 6.03561 8.21595
Jhonson & Jhonson (JNJ) 1.64157% 2.2203 3.14412

Tabla 7. Resultados de indicadores matemdaticos para el Modelo predictivo ARIMA.

Nombre MAPE MAE RMSE
Colgate Palmolive (CL) 4.107798% 2.565767 3.103611
Rosetta Stone (RST) 28.799514% 4.5634012 4.608127
FEDEX (FDX) 22.615359% 38.000356 46.023368
Jhonson & Jhonson (JNJ) 5.836885% 7.945114 8.193998
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MAPE (LSTM)% MAPE (ARIMA) % MAE (LSTM) MAE (ARIMA) RMSE (LSTM) RMSE (ARIMA)
m Colgate Palmolive (CL) 1,4910200 4,1077980 0,9422790 2,5657670 1,3784500 3,1036110
o Rosetta Stone (RST) 3,5009800 28,7995140 0,6087680 4,5634012 0,8268620 4,6081270
m FEDEX (FDX) 2,8633500 22,6153590 6,0356100 38,0003560 8,2159500 46,0233680
# Jhonson & Jhonson (JNJ) 1,6415700 5,8368850 2,2203000 7,9451140 3,1441200 8,1939980

Figura 18. Grafica comparativa indicadores resultado de predicciones modelo

ARIMA y LSTM.

Para finalizar se puso a prueba el modelo en la vida real, para lo cual se tom6
las predicciones realizadas por el modelo y se las comparo de manera manual con los
datos de la vida real ( ver Apéndice S, T, U, V), de acuerdo a estos resultados se puede
observar un mayor grado de precision en comparacion a un modelo predictivo que
utilice ARIMA, el modelo propuesto presenta porcentajes de error que van de un 2%
hasta un 5% para los casos estudiados, demostrando que el modelo propuesto puede

ser aplicable en la vida real como una alternativa al ya tradicional ARIMA.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda a manera de complemento de la presente propuesta, determinar
la influencia de los encabezados de las noticias en el mercado de valor, en caso de
haber relacion convendria desarrollar una funcionalidad que permita identificar
encabezados de las noticias y un. Modelo que permita predecir los efectos de estos
sobre el mercado de valores. También se recomienda el andlisis de los Balances
Generales y los Estados de Resultado de las empresas y su efecto en el comportamiento
del mercado de valores, caso de existir algin tipo de relacién lo més conveniente seria
el desarrollo de un modelo que permita predecir el efecto de estos sobre el mercado de
valores. Dado que una de las practicas mas utilizadas al dia de hoy son las
negociaciones intradiarias, se recomienda la implementacion de un modulo que se
capaz de poder capturar la data del mercado de valores con mayor frecuencia, es decir
poder obtener informacion cada minuto del comportamiento del mercado de valores,
seria lo deseable, cabe mencionar que al dia de hoy esta informacion es de paga, el
poder contar con esta informacion con mayor frecuencia no solo permitird poder
realizar predicciones para negociaciones intradiarias, también aportaria
considerablemente para los otros tipos de negociaciones ya que las redes neuronales

son hambrientas de datos, siempre y cuando estos datos sean de utilidad.
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APENDICES

Apéndice A. Formato del archivo .csv requerido por el modelo.
"date","close","volume","open","high","low"
"2019/01/28","62.7400","5752575.0000","61.7100","62.8400","61.6000"
"2019/01/25","61.8400","8474365.0000","60.9600","63.6000","60.9600"
"2019/01/24","62.2000","6022838.0000","62.1700","62.2500","61.2700"
"2019/01/23","62.3500","3881712.0000","61.9300","62.5300","61.6400"
"2019/01/22","61.7400","5541503.0000","62.1300","62.4500","61.0500"
"2019/01/18","62.6300","5192768.0000","62.4300","63.7000","62.3300"
"2019/01/17","62.0000","3544127.0000","62.1200","62.5000","61.9101"
"2019/01/16","62.1300","3006607.0000","61.8500","62.3300","61.6950"
"2019/01/15","62.2200","2520310.0000","61.6500","62.5100","61.6000"
"2019/01/14","61.6100","3887052.0000","61.8100","62.0400","61.3700"
"2019/01/11","62.1000","2616363.0000","62.2600","62.5400","61.7500"
"2019/01/10","61.8200","3979359.0000","61.0200","61.8700","60.7200"
"2019/01/09","61.3000","5218166.0000","61.9700","62.2300","60.9600"
"2019/01/08","60.5500","5609967.0000","60.0200","60.9500","60.0200"
"2019/01/07","59.8800","4550793.0000","59.4400","60.4550","59.3100"
"2019/01/04","59.5200","7016247.0000","59.1100","59.5500","58.8600"
"2019/01/03","58.9700","4119588.0000","59.1900","59.9850","58.8700"
"2019/01/02","59.2500","4559379.0000","59.2400","59.5200","58.6200"
"2018/12/31","59.5200","4271299.0000","59.3400","59.8700","58.9015"
"2018/12/28","59.6200","5574825.0000","59.8400","60.3500","59.4100"
"2018/12/27","59.6900","6524824.0000","58.9900","59.6900","57.9700"
"2018/12/26","59.4000","6514702.0000","58.2000","59.4000","57.5050"
"2018/12/24","58.0400","3872322.0000","59.9600","60.0000","57.8500"
"2018/12/21","59.9100","9948337.0000","60.6100","62.0800","59.8900"
"2018/12/20","60.9800","5387945.0000","61.7400","61.9550","60.5100"
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Apéndice B. Grafica precio de cierre Predichos y Precio de cierre Reales, de Colgate
Palmolive (CL).

CLOSE PRICE PREDICTED IN FUTURE

CLOSE PRICE PREDICTED

—— CLOSE PRICE TEST
.
.

2019/02/17
2019/02/14
2019/02/11
2019/02/08
2019/02/05
2019/02/02
2019/01/30
2019/01/25
2019/01/22
2019/01/16
2019/01/11
2019/01/08
2019/01/03
2018/12/28
2018/12/24
2018/12/19
2018/12/14
2018/12/11
2018/12/06
2018/11/30
2018/11/27
2018/11/21
2018/11/16
2018/11/13
2018/11/08
2018/11/05
2018/10/31
2018/10/26
2018/10/23
2018/10/18
2018/10/15
2018/10/10
2018/10/05
2018/10/

2018/09/.

2018/09/.

2018/09/19
2018/09/14
2018/09/11
2018/09/06
2018/08/31
2018/08/28
2018/08/23
2018/08/20
2018/08/15
2018/08/10
2018/08/07
2018/08/02
2018/07/30
2018/07/25
2018/07/20
2018/07/17
2018/07/12
2018/07/09
2018/07/03
2018/06/28
2018/06/25
2018/06/20
2018/06/15
2018/06/12
2018/06/07
2018/06/04
2018/05/30
2018/05/24
2018/05/21
2018/05/16
2018/05/11
2018/05/08
2018/05/03
2018/04/30
2018/04/25
2018/04/20
2018/04/17
2018/04/12

CHART
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Apéndice C. Gréfica indicadores de la corrida del modelo para Colgate Palmolive
(CL).

Metrics

67



DATE

2018/06/25
2018/06/26
2018/06/27
2018/06/28
2018/06/29
2018/07/02
2018/07/03
2018/07/05
2018/07/06
2018/07/09
2018/07/10
2018/07/11
2018/07/12
2018/07/13
2018/07/16
2018/07/17
2018/07/18
2018/07/19
2018/07/20
2018/07/23
2018/07/24
2018/07/25
2018/07/26
2018/07/27
2018/07/30
2018/07/31
2018/08/01
2018/08/02
2018/08/03
2018/08/06
2018/08/07
2018/08/08
2018/08/09
2018/08/10
2018/08/13
2018/08/14
2018/08/15
2018/08/16

(CL).

CLOSE PRICE
REAL
65,11
65,14
64,71
64,93
64,81
64,58
64,67
65,96
65,78

65
65,73
65,24
65,17
65,75
65,62
65,56
64,81
65,75
65,95
65,84
65,27
65,95
66,94
66,66
66,46
67,01
66,08
67,24
67,5
67,38
67,23
66,59
65,93
65,43
65,55
65,52
65,83
66,72

68

Apéndice D. Tabla de precios de Cierre predichos y Reales para Colgate Palmolive

CLOSE PRICE
PREDICTED
64,17332458
63,87891388
64,8921814
65,15663147
65,28115082
64,9664917
65,18605804
65,12165833
64,85366058
64,99329376
66,08869171
65,75717163
65,07833862
65,70955658
65,44803619
65,36619568
65,79388428
65,65805054
65,54669952
64,7967453
65,61032104
65,89806366
65,85496521
65,28633881
66,00074005
66,92823029
66,526474
66,43000031
66,94075775
66,26886749
67,33757019
67,56319427
67,47568512
67,44265747
66,83798218
66,09958649
65,50392151
65,5489502



2018/08/17
2018/08/20
2018/08/21
2018/08/22
2018/08/23
2018/08/24
2018/08/27
2018/08/28
2018/08/29
2018/08/30
2018/08/31
2018/09/04
2018/09/05
2018/09/06
2018/09/07
2018/09/10
2018/09/11
2018/09/12
2018/09/13
2018/09/14
2018/09/17
2018/09/18
2018/09/19
2018/09/20
2018/09/21
2018/09/24
2018/09/25
2018/09/26
2018/09/27
2018/09/28
2018/10/01
2018/10/02
2018/10/03
2018/10/04
2018/10/05
2018/10/08
2018/10/09
2018/10/10
2018/10/11
2018/10/12
2018/10/15
2018/10/16
2018/10/17
2018/10/18
2018/10/19

67,5

67,66
67,4

66,99
66,57
66,88
67,09
66,78
66,96
66,24
66,41
65,23
66,59

67

67,01
67,16
67,18
67,98
68,16
67,99
68,81
68,26
67,93
68,79
69,09
67,94
67,14
67,1

66,73
66,95
67,07
67,39
65,92
64,92
64,71
65,35
65,07
63,83
62,35
62,54
62,55
62,61
63,55
62,64
64,52

69

65,51468658
65,67678833
66,39671326
67,28139496
67,53791809
67,46670532
67,09505463
66,69688416
66,90869904
67,10852051
66,83472443
66,95329285
66,26204681
66,32264709
65,22360229
66,33930206
66,81373596
66,9601593

67,12981415
67,1883316

67,93492889
68,10906219
68,01567078
68,77472687
68,20838165
67,90527344
68,63863373
68,86116028
67,94826508
67,40982819
67,35058594
66,90284729
66,95423889
67,02100372
67,26831818
65,90972137
65,03578949
64,87999725
65,41085815
65,05812073
63,99930573
62,65605545
62,82065201
62,89979553
62,92071915



2018/10/22
2018/10/23
2018/10/24
2018/10/25
2018/10/26
2018/10/29
2018/10/30
2018/10/31
2018/11/01
2018/11/02
2018/11/05
2018/11/06
2018/11/07
2018/11/08
2018/11/09
2018/11/12
2018/11/13
2018/11/14
2018/11/15
2018/11/16
2018/11/19
2018/11/20
2018/11/21
2018/11/23
2018/11/26
2018/11/27
2018/11/28
2018/11/29
2018/11/30
2018/12/03
2018/12/04
2018/12/06
2018/12/07
2018/12/10
2018/12/11
2018/12/12
2018/12/13
2018/12/14
2018/12/17
2018/12/18
2018/12/19
2018/12/20
2018/12/21
2018/12/24
2018/12/26

63,64
63,4

64,64
63,82
59,58
57,88
60,19
59,55
60,08
60,29
60,23
60,51
61,33
60,9

63,8

61,35
61,86
62,47
62,4

63,24
62,77
62,31
61,92
61,78
62,74
63,24
62,83
63,04
63,52
63,76
63,08
63,23
62,71
63,54
64,55
65,28
65,47
65,17
62,92
62,46
61,88
60,98
59,91
58,04
59,4

70

63,57052231
62,66892624
64,37771606
63,62778091
63,68701553
64,58843231
63,81982422
60,52254486
59,12172318
60,76337814
59,9552269

60,2673912

60,43107224
60,61935425
60,80256271
61,63759232
61,26616669
63,84647369
61,59563446
62,48535919
63,05467606
63,16298294
63,89942169
63,40523529
63,05300903
62,68939209
62,4852562

63,1633873

63,19100952
62,95303345
63,17763138
63,64707947
63,77623749
63,26544952
63,54968262
63,14050293
63,95616531
64,81764984
65,43373108
65,63352966
65,44481659
63,49381638
63,17706299
62,70177841
61,81435394



2018/12/27
2018/12/28
2018/12/31
2019/01/02
2019/01/03
2019/01/04
2019/01/07
2019/01/08
2019/01/09
2019/01/10
2019/01/11
2019/01/14
2019/01/15
2019/01/16
2019/01/17
2019/01/18
2019/01/22
2019/01/23
2019/01/24
2019/01/25
2019/01/28
2019/01/29
2019/01/30
2019/01/31
2019/02/01
2019/02/04
2019/02/05
2019/02/06
2019/02/07
2019/02/08
2019/02/11
2019/02/12
2019/02/13
2019/02/14
2019/02/15
2019/02/19
2019/02/13
2019/02/14
2019/02/15
2019/02/16
2019/02/17

59,69
59,62
59,52
59,25
58,97
59,52
59,88
60,55
61,3
61,82
62,1
61,61
62,22
62,13
62
62,63
61,74
62,35
62,2
61,84
62,74
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A

71

60,64826965
59,01502609
59,9893837

59,79640198
59,72599792
59,7181015

59,66991806
59,58871841
60,10170364
60,15354919
60,77334595
61,37134552
61,97336578
62,39139175
62,19512939
62,68301773
62,67789459
62,50637817
62,94358444

62,151577

62,70082855
62,63338089
62,23108595
62,7771276

62,68853936
63,07262688
63,05938059
63,35020356
63,36302066
63,59529779
63,62778317
63,83379168
63,88624939
64,07291824
64,13087526
64,28897754
64,33883675
64,46722757
64,50996487
64,61858275
64,66132882



Apéndice E. Grafica precio de cierre Predichos y Precio de cierre Reales, de FEDEX
(FDX).

CLOSE PRICE PREDICTED IN FUTURE

CLOSE PRICE PREDICTED

—— CLOSE PRICE TEST
.
.

2019/02/17
2019/02/14
2019/02/11
2019/02/08
2019/02/05
2019/02/02
2019/01/30
2019/01/25
2019/01/22
2019/01/16
2019/01/11
2019/01/08
2019/01/03
2018/12/28
2018/12/24
2018/12/19
2018/12/14
2018/12/11
2018/12/06
2018/11/30
2018/11/27
2018/11/21
2018/11/16
2018/11/13
2018/11/08
2018/11/05
2018/10/31
2018/10/26
2018/10/23
2018/10/18
2018/10/15
2018/10/10
2018/10/05
2018/10/

2018/09/.

2018/09/.

2018/09/19
2018/09/14
2018/09/11
2018/09/06
2018/08/31
2018/08/28
2018/08/23
2018/08/20
2018/08/15
2018/08/10
2018/08/07
2018/08/02
2018/07/30
2018/07/25
2018/07/20
2018/07/17
2018/07/12
2018/07/09
2018/07/03
2018/06/28
2018/06/25
2018/06/20
2018/06/15
2018/06/12
2018/06/07
2018/06/04
2018/05/30
2018/05/24
2018/05/21
2018/05/16
2018/05/11
2018/05/08
2018/05/03
2018/04/30
2018/04/25
2018/04/20
2018/04/17
2018/04/12

CHART

o
<3
~

180
160

o o o
©° 3 ]
~ ~ ~

asn 301dd

72



Apéndice F. Grafica indicadores de la corrida del modelo para FEDEX (FDX).

Metrics

MAE
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Apéndice G. Tabla de precios de Cierre predichos y Reales para FEDEX (FDX).

DATE CLOSE PRICE REAL  CLOSE PRICE PREDICTED
2018/06/25 234,53 254,0751343
2018/06/26 236,85 250,7851257
2018/06/27 229,75 245,937561
2018/06/28 226,67 238,8251495
2018/06/29 227,06 239,6217194
2018/07/02 229,39 233,5113068
2018/07/03 227,61 230,2478943
2018/07/05 228,58 229,7137909
2018/07/06 228,27 231,28862
2018/07/09 234,94 228,1512146
2018/07/10 235,66 228,2098999
2018/07/11 230,22 227,1395569
2018/07/12 232,69 232,8031006
2018/07/13 233,75 232,8724365
2018/07/16 230,18 227,8178253
2018/07/17 231,15 229,1704254
2018/07/18 236,19 229,9489136
2018/07/19 236,55 226,7563934
2018/07/20 234,93 227,2364655
2018/07/23 236,4 232,0273285
2018/07/24 236,83 232,5046539
2018/07/25 240,24 231,2881012
2018/07/26 241,24 232,6856995
2018/07/27 240,84 233,7031708
2018/07/30 240,44 237,1008453
2018/07/31 245,87 238,4280548
2018/08/01 241,1 238,5657501
2018/08/02 241,12 238,3931122
2018/08/03 243,32 243,4736328
2018/08/06 245,13 239,758194
2018/08/07 247,85 240,3813934
2018/08/08 245,49 242,0405426
2018/08/09 244,8 243,815155
2018/08/10 241,76 246,5544739
2018/08/13 240,99 245,0576019
2018/08/14 243,7 244,7915955
2018/08/15 243,48 242,1942291
2018/08/16 246,25 241,4698792
2018/08/17 246,94 243,8195496
2018/08/20 248,79 243,2885742
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2018/08/21
2018/08/22
2018/08/23
2018/08/24
2018/08/27
2018/08/28
2018/08/29
2018/08/30
2018/08/31
2018/09/04
2018/09/05
2018/09/06
2018/09/07
2018/09/10
2018/09/11
2018/09/12
2018/09/13
2018/09/14
2018/09/17
2018/09/18
2018/09/19
2018/09/20
2018/09/21
2018/09/24
2018/09/25
2018/09/26
2018/09/27
2018/09/28
2018/10/01
2018/10/02
2018/10/03
2018/10/04
2018/10/05
2018/10/08
2018/10/09
2018/10/10
2018/10/11
2018/10/12
2018/10/15
2018/10/16
2018/10/17
2018/10/18
2018/10/19
2018/10/22
2018/10/23

251,11
246,94
244,47
245,02
248,9
247,63
247,6
246,74
243,95
241,29
244,76
246,19
245,97
249,45
249,36
252,98
253,17
255,44
255,73
241,58
242,88
246,81
247,32
243,84
239,2
241,11
240,7
240,79
239,93
239
240,94
239,07
236,06
234,99
229,75
221,46
217,42
221
221,02
226,18
223,46
217,29
219,8
218,4
218,38

75

245,687149
246,4545441
248,2670593
250,3147583
246,9039764
245,0607147
245,4026184
248,5570984
247,0850525
247,3729858
246,5281525
244,2842102
242,2604675

245,109436
245,8262939
245,4600983

248,19133
248,3778076
251,9574127
252,1967621
254,3710632
254,6517639
242,9541626
245,0592651
247,9373322
246,7796021

243,452652
240,5713654
242,8994141

242,574585
242,1080475
240,5752563
239,8443604
241,0974884
239,0585175
236,2781372
234,9111176
230,0340881
222,4074097
217,8715668
220,1133118
219,6053467
223,1188965
220,3306885
214,8439941



2018/10/24
2018/10/25
2018/10/26
2018/10/29
2018/10/30
2018/10/31
2018/11/01
2018/11/02
2018/11/05
2018/11/06
2018/11/07
2018/11/08
2018/11/09
2018/11/12
2018/11/13
2018/11/14
2018/11/15
2018/11/16
2018/11/19
2018/11/20
2018/11/21
2018/11/23
2018/11/26
2018/11/27
2018/11/28
2018/11/29
2018/11/30
2018/12/03
2018/12/04
2018/12/06
2018/12/07
2018/12/10
2018/12/11
2018/12/12
2018/12/13
2018/12/14
2018/12/17
2018/12/18
2018/12/19
2018/12/20
2018/12/21
2018/12/24
2018/12/26
2018/12/27
2018/12/28

209,2
213,78
210,53
211,04
216,53
220,34
224,04
221,66
222,61
226,77
231,28

229,4

224,4
219,63
222,51
225,16
227,81
226,69

226,3
221,34
222,55

223,4
225,04
225,23
231,85

227,5

229
230,04
215,52
215,06
201,39
192,93
189,65
188,27
187,18
184,11
182,19
185,01
162,51
159,72

158

152,7
160,15
161,02
158,98

76

216,767807
215,8249664
215,7957306
207,2610779
211,1060638
208,4117432
208,4684296

213,496933
217,3293457
221,2883606
219,8152008
220,8319855
224,6185303

228,864502
227,6477966
223,5757446
219,4217377
222,0351105
224,5170135
226,8432922
225,9864044
226,0260468
221,9555664
222,6492767

223,58815
224,9312897
224,9557648
231,0038757
227,5814667
228,9316254
229,7209473
217,6602173
216,1018219
204,4473114
195,6785889
191,4935303
190,4008026
188,3434906
184,5515594
182,2646484
184,2226868
164,3846893
159,8492126
160,4719543
155,6810303



2018/12/31
2019/01/02
2019/01/03
2019/01/04
2019/01/07
2019/01/08
2019/01/09
2019/01/10
2019/01/11
2019/01/14
2019/01/15
2019/01/16
2019/01/17
2019/01/18
2019/01/22
2019/01/23
2019/01/24
2019/01/25
2019/01/28
2019/01/29
2019/01/30
2019/01/31
2019/02/01
2019/02/02
2019/02/03
2019/02/04
2019/02/05
2019/02/06
2019/02/07
2019/02/08
2019/02/09
2019/02/10
2019/02/11
2019/02/12
2019/02/13
2019/02/14
2019/02/15
2019/02/16
2019/02/17

161,33
163,19
157,19
164,43
166,73
167,02
170,59
170,12
170,99
171,55
170,63
171,36
173,27
176,91
175,9
173,68
174,1
175,36
173,96
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A

77

161,2766876
161,129776

158,7828064
159,6039429
160,7778625
155,653183

161,9048462
165,1468811
166,3316193
169,6370239
169,1995239
170,1564026
170,4475708
169,9911194
170,6253204
172,2723389
176,1100464
175,3140869
173,485672

173,313797

174,370077

172,739476

173,5953109
172,2953588
173,0393783
172,0144692
172,6483265
171,8220445
172,3410461
171,6525153
172,0582017
171,464694

171,7620469
171,2291585
171,4219345
170,9282427
171,0248649
170,5569603
170,5715183



Apéndice H. Grafica precio de cierre Predichos y Precio de cierre Reales, de Rosetta

Stone (RST).

EDICTED

PRI

= CLOSE PRICE TEST

CLOSE PRICE PREDICTED IN FUTURE

CLOSE PRICE PREDICTED
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Apéndice 1. Grafica indicadores de la corrida del modelo para Rosetta Stone (RST).

Metrics
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Apéndice J. Tabla de precios de Cierre predichos y Reales para Rosetta Stone (RST).

DATE CLOSE PRICE REAL  CLOSE PRICE PREDICTED
2018/06/25 15,82 16,37018204
2018/06/26 16,12 16,05334854
2018/06/27 16,11 16,00100136
2018/06/28 16,21 15,98917198
2018/06/29 16,03 15,96400166
2018/07/02 16,26 16,16017151
2018/07/03 16,16 16,11661339
2018/07/05 16,31 15,98783112
2018/07/06 16,32 16,1799736
2018/07/09 17,03 16,12051582
2018/07/10 16,55 16,23184013
2018/07/11 16,56 16,30323792
2018/07/12 16,84 16,81195259
2018/07/13 16,8 16,49612808
2018/07/16 16,79 16,50009918
2018/07/17 16,88 16,87106133
2018/07/18 17,01 16,76146507
2018/07/19 16,99 16,76918411
2018/07/20 16,86 16,90307617
2018/07/23 16,98 16,97655106
2018/07/24 16,79 16,92680359
2018/07/25 16,85 16,84740829
2018/07/26 16,78 16,93699074
2018/07/27 15,54 16,73517418
2018/07/30 14,83 16,76537323
2018/07/31 14,7 16,82356453
2018/08/01 14,68 15,78450871
2018/08/02 14,66 15,18134594
2018/08/03 15,37 15,05784798
2018/08/06 14,51 14,87512016
2018/08/07 14,79 14,75829315
2018/08/08 14,77 15,35233116
2018/08/09 14,79 14,74787045
2018/08/10 15 14,74525642
2018/08/13 15,32 14,79690075
2018/08/14 15,66 14,71846104
2018/08/15 15,49 14,91350937
2018/08/16 15,67 15,2259388
2018/08/17 15,63 15,55619717
2018/08/20 15,66 15,47519493
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2018/08/21
2018/08/22
2018/08/23
2018/08/24
2018/08/27
2018/08/28
2018/08/29
2018/08/30
2018/08/31
2018/09/04
2018/09/05
2018/09/06
2018/09/07
2018/09/10
2018/09/11
2018/09/12
2018/09/13
2018/09/14
2018/09/17
2018/09/18
2018/09/19
2018/09/20
2018/09/21
2018/09/24
2018/09/25
2018/09/26
2018/09/27
2018/09/28
2018/10/01
2018/10/02
2018/10/03
2018/10/04
2018/10/05
2018/10/08
2018/10/09
2018/10/10
2018/10/11
2018/10/12
2018/10/15
2018/10/16
2018/10/17
2018/10/18
2018/10/19
2018/10/22
2018/10/23

15,79
15,76
15,82
16,17

16,1
15,97
16,03
15,95

15,8
15,61
15,11
15,09
15,13
14,83
15,24
15,04
15,57
16,71
16,84
17,77
17,98
17,66
18,08
18,64
19,02
18,94
19,76
19,89
21,38
20,45
20,71

20,3
19,99
19,73
19,81
18,83
18,91
19,53
20,09
20,65
21,05
21,03
20,39
20,54

20,5

81

15,63681507
15,67834282
15,66627502

15,7664032
15,77057743
15,80741119
16,10404205
16,09960938
15,99018764
16,06056023
15,98490906
15,82296753
15,72968769
15,29883194
15,22004509

15,2478075
14,93731213
15,27157211
15,12268639
15,44638443
16,46592712
16,55899429
17,26360512
17,62042809
17,29063034
17,71674919
18,26809692
18,21834564
18,55264091
18,99086571

19,0812912

19,9923439
19,45428658
19,61805344
19,60230637
19,11666489
19,20059586
19,24379539
18,78682899
18,65862656
19,08414078
19,43086052
19,60734558
19,85391617
19,92291832



2018/10/24
2018/10/25
2018/10/26
2018/10/29
2018/10/30
2018/10/31
2018/11/01
2018/11/02
2018/11/05
2018/11/06
2018/11/07
2018/11/08
2018/11/09
2018/11/12
2018/11/13
2018/11/14
2018/11/15
2018/11/16
2018/11/19
2018/11/20
2018/11/21
2018/11/23
2018/11/26
2018/11/27
2018/11/28
2018/11/29
2018/11/30
2018/12/03
2018/12/04
2018/12/06
2018/12/07
2018/12/10
2018/12/11
2018/12/12
2018/12/13
2018/12/14
2018/12/17
2018/12/18
2018/12/19
2018/12/20
2018/12/21
2018/12/24
2018/12/26
2018/12/27
2018/12/28

20,23
20,32
20,23
20,09
20,59
20,79
20,04
20,21
19,99
18,24
18,62
17,61
17,74
17,65
16,93
17,14
17,66
17,43
16,43
15,82
16,12
16,19
16,15
16,79
17,31
16,58
16,71
17,22

17,2
17,74
17,31
17,48
17,47
17,24
16,75
16,59
16,35
16,77
16,94
16,34
15,81

15,5
16,02

16,1
16,08

82

19,64178085
19,85268974
19,84610176
19,49801064
19,62052917
19,55293083
19,38902473
19,64050674
19,67515945
19,28769684
19,57278633
19,40382957
18,0871582
18,48977852
17,86891937
17,64805603
17,52946663
16,87835312
17,04154396
17,32319641
17,01940346
16,32647324
15,9439888
16,08368111
15,96140957
15,94252777
16,4877243
16,85812759
16,22119331
16,36019135
16,85521698
16,69778442
17,18448067
16,93329811
17,12995911
17,21369743
17,06152916
16,7357769
16,53829193
16,32609367
16,64029694
16,7538681
16,302351
15,96105003
15,71055317



2018/12/31
2019/01/02
2019/01/03
2019/01/04
2019/01/07
2019/01/08
2019/01/09
2019/01/10
2019/01/11
2019/01/14
2019/01/15
2019/01/16
2019/01/17
2019/01/18
2019/01/22
2019/01/23
2019/01/24
2019/01/25
2019/01/28
2019/01/29
2019/01/30
2019/01/31
2019/02/01
2019/02/02
2019/02/03
2019/02/04
2019/02/05
2019/02/06
2019/02/07
2019/02/08
2019/02/09
2019/02/10
2019/02/11
2019/02/12
2019/02/13
2019/02/14
2019/02/15
2019/02/16
2019/02/17

16,4
16,62
16,42
16,55
16,53
16,59
16,76
16,38
16,43
15,81

15,5

16
15,81
15,25
14,82
14,55

15,1
14,89
14,61

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

&3

16,04681778
16,13539696
16,03858948
16,40384293
16,58883286
16,34898567
16,46988678
16,50866318
16,50895882
16,67013359
16,38667679
16,42723465
15,95193195
15,65282822

16,0274334

15,7814436
15,26516151
14,97277355
14,66684246
14,98973083
14,88018501
14,90479607
14,92604453
14,89965964
14,96247608

14,9124949

14,9834894
14,91665948
14,99400098
14,92059249
15,01525391
14,94674224
15,05472261
15,00538874
15,10828901
15,07844586
15,15881467
15,14063198
15,19754935



Apéndice K. Grafica precio de cierre Predichos y Precio de cierre Reales, de Jhonson

& Jhonson (JNJ).

CLOSE PRICE PREDICTED IN FUTURE

CLOSE PRICE PREDICTED

—— CLOSE PRICE TEST

2019/02/17
2019/02/14
2019/02/11
2019/02/08
2019/02/05
2019/02/02
2019/01/30
2019/01/25
2019/01/22
2019/01/16
2019/01/11
2019/01/08
2019/01/03
2018/12/28
2018/12/24
2018/12/19
2018/12/14
2018/12/11
2018/12/06
2018/11/30
2018/11/27
2018/11/21
2018/11/16
2018/11/13
2018/11/08
2018/11/05
2018/10/31
2018/10/26
2018/10/23
2018/10/18
2018/10/15
2018/10/10
2018/10/05
2018/10/1

2018/09/:

2018/09/

2018/09/19
2018/09/14
2018/09/11
2018/09/06
2018/08/31
2018/08/28
2018/08/23
2018/08/20
2018/08/15
2018/08/10
2018/08/07
2018/08/02
2018/07/30
2018/07/25
2018/07/20
2018/07/17
2018/07/12
2018/07/09
2018/07/03
2018/06/28
2018/06/25
2018/06/20
2018/06/15
2018/06/12
2018/06/07
2018/06/04
2018/05/30
2018/05/24
2018/05/21
2018/05/16
2018/05/11
2018/05/08
2018/05/03
2018/04/30
2018/04/25
2018/04/20
2018/04/17
2018/04/12

CHART

asn 301dd
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Apéndice L. Gréfica indicadores de la corrida del modelo para Jhonson & Jhonson

(INJ).

Metrics
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Apéndice M. Tabla de precios de Cierre predichos y Reales para Jhonson & Jhonson

(INJ).

DATE CLOSE PRICEREAL  CLOSE PRICE PREDICTED
2018/06/25 122,59 122,0369568
2018/06/26 122,35 121,4634552
2018/06/27 121,61 122,7885513
2018/06/28 122 122,6466675
2018/06/29 121,34 122,3818054
2018/07/02 121,58 121,7463379
2018/07/03 122,71 122,0607986
2018/07/05 125 121,3807526
2018/07/06 125,75 121,6926346
2018/07/09 126,05 122,7051468
2018/07/10 127,38 125,0096588
2018/07/11 126,24 125,8128967
2018/07/12 127,76 125,9867477
2018/07/13 125,93 127,3808899
2018/07/16 124,69 126,3576355
2018/07/17 129,11 127,7411804
2018/07/18 127,8 126,0415573
2018/07/19 125,94 124,4995422
2018/07/20 125,85 128,7502289
2018/07/23 126,63 127,8991928
2018/07/24 129,36 125,8397293
2018/07/25 128,62 125,752739
2018/07/26 130,28 126,3664627
2018/07/27 131,55 129,1471252
2018/07/30 132,17 128,577301
2018/07/31 132,52 130,0286407
2018/08/01 132,64 131,432724
2018/08/02 131,25 132,0013275
2018/08/03 131,95 132,4516144
2018/08/06 132,02 132,4681702
2018/08/07 131,46 131,5243073
2018/08/08 131,17 131,9744415
2018/08/09 131,2 131,721817
2018/08/10 130,75 131,3791656
2018/08/13 130,22 131,1800537
2018/08/14 129,5 131,1103821
2018/08/15 130,43 130,7507935
2018/08/16 132,48 130,2728729
2018/08/17 134,47 129,6745605
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2018/08/20
2018/08/21
2018/08/22
2018/08/23
2018/08/24
2018/08/27
2018/08/28
2018/08/29
2018/08/30
2018/08/31
2018/09/04
2018/09/05
2018/09/06
2018/09/07
2018/09/10
2018/09/11
2018/09/12
2018/09/13
2018/09/14
2018/09/17
2018/09/18
2018/09/19
2018/09/20
2018/09/21
2018/09/24
2018/09/25
2018/09/26
2018/09/27
2018/09/28
2018/10/01
2018/10/02
2018/10/03
2018/10/04
2018/10/05
2018/10/08
2018/10/09
2018/10/10
2018/10/11
2018/10/12
2018/10/15
2018/10/16
2018/10/17
2018/10/18
2018/10/19
2018/10/22

136,88
135,35
134,61
135,11
135,95
134,92
134,32
134,86
134,95
134,69
133,72
135,86
136,87
137,32
137,21
138,51
139,36
139,89
139,49
139,96
140,54
140,46
141,98
142,88
140,47
138,64
138,16
138,22
138,17
139,69
140,48
139,03
139,35
139,1

139,39
139,2

137,73
133,84
133,87
133,95
136,56
139,46
139,5

139,05
138,68

87

130,5256653
132,4302521
134,3550262
136,5971069
135,5595856
135,1227722
135,5263672
135,9139404
134,7392731
134,1483154
134,6617126
134,6060333
134,5262756
133,6557465

135,806427
136,7932129
137,1549835
137,3473053

138,686264
139,2996368
139,4276581
139,4423065
139,7342682
140,0130615
139,8554535
141,4290771
142,0576324
140,2574768

138,865448

139,065567

137,926651
137,6740723
139,0986328
139,8270569
138,4376373
138,7846985
138,7235565
139,0282745
138,6104889
137,6275787
134,9374847
134,8111267
134,3982849
136,6379242
138,6763763



2018/10/23
2018/10/24
2018/10/25
2018/10/26
2018/10/29
2018/10/30
2018/10/31
2018/11/01
2018/11/02
2018/11/05
2018/11/06
2018/11/07
2018/11/08
2018/11/09
2018/11/12
2018/11/13
2018/11/14
2018/11/15
2018/11/16
2018/11/19
2018/11/20
2018/11/21
2018/11/23
2018/11/26
2018/11/27
2018/11/28
2018/11/29
2018/11/30
2018/12/03
2018/12/04
2018/12/06
2018/12/07
2018/12/10
2018/12/11
2018/12/12
2018/12/13
2018/12/14
2018/12/17
2018/12/18
2018/12/19
2018/12/20
2018/12/21
2018/12/24
2018/12/26
2018/12/27

138,93
137,47
138,47
136,97
137,55
140,75
139,99
140,82
140,68
142,2
142,57
144,75
145,3
145,34
145,62
144,68
144,25
144,5
145,99
147,73
146,45
141,99
142,23
141,37
143,22
146,44
145,85
146,9
146,21
146,03
145,91
145,43
145,26
146,5
147,1
147,84
133
129,14
130,42
127,61
128,27
128,09
122,84
126,71
127,41
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138,6925964
139,0487518
138,4854126
138,54245
136,9322052
137,7177124
136,6384125
137,0124359
139,6463013
139,3060303
140,0868835
140,1866455
141,7449951
141,2479706
142,940094
143,4727478
143,580246
144,0068359
143,2908783
143,4523163
143,6761475
144,5277557
145,690506
145,0241699
141,9709015
141,5890808
139,878891
140,7597961
142,3188171
142,9757996
144,4634552
143,983078
144,2565002
144,7569122
143,5452728
143,3139191
144,3085938
144,1614227
143,9230804
134,8525848
130,9401703
128,6053162
127,8431854
127,138504
126,9317932



2018/12/28
2018/12/31
2019/01/02
2019/01/03
2019/01/04
2019/01/07
2019/01/08
2019/01/09
2019/01/10
2019/01/11
2019/01/14
2019/01/15
2019/01/16
2019/01/17
2019/01/18
2019/01/22
2019/01/23
2019/01/24
2019/01/25
2019/01/28
2019/01/29
2019/01/30
2019/01/31
2019/02/01
2019/02/02
2019/02/03
2019/02/04
2019/02/05
2019/02/06
2019/02/07
2019/02/08
2019/02/09
2019/02/10
2019/02/11
2019/02/12
2019/02/13
2019/02/14
2019/02/15
2019/02/16
2019/02/17

127,27
129,05
127,75
125,72
127,83
127,01
129,96
128,93
129,71
129,75
128,28
129,36
128,04
129,09
130,69
128,8
128,8
127,03
128,23
128,99
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A
N/A

&9

123,2063904
127,1799011
127,7920456
127,4195099
129,1648712
128,0340271

125,865181

127,616066

126,837616
129,5211792
128,5293884
129,3769531
129,4236298
128,2086487
129,1677704
127,7909317
128,8873901
129,9826355
128,4856873
128,2877045
126,8447113
127,9362316
126,5592514
127,4393184
126,3330627
127,0526485
126,1773093
126,7008466
126,0460752
126,4469284
125,9868472
126,3049398
126,0006152
126,2495183
126,0473243
126,2270631

126,074067
126,1827678

126,056249
126,1068115



Apéndice N. Resultados de corrida de modelo ARIMA para Colgate Palmolive (CL).

©| muestreo.R O ARIMAFORCASTERR*
I (sourceonsave QA /-

1 m(list=1sO)

2 cat("\14")

3

4 library(quantmod)

5 library(xts)

6 library(tseries)

7 library(forecast)

8 library(timeSeries)

9

11  stock_name = "CL"

13 stock.symbols <- c(stock_name)

15 stock.symbols.returned <- getSymbols(stock.symbols, from = "2014-01-03", to = "2019-01-28")

17 stock.data <- get(stock.symbols.returned(1])

19 chartSeries(stock.data, theme = "white", name = stock.symbols[1])

21 stock.data.monthly <- to.monthly(stock.data)
22 adj < Ad(stock.data.monthly)

24 freq < 12
25 adj.ts <- ts(adj, frequency = freq)

27 whole.periods <- floor(nron(adj.ts) / freq)
28 partial.periods < nrow(adj.ts) %% freq

30 desired.test <- 3

20:1  (Top Level) =

Console  Terminal

*Run

L

[  Environment

+ Source ~ B

“* Import Dataset - ¥
7k Global Environment ~

xreg.months

Values
adj.t:
dates
desire
freq
month:

partial.periods

res

s

ed. test

s

stock_name

stock.symbols
stock. symbols. returned
testing.ts

training.end.col
training.end.row

Files

RScript =

=0

> forecasted.adj <- stlf(training.ts[,1], s.window = "period”, method="arima", h=nrow(testing.xtra), xreg = training.xtra,

newxreg = testing.xtra, lambda = 1.5)
> plot(forecasted.adj, main="Forecasts of from STL and ARIMA (with month data)")

>

ipg.ts)
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1 Theil's U
Training set 0.07503222 2.519502 1.869205 0.05298964 2.912851 0.4224547 -0.06528727 NA

Test set 2.36134861 3.103611 2.565767 3.76203555 4.107798 0.5798831 -0.58492201 0.617347

>

L
res <- residuals(forecasted.adj)

# Check the correlation of the residuals
Acf(res, main="Autocorrelation with Month Data")

vvvovv oy

> mean(res)

[1] 0.5700499

>

> fore <- arimaCtraining.ts[,1], order = ¢(1,2,1))
> forecasted.adjl <- forecast(fore, f= 12)

> plot(forecasted.adjl, include = 180)

>

90

Plots  Packages Help

 zoom

- Export ~

History  Connections

num [1:61, 1:11] 0000000100 ...

=0
List ~

Time-Series [1:61, 1] from 1 to 6: 54.7 56.1 57.9 60.4 61.4 ...

3
12

chr [1:61] "Jan" "Feb" "Mar" “"Apr" "May" "Jun" "Jul" "Aug" "Sep" "Oct" ..

1

Time-Series [1:58] from 1 to 5.75: 0.279 2.653 1.539 28.197 4.532 ...

"CL

L

Time-Series [1:3, 1] from 5.83 to 6: 63.1 59.1 61.8

10
5
Viewer

o L

=0
“ Publish ~

80

40

20

T TTonT

hLE Ty




Apéndice O. Resultados de corrida de modelo ARIMA para Rosetta Stone (RST).

©') ARIMAFORCASTER R*
i Dsourceonsave Q. /7 -

67 Acf(res main: 'Autocerrelat\on W/0 Month Data and with Tuning™)

© muestreo.R

69 mean(res)

71 dates <- index(adj)
72 months <- format(dates, "¥b")

74 xreg.months <- model.matrix(~as.factor(months))[, 2:12]
75 colnames(xreg.months) <- gsub("as\\.factor\\(months\\)",

77 training.xtra <- xreg.months[1:nron(training.ts),]
78 testing.xtra <- xreg.months[nrow(training.ts) + 1:nrow(testing.ts),]

81 forecasted.adj < stlf(training.ts[,1], s.window = "period”,
82 plot(forecasted.adj, main="Forecasts of from STL and ARIMA (with month data)")

84 accuracy(forecasted.adj, testing.ts)
5

86 # Plot the residuals
87 res <- residuals(forecasted.adj)

89 # Check the correlation of the residuals
90 Acf(res, main="Autocorrelation with Month Data")

92 mean(res)

94 fore <- arima(training.ts[,1], order = c(1,2,1))
95 forecasted.adjl <- forecast(fore, f- 12)

9  plot(forecasted.adjl, include - 180)

23:1  (Top Level) =

Console  Terminal

> forecasted.adj <- stlf(training.ts[,1], s.window = "period”, method="arima",
1.5

"", colnames(xreg.months))

“Run

L

henrow(testing.xtra), xreg =

=0

 Source ~

method-"arima", h-nrow(testing.xtra), xreg = training.xt

RScript

=0

training.xtra,

newxreg = testing.xtra, lambda 5)
> plot(forecasted.adj, main="Forecasts of from STL and ARIMA (with month data)")
>
Lo e SPRoau D)
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1 Theil's U
Training set 0.107043 1.250353 0.9457234  0.06311162 9.080379 0.2962089 -0.07996345
Test set  -4.563401 4.608127 4.5634012 -28.79951404 28.799514 1.4292973 -0.06086910 4. 459397

> # Plot the residuals
> res <- residuals(forecasted.adj)

>
> # Check the correlation of the residuals

> Acf(res, main="Autocorrelation with Month Data")
>

> mean(res)

[1] 0.4296331

>

> fore <- arima(training.ts[,1], order = c(1,2,1))
> forecasted.adjl <- forecast(fore, f= 12)

> plot(forecasted.adjl, include = 180)

>

91

Environment  History ~ Connections =0
# |4 ~Import Dataset -+ & List ~
7 Global Environment ~
Data
© adj An ‘xts’ object on Jan 2013/Jan 2019 containing:
O fit.stl List of 8
O fore List of 14
© forecasted.adj List of 11
O forecasted.adj1 List of 10
ORST An ‘xts’ object on 2013-01-02/2019-01-25 containing:
O stock.data An ‘xts’ object on 2013-01-02/2019-01-25 containing:
© stock.data.monthly An ‘xts’ object on Jan 2013/Jan 2019 containing:
testing.xtra num [1:3, 1:111 0000100000 ...
training.xtra num [1:70, 1:11] 0000000100 .
xreg.months num [1:73, 1:11] 0000000100 .
Values
adj.ts Time-Series [1:73, 1] from 1 to 7: 13 11.6 15.4 16.9 17 ...
b
Files Plots Packages Help Viewer -0
& P zo0m  Hexport - O % Publish -
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© | muestreo.R

Apéndice P. Resultados de corrida de modelo ARIMA para FEDEX (FDX).

© ] ARIMAFORCASTER R*

69 mean(res)

71 dates <- index(adj)
72 months <- format(dates, "%b")

74 xreg.months <- model.matrix(~as.factor(months))[, 2:12]
75 colnames(xreg.months) <- gsub("as\\.factor\\(months\\)", ", colnames(xreg.months))

77 training.xtra <- xreg.months[1:nrow(training.ts),]
78 testing.xtra <- xreg.months(nrow(training.ts) + 1:nrow(testing.ts),]

81 forecasted.adj <- stlf(training.ts[,1], s.window = "period”, method-"arima", h-nrow(testing.xtra), xreg = training.xt

82 plot(forecasted.adj, main-"Forecasts of from STL and ARIMA (with month data)")

84 accuracy(forecasted.adj, testing.ts)

86 # Plot the residuals
87 res <- residuals(forecasted.adj)

89 # Check the correlation of the residuals
90 Acf(res, main="Autocorrelation with Month Data")

92 mean(res)

94 fore <- arima(training.ts[,1], order = ¢(1,2,1))

95 forecasted.adjl <- forecast(fore, f= 12)

96
25:36  (Top Level) ¢
Console  Terminal

+Run

LT3

=0

+ Source ~

RScript =

=0

> forecasted.adj <- stlf(training.ts[,1], s.window = "period", method="arima", h=nrow(testing.xtra), xreg = training.xtra,
newxreg = testing.xtra, lambda = 1.5)

> plot(forecasted.adj, main="Forecasts of from STL and ARIMA (with month data)")
>

24

Training set
Test set

=D R
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
1.653237 9.753365 7.598086 ©0.8367956 4.250818 ©.2330441 -0.05631893

ACF1 Theil's U

NA

~36.384752 46.023368 38.000356 -21.9077165 22.615359 1.1655251 -0.31211204 1.331427

# Plot the

residuals

res <- residuals(forecasted.adj)

# Check the correlation of the residuals
Acf(res, main="Autocorrelation with Month Data")

mean(res)

fore <- arima(training.ts[,1], order = c(1,2,1))

forecasted..

adjl <- forecast(fore, f= 12)

plot(forecasted.adj1, include = 180)

>
>
>
>
>
>
>
[1] 21.67384
>
>
>
>
>
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Environment  History ~ Connections —
@ k4 7 Import Dataset - List ~
7k Global Environment ~
xreg.months num [1:61, 1:11]0000000100 ...
Values
adj.ts Time-Series [1:61, 1] from 1 to 6: 128 128 128 131 139 ...
dates
desired. test 3
freq 12
months chr [1:61] "Jan" "Feb"™ "Mar" "Apr" "May" "Jun" "Jul” "Aug" "Sep" "Oct" ..
partial.periods 1
res Time-Series [1:58] from 1 to 5.75: ©.952 32.514 -6.786 30.112 65.834 ...
stock_name "FDX"
stock. symbols "FDX"
stock.symbols. returned "FOX"
testing.ts Time-Series [1:3, 1] from 5.83 to 6: 228 161 175
training.end. col 10
training.end.row 5
Files Plots Packages Help Viewer -0
= P zoom ZExpot- © 43 Publish ~
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Apéndice Q. Resultados de corrida de modelo ARIMA para Jhonson & Jhonson
(INJ).

© ') muestreo.R* O] ARIMAFORCASTER.R*

rm(list=1s0))
cat("\14")

i,

2

3

4 library(quantmod)

5 Tlibrary(xts)

6 library(tseries)

7 library(forecast)

8 Tlibrary(timeSeries)

11  stock_name = "INJ"

13 stock.symbols <- c(stock_name)

=0

- [ Sourceonsave A /- SRun %+ +Source

15 stock.symbols.returned <- getSymbols(stock.symbols, from = "2016-01-04", to = "2019-01-28")

17 stock.data <- get(stock.symbols.returned[1])
19 chartSeries(stock.data, theme = "white", name = stock.symbols[1])

21 stock.data.monthly <- to.monthly(stock.data)
22 adj <- Ad(stock.data.monthly)

24 freq <- 12

25 adj.ts <- ts(adj, frequency = freq)
26

22:24  (Top Level) *

Console  Terminal

> accuracy(forecasted.adj, testing.ts)

R Script :

=0

fore <- arima(training.ts[,1], order = c(1,2,1))
forecasted.adjl <- forecast(fore, f= 12)
plot(forecasted.adjl, include = 180)

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1 Theil's U
Training set 1.0964190 3.760441 2.907543 0.9054085 2.416358 0.2104559 0.2110018 NA
Test set -0.9579508 8.193998 7.945114 -1.0804768 5.836885 0.5750891 -0.2338560 ©.561664
> # Plot the residuals
> res <- residuals(forecasted.adj)
>
> # Check the correlation of the residuals
> Acf(res, main="Autocorrelation with Month Data")
>
> mean(res)
[1] 11.81608
>
>
>
>
>
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History C P o |
I 7 Import Dataset - = § List ~
) Global Environment ~
xreg.months num [1:37, 1:11] 0000000100 ...
Values
adj.ts Time-Series [1:37, 1] from 1 to 4: 96.4 97.8 100.6 104.2 105..
dates
desired.test 3
freq 12
months chr [1:37] "Jan" "Feb" "Mar" "Apr" "May" "Jun" "Jul" "Aug" "..
partial.periods 1
res Time-Series [1:34] from 1 to 3.75: 0.657 15.484 27.859 45.26..
stock_name "INJ"
stock.symbols "IND"
stock.symbols.return.. "INJ"
Files Plots Packages Help Viewer =0
P 2oom -ZExport -+ O ¥ 45, Publish ~
Forecasts from ARIMA(1,2,1)
o
3 -
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=3
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Apéndice R. Manual de Usuario.

NEEEL |_Enter symbol. name orkeyword _________ Q]

Our Businesses ¥ Quotes Markets ¥ News Vv Investing v Personal Fin.
Edit Symbol List RST PFE FDX ABEV JINJ AAPL | DLPH
Symbol Lookup Save Stocks

SYMBOL LIST VIEWS
FlashQuotes Visit our historical Nasdagq Official Close Price (NOCP) page to view the history.
InfoQuotes

— T Get up to 10 years of daily historical stock prices & volumes.

l Summary Quote Select the Timeframe: '3 Monthsy

Real-Time Quote

Results for: 3 Month, From 04-NOV-2018 TO 04-FEB-2019

After Hours Quote
Pre-market Quote Date Open High
Historical Quote 16:00 65.33 6543 64.61 65.19 3,612,628
Option Chain 02/04/2019 65.29 6543 64.61 65.19 3,603,607
CHARTS

02/01/2019 64.9 65.25 64.2 65.05 5,314,498
Basic Chart

) 01/31/2019 63.76 64.85 63.44 64.68 6,182,759

Interactive Chart
e 01/30/2019 63.66 64.34 63.46 63.95 6,651,783
Company 01/20/2019 62.7 63.8 627 63.69 4,593,131
Headlines

01/28/2019 61.71 62.84 616 6274 5,752,575

Press Releases

1) Capturar data historica requerida de una fuente confiable.

| NON | @ | FDX.csv

"date" ) "close" , "yvolume" , ||0pen|| , “high" , "low"
2019/01/28","173.9600","1322336.0000","173.5000","174.3300","171.7100"
"2019/01/25","175.3600","1968596.0000","175.8900","177.5600","175.0200"
2019/01/24","174.1000","1629835.0000","173.3700","174.2800","171.7900"
2019/01/23","173.6800","1853042.0000","176.8400","177.0800","171.2800"
2019/01/22","175.9000","2105923.0000","176.3100","176.7200","174.0200"
2019/01/18","176.9100","3071151.0000","175.1800","179.1900","174.5500"
"2019/01/17","173.2700","1786065.0000","170.9600","175.0000","170.7300"
2019/01/16","171.3600","2336062.0000","171.1900","174.2295","170.9400"
"2019/01/15","170.6300","2124765.0000","171.4700","172.6500","169.0200"
"2019/01/14","171.5500","2223815.0000","169.8700","173.1000","169.1200"
"2019/01/11","170.9900","2836437.0000","169.4900","171.1400","167.2000"

2) Revisar que la data capturada tenga la estructura requerida por el modelo.
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GRAFICA VALORES (CL)
80

~
o

o
«*

”’W’ /f% dt

50
a5

v

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Date

3) Analizar la data captura y delimitar el rango de fechas.

@ LSTM Module

StockForecaster

/Users/stephanosantistevan/Downloads/STOCKS/JNJ-F.csv @ ‘

Result File Name:

Send

4) Seleccionar el archivo .csv que contenga la data histdrica.

® 0 LSTM Module
StockForecaster
/Users/stephanosantistevan/Downloads/STOCKS/JNJ-F.csv Select File

Result File Name: INJ _

Send

95
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5) Ingresar un nombre para los archivos de respaldo.

x LSTM Module
StockForecaster
/Users/stephanosantistevan/Downloads/STOCKS/NVDA.csv Select File
Result File Name: NVIDIA

Send

6) Enviar la informacion ingresada para ser procesada.

CHART

—— CLOSE PRICE TEST

*  CLOSE PRICE PREDICTED
*  CLOSE PRICE PREDICTED IN FUTURE

PRICE USD

7) Interpretar resultados.
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Apéndice S. Indicadores de Predicciones del modelo Colgate Palmolive (CL).

FECHA
29/1/19
30/1/19
31/1/19

1/2/19

4/2/19

5/2/19

6/2/19

7/2/19

8/2/19
11/2/19
12/2/19
13/2/19
14/2/19
15/2/19
19/2/19

REAL
63,69
63,95
64,68
65,05
65,19
64,74
65,33
65,05
65,69
65,79
66,02
65,94
65,45
66,48
66,72

FINAL

PREDICHO
62,63338089
62,23108595
62,7771276
62,68853936
63,07262688
63,05938059
63,35020356
63,36302066
63,59529779
63,62778317
63,83379168
63,88624939
64,07291824
64,13087526
64,28897754

MAPE
1,65900316
2,68790313
2,94197959
3,63022389
3,24800295
2,59595213
3,03045529
2,59335794
3,18876878
3,28654329
3,31143338
3,11457478
2,10402102
3,53358114
3,64361879
2,97129462

97

MAE
1,05661911
1,71891405

1,9028724
2,36146064
2,11737312
1,68061941
1,97979644
1,68697934
2,09470221
2,16221683
2,18620832
2,05375061
1,37708176
2,34912474
2,43102246

1,9439161

RMSE
1,11644394
2,95466551
3,62092337
5,57649635
4,48326893

2,8244816
3,91959394
2,84589929
4,38777735
4,67518162
4,77950682
4,21789157
1,89635417
5,51838704

5,9098702
1,97866524



Apéndice T. Indicadores de Predicciones del modelo Fedex (FDX).

FECHA
29/1/19
30/1/19
31/1/19
1/2/19
4/2/19
5/2/19
6/2/19
7/2/19
8/2/19
11/2/19
12/2/19
13/2/19
14/2/19
15/2/19
19/2/19

REAL
173,58
177,47
177,57
179,31
182,73
183,73
183,81
181,37
177,24
181,09
185,45
185,62
183,92

179,3
180,25
FINAL

PREDICHO
173,313797
174,370077
172,739476

173,5953109

172,2953588

173,0393783

172,0144692

172,6483265

171,8220445

172,3410461

171,6525153

172,0582017
171,464694

171,7620469

171,2291585

MAPE
0,15336041
1,74673072
2,72034916
3,18704428
5,71041493
5,81865874
6,41724106
4,80877405
3,05684693

4,8312739
7,44000253
7,30621609
6,77213245

4,204101
5,00462774

4,6118516

98

MAE
0,266203
3,099923
4,830524

5,7146891
10,4346412
10,6906217
11,7955308

8,7216735

5,4179555

8,7489539
13,7974847
13,5617983

12,455306

7,5379531

9,0208415
8,40627329

RMSE
0,07086404
9,60952261
23,3339621
32,6576715
108,881737
114,289392
139,134547
76,0675886
29,3542418
76,5441943
190,370584
183,922373
155,134648
56,8207369
81,3755814
9,22882313



Apéndice U. Indicadores de Predicciones del modelo Rosetta Stone (RST).

FECHA
29/1/19
30/1/19
31/1/19
1/2/19
4/2/19
5/2/19
6/2/19
7/2/19
8/2/19
11/2/19
12/2/19
13/2/19
14/2/19
15/2/19
19/2/19

REAL
14,63
14,83
15,16

15,4
15,59
15,53
15,32
14,91
15,42
15,48
15,84
16,21
16,31
16,26
16,05
FINAL

PREDICHO
14,98973083
14,88018501
14,90479607
14,92604453
14,89965964
14,96247608

14,9124949

14,9834894
14,91665948
14,99400098
14,92059249
15,01525391
14,94674224
15,05472261
15,00538874

MAPE
2,45885735
0,33840196
1,68340323
3,07763292
4,42809724
3,65437167
2,65995496
0,49288665
3,26420571
3,13952855
5,80434034
7,37042622
8,35841668
7,41253007
6,50848137
2,39727854

99

MAE
0,35973083
0,05018501
0,25520393
0,47395547
0,69034036
0,56752392

0,4075051

0,0734894
0,50334052
0,48599902
0,91940751
1,19474609
1,36325776
1,20527739
1,04461126

0,63963824

RMSE
0,12940627
0,00251854
0,06512905
0,22463379
0,47656981

0,3220834
0,16606041
0,00540069
0,25335168
0,23619505
0,84531017
1,42741822
1,85847172
1,45269359
1,09121268

0,75526839



Apéndice V. Indicadores de Predicciones del modelo Jhonson & Jhonson (JNJ).

FECHA
29/1/19
30/1/19
31/1/19
1/2/19
4/2/19
5/2/19
6/2/19
7/2/19
8/2/19
11/2/19
12/2/19
13/2/19
14/2/19
15/2/19
19/2/19

REAL
130,33
131,64
133,08

134,2
132,88
132,88
133
132,05
132,4
132
134,16
134,45
134,31
136,38
135,69
FINAL

PREDICHO

126,8447113
127,9362316
126,5592514
127,4393184
126,3330627
127,0526485
126,1773093
126,7008466
126,0460752
126,4469284
125,9868472
126,3049398
126,0006152
126,2495183
126,0473243

MAPE
2,67420295
2,81355849
4,89987121
5,03776572
4,92695462
4,38542407
5,12984263
4,05085452
4,79903686
4,20687242
6,09209362
6,05805891
6,18672087
7,42812854
7,10640113
5,05305244

100

MAE
3,4852887
3,7037684
6,5207486
6,7606816
6,5469373
5,8273515
6,8226907
5,3491534
6,3539248
5,5530716
8,1731528
8,1450602
8,3093848

10,1304817
9,6426757
6,75495812

RMSE
12,1472373
13,7179004
42,5201623
45,7068157

42,862388
33,9580255
46,5491084
28,6134421
40,3723604
30,8366042
66,8004267
66,3420057
69,0458758
102,626659
92,9811947

7,00038193



Apéndice W. Representacion grafica del modelo predictivo definitivo (Red
Neuronal).

IsVariablelnitialized[0-36]

101



Apéndice X. Representacion grafica de los modelos predictivos anteriores al
definitivo (Red Neuronal).

arlsinitiali...

init
* Varlsinitiali...

* VarlsInitiali...

~init
* Varlsinitiali...

102



‘. group_deps

~init
__ training

_ training
IsVariableln..

v init
_ training
. IsVariableln...

103



IsVariablelnitialized[0-24]
>

dropout_1

104




\ »(T ’
| Presidencia Plan Nacional
de la Republica de Ciencia. Tecnologia S E N ES CYT
del Ecuador * Innovacion y Saberes .) e et e bt
// N i \'e nologm vac

DECLARACION Y AUTORIZACION

Yo, Santistevan Pineda, Stephano Paul con C.C.: # 0924832249, autores del trabajo
de titulacion: Modelo predictivo para el comportamiento de las acciones que
cotizan en la bolsa de valores de Nueva York, utilizando mineria de datos previo
a la obtencion del titulo de INGENIERO EN SISTEMAS COMPUTACIONALES
en la Universidad Catdlica de Santiago de Guayaquil.

1.- Declaro tener pleno conocimiento de la obligacion que tienen las instituciones de
educacion superior, de conformidad con el Articulo 144 de la Ley Organica de
Educacion Superior, de entregar a la SENESCYT en formato digital una copia del
referido trabajo de graduaciéon para que sea integrado al Sistema Nacional de
Informacion de la Educacion Superior del Ecuador para su difusion publica respetando
los derechos de autor.

2.- Autorizo a la SENESCYT a tener una copia del referido trabajo de graduacion, con
el proposito de generar un repositorio que democratice la informacion, respetando las
politicas de propiedad intelectual vigentes.

Guayaquil, 08 de marzo del 2019

Santistevan Pineda, Stephano Paul
C.C: 0924832249



N . o

| Presidencia Plan Nacional

’ hae % . de Ciencia. Tecnologia. L J

de la Republica Innovacion y e e > S E N E S CYT
del Ecuador ° ) Secretaria Nacional de Educacién Superior,

A \ Ciencia,

ia, Tecnologia e Innovacién

REPOSITORIO NACIONAL EN CIENCIA Y TECNOLOGIA

FICHA DE REGISTRO DE TESIS/TRABAJO DE GRADUACION

Modelo predictivo para el comportamiento de las acciones
TITULO Y SUBTITULO: que cotizan en la bolsa de valores de Nueva York, utilizando
mineria de datos
AUTOR: Stephano Paul, Santistevan Pineda
TUTOR: Ing. Marcos Xavier, Miranda Rodriguez, Mgs.
INSTITUCION: Universidad Catdlica de Santiago de Guayaquil
FACULTAD: Ingenieria
CARRERA Ingenieria en Sistemas Computacionales
TITULO OBTENIDO: Ingeniero en Sistemas Computacionales
i 08 de marzo del 2019 No. DE PAGINAS: | 120
AREAS TEMATICAS Tecnologia, sistemas de informacion
Mineria de datos; Mercado de valores; Bolsa de valores;
HLLLATHIRANS (LI LEIEE Redes neuronales; LSTM; Series temporales.
RESUMEN:

El presente trabajo “Modelo predictivo para el comportamiento de las acciones que cotizan en
la bolsa de valores de Nueva York, utilizando mineria de datos” trata de brindar una herramienta
capaz de poder predecir el comportamiento del mercado de valores de la ciudad de Nueva York,
mediante la aplicacion de la mineria de datos, haciendo uso de la data historica del mercado de
valores, teniendo en cuenta este tipo de predicciones, tradicionalmente se ha utilizado el modelo
ARIMA para este tipo de predicciones, sin embargo en la actualidad la mineria de datos se da
de la mano de con otra ciencia, tal como las Redes Neuronales, en el caso especifico de las
series temporales, se plantea el uso de las LSTM que son un tipo de Redes Neuronales
Recurrentes.

El mercado de valores presenta una gran volatilidad, lo que a su vez significa que posee un alto
grado de riesgo, sin embargo dada la globalizacion de los mercados, la cantidad de personas
que invierten en el mercado de valores va en ascenso, por lo cual se vuelve en una necesidad la
existencia de una herramienta que sea capaz de predecir el comportamiento del mercado de
valores con un alto grado de certidumbre, pudiendo ser de gran utilidad al momento de realizar

transacciones de compra y venta de valores. Para lo cual se tom6 como herramienta la mineria




de datos, la cual es capaz de hacer uso de toda esa gran cantidad de data, proveniente del

comportamiento histérico del mercado de valores. De acuerdo a estudios recientes las redes de

tipo LSTM, son capaces de poder predecir con un alto grado de certidumbre el comportamiento

del mercado de valores, destacando que las Redes Neuronales es una de las técnicas de mineria

de datos, que hoy en dia se encuentra en constante desarrollo, presentdndose como una

alternativa a las técnicas ya tradicionales, sin embargo al hacer uso de las Redes Neuronales,

como modelo, se debe de tener muy en cuenta el valor de la data con la que se entrena la red

neural, en gran parte la precision de los resultados dependera de la data de entrenamiento del

modelo.
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