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Abstract

Predict the share price is a very important issue in the financial world, because it can
generate an investment strategy and make a lot of profits. The behavior of equity prices follows
a very complex distribution, being affected by internal factors of the companies, such as
managerial decisions, and also by external factors, like the state of the market at any given
time. The mining sector is considered one of the most volatile sectors in the stock exchange,
and frequently attracts riskier investors who want to make quick gains; however, no studies

have been found that have focused on this sector.

The accuracy of the machine learning models depends on the correct choice of variables and
techniques to be used, as well as on the pre-processing that is performed to the data before
being entered into the model, this is why in the present work a survey was made to investment
experts in the stock exchange on variables that influence the behavior of a mining stock,
consequently variables such as the price of metals, price of indices and price of the dollar were
identified; which, together with the fundamental and technical variables, participated in the

selection of variables by calculating the Pearson correlation coefficient in each of them.

The resulting variables were later entered into the proposed hybrid model, where the outputs
of each of the machine learning techniques used (artificial neural networks, vector regression
support machines and radial base neural network) were part of the input to an artificial neural
network, considered as the main technique because it achieved the best results in the

experimental phase.

To validate the system was considered the dataset of Buenaventura, Southern Copper,
Fortuna Silver Mines, Barrick Gold Corporation and BHP Billiton Limited; which achieved a
MAPE of 1.666, 1.470, 1.375, 2.567 and 0.998 respectively, and an average error of 1.615%,

which shows a large improvement over the 5.4% error obtained in the nearest sector (oil).



Resumen

Predecir el precio de una accién es un tema muy importante en el mundo financiero, debido
a que mediante ella se puede generar una estrategia de inversién y obtener muchas ganancias.
El comportamiento de los precios de las acciones sigue una distribucién muy compleja, siendo
afectadas por factores internos de las compaiiias, tales como decisiones gerenciales, y también
por factores externos, como el estado del mercado en un momento dado. El sector minero es
considerado uno de los sectores mas volatiles dentro de la bolsa, y frecuentemente atrae a los
inversionistas mds arriesgados que desean obtener rdpidas ganancias; sin embargo no se han

encontrado estudios que se hayan enfocado en este sector.

La precision de los modelos de machine learning dependen de la correcta eleccion de las
variables y técnicas a utilizar, asi como también del pre procesamiento que se realice a la data
antes de ser ingresada al modelo, es por esto que en el presente trabajo se realizé una encuesta
a expertos de inversién en la bolsa de valores sobre las variables influyentes en el
comportamiento de una accién minera, producto de ello se identificaron variables como el
precio de los metales, precio de los indices y precio del ddlar; las cuales, junto a las variables
fundamentales y técnicas, participaron en la seleccion de variables mediante el calculo del
coeficiente de correlacion de Pearson en cada una de ellas. Las variables resultantes fueron
ingresadas posteriormente al modelo hibrido propuesto, donde las salidas de cada una de las
técnicas de machine learning utilizadas (redes neuronales artificiales, maquinas de soporte
vectorial para regresion y red neuronal de base radial) formaban parte de la entrada hacia una
red neuronal artificial, considerada como técnica principal debido a que alcanzaba los mejores

resultados en la fase experimental.

Para validar el sistema se consider$ el dataset de las empresas Buenaventura, Southern
Copper, Fortuna Silver Mines, Barrick Gold Corporation y BHP Billiton Limited; que
alcanzaron un MAPE de 1.666, 1.470, 1.375, 2.567 y 0.998 respectivamente, y un promedio
de error de 1.615%, lo que demuestra una gran mejora con respecto al 5.4% de error obtenido

en el sector més cercano (petrolero).
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1 Capitulo 1. Introduccion
1.1 Antecedentes

La bolsa de valores es un mercado donde se comercializan bienes (acciones, bonos y otros

titulos), y se caracteriza por tener rentabilidad, liquidez y flexibilidad.

El precio de la bolsa de valores es uno de los indicadores mds importantes del crecimiento
econémico de un pais (Gocken, Ozcalici, Boru, & Dosdogru, 2016), es por esto que predecir
el comportamiento de un mercado de valores ha sido un drea de investigacion en curso de
mucho interés desde los afios noventa. De acuerdo a McNelis (2005) pronosticar simplemente

significa entender qué conducen las variables para predecir otras variables.

Por su parte, Hellstrom y Holmstrom (1998) identificaron que la tarea de prediccion de los
precios de las acciones no es facil. Dentro del ambito de la ciencia, los investigadores
académicos se dividen en dos grupos: los que creen que es posible disefiar mecanismos para
predecir el comportamiento del mercado y aquellos que creen en la teoria del mercado eficiente,
propuesto por Fama (1970) citado por de Oliveira, Nobre y Zarate (2013) “segun el cual el

precio de las acciones sigue un comportamiento aleatorio (impredecible)” (p. 7597).

Dentro del grupo que cree que es posible predecir se incluye a Werbos (1994), quien es
director de programas de la Fundacién Nacional para la Ciencia y expresidente de la Sociedad
International de Redes neuronales, en su investigacion declard, teniendo en cuenta una variedad
de informacion, patrones, marcos de tiempo, el pensamiento y el comportamiento de los
comerciantes del mercado, que existe la posibilidad de predecir el comercio de los mercados

financieros sabiamente.

Esto es contrario a las opiniones de aquellos que se suscriben a la hipétesis del paseo
aleatorio (Random Walk Hypothesis - RWH). Esta hipdtesis establece que los precios del
mercado de valores no se ven afectados por sus precios histéricos, sino que vagan de manera

aleatoria y por lo tanto no se pueden predecir.

Segiin Povoa (2008) citado por de Oliveira, et al. (2013) la hipétesis de los mercados
eficientes no puede ser considerada "aceptable". La realidad préactica del mercado,
especialmente en relacion con la difusion e interpretacion de la informacion, es muy diferente
de la hipdtesis presentada que asume un mundo ideal. No obstante, afirma que la hipétesis

todavia tiene sus méritos, contribuyendo al progreso de los estudios académicos sosteniendo
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que el supuesto de que el presente y el futuro pueden repetir el pasado, no puede ser visto como

poco realista.

Sabiendo que existen mecanismos para predecir el comportamiento del mercado, y que los
datos de las acciones son continuos, el problema fue tratado como un prondstico de series de

tiempo.

Los modelos de series de tiempo financieras expresadas por las teorias financieras han sido
la base para la prevision de una serie de datos en el siglo XX. El problema del prondstico de
series de tiempo financieras se ha abordado desde la década de 1980. El objetivo es predecir
los mercados financieros y ganar mucho beneficio. Hasta ahora, el prondstico financiero sigue
siendo considerado como uno de las aplicaciones mds exigentes del moderno prondstico de

series de tiempo (Tay et al., 2003).

La prediccion del mercado de valores es considerado como una tarea desafiante del proceso
de prediccion de series de tiempo financieras, ya que el mercado de valores es esencialmente
dindmico, no lineal, complicado, no paramétrico, y cadtico en la naturaleza (Abu-Mostafa &
Atiya, 1996). Ademas, la bolsa se ve afectada por muchos factores econdmicos macro, tales
como eventos politicos, las politicas de las empresas, las condiciones econdmicas generales,
expectativas de los inversores, las opciones de los inversores institucionales, el movimiento de

otro mercado de valores, y la psicologia de los inversores, etc. (Tan, Quek, & Ng, 2007).

Debido a la capacidad de aprender asignaciones no lineales entre las entradas y salidas, las
redes neuronales artificiales (RNA) son uno de los métodos de aprendizaje de méquinas mas
populares utilizados para predecir los precios del mercado de valores (Egeli, Ozturan, & Badur,
2003). Esto se puede demostrar en algunos estudios realizados como el de Kohara (2003), quien
investigd la prediccion de precios de las acciones de Tokio usando RNA y, Hassan y Nath
(2005), quienes predijeron los precios de las acciones de Southwest Airlines, una aerolinea de

América.

Los estudios mds recientes que usan RNA se centran en la mejora del rendimiento de
prediccion y el desarrollo de nuevas arquitectura de RNA (Guresen, Kayakutlu, & Daim, 2011).
Otros estudios mds recientes, consideran el uso de vectores de soporte de regresion (SVR), el
cual ha demostrado tener mejores resultados que las redes neuronales para este tipo de
problema. Ademds, es importante considerar que muchos de los estudios publicados son
enfocados en paises como EE.UU y los mercados de valores Europeos, esto es debido a la

cantidad e importancia de las empresas que cotizan en estas bolsas.
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Es por ello, que para el presente trabajo se ha considerado las acciones mineras mas
importante del Perd y de EEUU, esto con el fin de obtener mayor atencién por parte de las
inversiones extranjeras en acciones de empresas peruanas que cotizan en mercados

internacionales.
1.2 Problematica

El problema de prediccién en la bolsa de valores es la expectativa del valor futuro de los
precios diarios de las acciones en la Bolsa de valores de New York y se caracteriza por ser

incierto, dindmico y no lineal.
1.3 Importancia del problema

La cantidad de empresas que cotizan en la bolsa de valores a nivel mundial ha ido
incrementdndose con el pasar del tiempo, lo que ha atraido la atenciéon de una mayor cantidad
de inversionistas, quienes tratan de rentabilizar sus capitales comprando y vendiendo acciones
dentro de la bolsa. En la Figura 1-1 se puede observar que los paises con una mayor cantidad
de empresas en la bolsa son: EEUU, China, Japon seguido de Canadd y Alemania; los cuales

también son los mds interesados en resolver el problema de prediccién del precio de una accion.

~a
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I Billons
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£ 0.84-1.60
160-523
W -523

Figura 1-1. Mapa de compaiiias nacionales que cotizan en la bolsa

Fuente: Banco mundial (2016)
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Ahora, ;por qué elegir invertir en acciones?, en la Figura 1-2 se compara la rentabilidad
que se hubiera obtenido invirtiendo 1 ddlar en el afio 1802 en los diferentes tipos de valores

que se comercializan en la bolsa:

|51,000.000 Stocks: 6.7% 30.550
Bonds: 3.5% Stocks -
$100,000 - 7

Bills: 2.7%

$10,000

$1,000 -

$100

$10

$1

$0.1

$0.01

1802 1811 1821 1831 1841 1851 1861 1871 1881 1891 1501 1911 1921 1931 1941 1951 1561 1971 1881 1951 2001 2011

Figura I-2. Rentabilidad anual alcanzada invirtiendo en el afio 1802 — 2011

Fuente: Lodeiro (2011)

Como se observa en la Figura 1-2, invertir un ddlar en el afio 1802 en acciones habria
generado 930.550 ddlares para el afio 2011, esto supone una rentabilidad anual compuesta de
aproximadamente 6.7%, muy superior a la siguiente mejor inversion (bonos), los cuales solo

hubieran producido una rentabilidad de 3.5% anual.

Entonces, ya habiendo analizado los paises con mayor presencia en la bolsa y los tipos de
valores con mayor rentabilidad, la pregunta ahora seria: ;En qué acciones es recomendable
invertir?, o ;qué rubro de acciones es recomendable invertir?, la respuesta depende mucho del

tipo de inversion que se quiere hacer, si es a largo, mediano o a corto plazo.

Cuando se trata de inversiones a mediano o largo plazo se busca un crecimiento continuo,
donde se pueda ver los beneficios de la inversion a partir de varios afios 0 meses, con un menor
riesgo de inversion, para este tipo de inversores, lo mejor es invertir en indices de empresas.
Un indice es un conglomerado de varias acciones de empresas de un mismo sector y su valor,
por lo general, es el promedio simple de cada una de ellas. Estos indices no tienen variaciones

tan bruscas debido a que, como son el promedio de varias empresas, deberia haber una
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variacién en un mismo sentido de todas para que se note el cambio en el valor del indice, por
lo general estos indices tienen un crecimiento lento en el tiempo y el sector mds recomendable

para hacer este tipo de inversiones es el sector tecnoldgico.

Cuando se trata de inversiones a corto plazo, no se busca tener invertido un capital a varios
meses, lo que se busca es ver un beneficio rdpido para volver a invertir ese dinero ganado. Este
tipo de inversores prefiere correr un mayor riesgo de inversion a cambio de obtener ganancias
en un menor tiempo, por lo que se buscan acciones voldtiles, las cuales, por el mismo sector en

el que se encuentran, los precios varian considerablemente en un tiempo corto.

El presente estudio estd enfocado a este tipo de inversiones (acciones voldtiles), por eso el
precio que se va a predecir, es el precio diario de la accioén. Analizando la bolsa de EEUU, se
observo que uno de los sectores mds voldtiles y por ende, de mayor riesgo a corto plazo, es el
sector minero. Es ahi donde nace el mayor problema financiero, en aquellas acciones volatiles,
donde el precio futuro es cada vez mads incierto y la cantidad de pérdida también lo es.
Analizando el grupo de cinco acciones mineras (Buenaventura, Barrick gold corporation, BHP
Billiton limited, Fortuna silver mines, Southern copper), y considerando que Pert es uno de los
paises mineros mds importantes, se halla una de las empresas mineras mds importantes,
Buenaventura, empresa peruana con la mayor cantidad de derechos en el Perti y con més de 64

afios de experiencia en el rubro.

En la Figura 1-3 se muestra el comportamiento de la accién Buenaventura en el periodo de
un mes, observamos que el precio ha variado constantemente logrando tener el precio mas bajo
en este periodo de 11.51 el 27 de Abril del 2017 y el mas alto de 12.74 el 17 de mayo del 2017,

una diferencia de 1.23 en tan solo un mes.

1D 5D 1M &M YTD 1Y 5Y 10Y MAX ¢’ Interactive chart

Apr 24 May 4 May 15

Figura 1-3. Comportamiento mensual de Buenaventura

Fuente: Yahoo Finance (2017)
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Buenaventura es actualmente la empresa mds importante del sector minero en Peru, el

siguiente grafico muestra la distribucién de metales que Buenaventura opera a lo largo del pais.

Current Operations

Mallay

s g
nj Silver
Yanacocha
Copper
Zinc
Uchucchacua Colquijirca

Marcapunta

Julcanl

Tambomayo

Orcopampa

Figura 1-4. Operaciones mineras recientes de Buenaventura

Fuente: (Buenaventura, 2017)

Como se observa en la Figura 1-4, Buenaventura opera en mds de 10 yacimientos en todo

el Perd, donde la mayor cantidad de metales que comercializa son el oro, plata, cobre y zinc.

En la Figura 1-5 se muestra el porcentaje de ventas de cada metal comercializado en los afios

2016y 2017.
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Figura 1-5. Ventas estimadas en los anos 2016 y 2017
Fuente: elaboracién propia

En la Figura 1-5 se observa la variacion de las ventas de los metales de Buenaventura del
afio 2016 a inicios del 2017, ha teniendo una disminucién en un 2% para los metales oro y
cobre, pero al mismo tiempo hubo un aumento del 2% para la plata y zinc. Es importante
mostrar los metales que son comercializados por Buenaventura debido a que, se demostrard en

los capitulos siguientes, como su variacion influye directamente en el precio de sus acciones.

Los analistas financieros y los inversores observan las tendencias del mercado de valores
con el fin de realizar operaciones de compra y venta, y obtener rentabilidad financiera de tales
transacciones. Ellos analizan los datos de precios histéricos y los indicadores econémicos para

la toma de decisiones. Tales decisiones tienen normalmente el siguiente proceso:

Primero, se selecciona una lista de empresas basdndose en su potencial de crecimiento
y los fundamentos econdémicos de rendimiento, para luego examinar los cambios de los
precios, por lo que una estrategia de negociacion correcta se ejecuta en el momento
apropiado. (Assaf, 2011; Francis, 1991; Frank & Norton, 2008; Lima, 2008; Matsura,
2007 citados por de Oliveira, et al., 2013, p. 7596)

Tener un célculo acertado sobre los precios futuros de las acciones trae consigo las

siguientes ventajas:

e Generar beneficios para los inversores. Debido a la complejidad de los datos del mercado
de valores y el desarrollo de modelos eficientes para predecir, debido a que es muy dificil

(Yakup y Melek, 2011).
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e Contribuir al desarrollo de estrategias efectivas para operaciones bursdtiles y atraer
mucho interés en la incorporacion de variables de series historicas en los modelos
matemadticos o los algoritmos informaticos con el fin de producir estimaciones de las

fluctuaciones de los precios esperados. (de Oliveira, et al., 2013)
1.4 Objetivo
1.4.1 Objetivo general

Desarrollar un Sistema Inteligente para mejorar la prediccién del precio diario de las
acciones enfocados en el sector minero en la Bolsa de valores de New York a través de técnicas

de machine learning.
1.4.2 Objetivos especificos

e Identificar los factores que influyen en la prediccion de los precios de las acciones
mineras en la bolsa de valores de New York.

e Identificar la técnica mas adecuada para seleccionar las variables més influyentes en la
prediccion de precios de acciones.

e Identificar las técnicas de machine learning propuestas para resolver adecuadamente el
problema de prediccion de precios de una accidon

e Identificar y seleccionar las métricas adecuadas para medir la precision de la prediccion.
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2 Capitulo 2. Revision de los métodos de inteligencia artificial para predecir el precio

de las acciones

El presente capitulo muestra una vision detallada del método a seguir para la investigacion
de la prediccion de los precios de las acciones. Dicha investigacion se separa en 3 etapas, la
primera, denominada Planificacién, muestra las caracteristicas que ayudaron a delimitar el
problema, para luego formular preguntas de investigacion. En la segunda etapa llamada
Proceso, se muestra el detalle de los articulos seleccionados de acuerdo a los criterios de
inclusién y exclusion, adicional a ello, se muestran grificos estadisticos que resumen las
publicaciones por aflo, pais y revista. Por dltimo, se tiene la etapa titulada Resultados, donde

se responden a las preguntas formuladas en la primera etapa.
2.1 Planificacion

Para lograr el objetivo de la presente investigacion, se plantean las siguientes preguntas:

QI: ;Qué factores han sido los adecuados para ser considerados en la prediccion de los

precios de las acciones en la Bolsa de Valores?

Q2: ;Qué técnicas han sido utilizadas para seleccionar las variables més representativas en

la prediccidn de los precios de las acciones en la Bolsa de Valores?

Q3: ;Qué técnicas de inteligencia artificial han sido propuestas para resolver la prediccion

de los precios de las acciones en la Bolsa de Valores?

Q4: ;Qué modelo es el mas adecuado para la prediccion del precio de las acciones en la

bolsa de Valores?
El drea de estudio de la presente investigacion segun la taxonomia de ACM es el siguiente:

1.  Computing methodologies
ii. Machine Learning
iii. Machine learning approaches
Las limitaciones que se tienen para realizar la investigacion en base al problema, sector y

técnica son:

e Las técnicas a utilizar deben pertenecer al drea de machine learning.
e Las predicciones que se realizardn serdn predicciones diarias de los precios de cierre de

una accién en la bolsa de valores.
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¢ El sector enfocado para la prediccion serd el sector minero, debido a que estas acciones
son consideradas dentro del grupo de acciones mds volitiles.
e Se trabajard con los datos de las acciones de la bolsa de valores de New York debido a

que contiene el mayor volumen de acciones cotizadas a nivel mundial.
Las fuentes que se utilizaron para la revision de los métodos de inteligencia artificial son:

e Journal con factor de impacto IST o SJR.

e Bancos: Science Direct, ACM, IEEE, Springer, DOAJ, Taylor and Francis, Emerald.
Los principales motores de buisqueda utilizados para la recoleccién de los articulos son:

e Google Scholar

e Scopus

Entre los descriptores utilizados para el método de bisqueda se encontraron:
“Prediction”

“Stock Market”

“Daily Price”

“Stock Prediction”

“Financial forecasting”

“Financial time series (FTS)”

“Prediction” and “Daily Price”

“Prediction” and “Stock Price”

“Prediction” and “Stock Market”

“Prediction” and “Daily Price” and “Stock market”

“Stock Price” and “Financial forecasting”

Para los criterios de inclusién se tomaron en cuenta algunas consideraciones relacionadas a

los articulos como sigue:

Los articulos incluyen métodos o modelos de prediccion, los cuales son probados para

resolver el problema de prediccion de precios.

21



Los articulos resuelven el problema en base al uso de técnicas de machine learning.

Los criterios de exclusidn que se tomaron en cuenta son:

e Los articulos tienen que poseer factor de impacto SJR o ISL.

e Los articulos seleccionados deben encontrarse dentro del periodo de enero del 2010 a

diciembre del 2016.

2.2 Proceso

Luego de aplicar los descriptores de busqueda en los bancos seleccionados, se obtuvieron

159 articulos comprendidos entre los afios 2010 - 2016, seguidamente se aplica los criterios de

exclusion, el primer criterio a aplicar es en base al factor de impacto que deben tener las revistas

a las cuales pertenecen los articulos, aplicando este criterio se obtienen 52 articulos, por tltimo

se seleccionan 20 articulos, los cuales muestran mejores resultados al momento de aplicar las

técnicas de machine learning para la predicciéon de los precios de las acciones utilizando

técnicas de inteligencia artificial.

ACM, IEEE,
Springer, DOAJ,

“Prediction” and “Daily Price” and “Stock market”,

159
Science Direct, Articulos

/
@

“Machine learning”, Prediction”, “Stock
Market”, “Daily Price”, “Stock Price”, “Financial
forecasting”, “Financial time series (FTS)”,
“Prediction” and “Daily Price”, “Prediction” and
“Stock Price”, “Prediction” and “Stock Market”,

“Stock Price” and “Financial forecasting”.

~

50
Atrticulos

=

Articulos
que cuenten con
factor de impacto
ISIo SJR.

=

20
Articulos

—
@

Seleccién de

los articulos
relevantes de
acuerdo a contenido.

Figura 2-1. Proceso de seleccion de articulos sobre la prediccion del precio de las acciones

Fuente: elaboracién propia

En base a la biisqueda realizada, se seleccionaron 20 articulos, los cuales se presentan en la

siguiente tabla y son estudiados en la presente tesis.
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Tabla 2-1. Lista de 20 articulos seleccionados

Titulo del articulo Journal / Factor de  Autor(es)
Conferencia Impacto
SJR
Integrating independent component analysis-based Expert Systems 2.254 Lu (2010)
denoising scheme with neural network for stock price with Applications
prediction.
An Adaptive Network-Based Fuzzy Inference System Expert Systems 2.254 Boyacioglu
(ANFIS) for the prediction of stock market return: The  with Applications y Avci
case of the Istanbul Stock Exchange. (2010)
A hybrid procedure for stock price prediction by Expert Systems 2.254 Hsu (2011)
integrating self-organizing map and genetic with Applications
programming.
A hybrid model based on adaptive-network-based fuzzy Expert Systems 2.254 Wei, Chen
inference system to forecast Taiwan stock market. with Applications y Ho
(2011)
Using artificial neural network models in stock market Expert Systems 2.254 Guresen,
index prediction. with Applications Kayakutlu
y Daim
(2011)
A comparative study of artificial neural networks, and Expert Systems 2.254 Chang
decision trees for digital game content stocks price with Applications (2011)
prediction.
Combining nonlinear independent component analysis Expert Systems 2.254 Dai, Wuc y
and neural network for the prediction of Asian stock with Applications Lu (2012)

market indexes.

23



Integration of nonlinear independent component
analysis and support vector regression for stock price
forecasting.

Neurocomputing

1.202

Kao, Chiu,
Luy Yang
(2013)

Fuente: elaboracién propia
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Tabla 2.1. (Continuacion)

Applying Artificial Neural Networks to prediction of =~ Expert Systems 2.254 de Oliveira,
stock price and improvement of the directional with Applications et al. (2013)
prediction index-Case study of PETR4, Petrobras,
Brazil.

Stock closing price forecasting using ensembles of Brazilian 0.206 Joao,
constructive neural networks Conference on Guidoni,
Intelligent Bertini,
Systems Nicoletti y
(BRACIS) Artero
(2014)

Integrating Metaheuristics and artificial neural Expert Systems 2.254 Gocken, et
networks for improved stock price prediction. with Applications al. (2016)

2
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Polynomial based functional link artificial recurrent International 0.366 Bebarta,
neural network adaptive system for predicting Indian Journal of Biswal y
stocks. Computational Dash (2015)
Intelligence
Systems
Fuente: elaboracién propia
Tabla 2.1. (Continuacion)
A Stock Market Forecasting Model Combining Two- PLOS One 1.395 Guo, Wang,
Directional Two-Dimensional Principal Component Yang y
Analysis and Radial Basis Function Neural Network. Miller
(2015)
Improved v-Support Vector Regression Model Based on Applied Soft 1.763 Wang, Hou,
Variable Selection and Brain Storm Optimization for Computing Wang, Shen
Stock Price Forecasting. (2016)
A Typical Framework for Forecasting and Trading Time International 0.177 Bebarta, y
Series Data Using Functional Link Artificial Neural Journal of Rout (2016)
Network. Engineering and
Technology
(IJET)
Optimizing Stock Market Price Prediction using a International 0.104 Ouabhilal,
Hybrid Approach Based on HP Filter and Support Colloquium on Mohajir,
Vector Regression Information Chahhou y
Science and Eddine
Technology (2016)
(CIST)

Fuente: elaboracién propia

2.3 Datos estadisticos

En esta seccidon se muestran los graficos que describen la evolucion de las publicaciones

relacionadas al problema en el tiempo.
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Documents by year

100

Documerts

1990 1996 2001 2006 2011 25

Figura 2-2. Nimero de publicaciones por afio
Fuente: SCOPUS

Los primeros articulos acerca del estudio de las predicciones de los precios de la bolsa de
valores se empezaron a publicar a partir del afio 1990 y se ve que hay un interés creciente por
abordar el problema debido a las exorbitantes cantidades de dinero que se negocian en los

mercados financieros.

Como se observa, entre el 2009 y 2014 son los afios en que mds publicaciones de articulos

ha habido relacionados al tema de estudio.

Documents by country/territory

Compare the document counts for up to 15 countriesfterritories
unitea states |
oo |
South Korea
Hong Kong
Australia -
 E——

Singapore

Documents

Figura 2-3. Documentos por pais y territorio
Fuente: SCOPUS

En la Figura 2-3 se puede observar que China es el pais que mas publicaciones realiza acerca

de las predicciones de los precios de las acciones en la bolsa de valores, seguido de India.
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Se observa también que dentro del grupo de paises que realizan publicaciones, Singapur es

el que menos documentos ha publicado con respecto a este tema.

2.4 Resultado

En esta seccion se responde a cada una de las preguntas de investigacion planteadas en la

seccion 2.1.

Pregunta Q1: ;Qué factores han sido los adecuados para ser considerados en la prediccion

de los precios de las acciones en la bolsa de Valores?

De acuerdo a los estudios dados en los articulos seleccionados se obtiene el siguiente cuadro.

Tabla 2-2 Factores que influyen en la prediccion de precios

Factor Descripcion Referencias
Precio de Es el primer precio de una acciéon  de Oliveira, et al. (2013), Hadavandi, et al. (2015),
apertura determinada en un diario de Lu (2010), Laboissiere et al. (2015), Wang, et al.
negociacion. (2016), Mitra y Wang (2015), Ouahilal, et al.
(2016), Joao, et al. (2014), Ticknor (2013).
Precio de Es el precio de la dltima de Oliveira, et al. (2013), Hadavandi et al (2015),
cierre transaccion dada en el final deun  Gocken, et al (2016), Kao, et al. (2013), Wang et al
diario de negociacién. (2016), Mitra y Wang (2015), Ouahilal et al.
(2016), Joao et al. (2014), Ticknor et al. (2013)
Precio Es el precio mas bajo que se pagd de Oliveira, et al. (2013), Hadavandi et al (2015),
minimo por una accién en un diario de Gocken, et al (2016), Wang et al (2016), Mitra y
negociacion. Wang (2015), Ouahilal et al. (2016), Joao, et al.
(2014), Ticknor (2013)
Precio Es el precio més alto que se pagd de Oliveira, et al. (2013), Hadavandi et al (2015),
maximo por una accién en un diario de Gocken, et al (2016), Wang et al (2016), Mitra y
negociacion. Wang (2015), Ouahilal, et al. (2016), Joao et al.
(2014), Ticknor et al. (2013)
Volumen Son la cantidad de transacciones de Oliveira, et al. (2013), Lu (2010), Wang et al
realizadas para una accién en un (2016), Ouahilal et al. (2016), Ticknor (2013)
dia.
Precio de Es el precio de la dltima Dai et al (2012), Lu (2010), Chang (2011), Gocken,
cierre del dia transaccion realizada un dia et al (2016), Laboissiere, et al (2015).
previo previo al actual.
Precio Es el precio maximo que alcanzo  Gocken, et al. (2016) Laboissiere, et al. (2015), Dai,
maximo del la accion un dia previo al actual. etal (2012), Lu (2010)
dia previo
Precio Es el precio minimo que alcanz6 Gocken, et al. (2016), Laboissiere, et al. (2015),

minimo del
dia previo
Precio de
apertura del
dia anterior
TAPI

la accién un dia previo al actual.

Es el precio de apertura de la
accion un dia previo al actual.

Cantidad de peso del indice de
precios.

Dai, et al. (2012), Lu (2010)

Laboissiere et al. (2015)

Ticknor (2013)
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Precio de
cierre del
DAX

Precio de
cierre
BOVESPA

Precio de
cierre DJI

Es el precio de la dltima
transaccion del indice mas
conocido de la Bolsa alemana.

Es el precio de la dltima
transaccién del indicador més
importante del mercado de
acciones de Brasil
Es el precio de la dltima

transaccion, del indice bursatil
con acciones mds significativas,

de todas las industrias en EE.UU.

Acciones
finales US

Acciones finales US

Boyacioglu y Avci (2010)

Boyacioglu y Avci (2010)

de Oliveira, et al. (2013), Boyacioglu y Avci (2010)

de Oliveira, et al. (2013)

Fuente: elaboracién propia

Tabla 2-2 (Continuacion)

Indicador de
fuerza relativa
(RSI)

Mide la fuerza con la que suben o
bajan los precios.

de Oliveira, et al. (2013), Wei, et al.
(2011), Wei et al (2013), Lu (2010),
Gocken, et al (2016), Wang et al (2016),
Bebarta et al (2015), Hsu (2011), Ticknor
(2013)

Momentum

Indices
Estocasticos

Promedios
moviles

Willian R%

Balance de
volimenes (OBV)

Banda media de
Bollinger
Banda alta de
Bollinger

Precio medio
Mejor oferta de
hace 4 dias
Promedio movil

ponderado del
doélar

Indicador que mide la aceleraciéon y
desaceleracion en los cambios de los
precios entre dos instantes en el
tiempo.

Indicador que compara el precio de
cierre de hoy con precios de dias
anteriores.

Indicadores que allanan o suavizan,
en mayor o menor medida, la
evolucion de las cotizaciones.

Indicador que mide qué tan cerca del
maximo o del minimo han cerrado
los precios.

Indicador que relaciona el volumen
con los cambios de precio que han
acompafiado este volumen.

Promedio moévil entre la banda alta y
baja de Bollinger.

Es la maxima desviacion negativa
que tiene la banda media.

Precio medio en el dia de la accidén.

Mejor oferta de los ultimos 4 dias

Es el promedio ponderado del precio
del délar en un intervalo de 21 dias.

de Oliveira, et al. (2013), Gocken, et al
(2016), Hsu (2011)

de Oliveira, et al. (2013), Wei, et al (2011),
Wei et al (2013), Gocken, et al (2016), Hsu
(2011), Ticknor (2013)

de Oliveira, et al. (2013), Wei et al (2011),
Wei et al (2013), Gocken, et al (2016), Hsu
(2011), Ticknor et al. (2013)

de Oliveira, et al. (2013), Wei et al (2011),
Gocken, et al (2016), Hsu (2011), Ticknor
(2013)

de Oliveira, et al. (2013)

de Oliveira, et al. (2013), Gocken, et al
(2016).

de Oliveira, et al. (2013), Gocken, et al
(2016).

Gocken, et al (2016)
Laboissiere, et al. (2015)

Laboissiere, et al. (2015)
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Monto

BIAS

Indicador de
cambio del
volumen del
precio (PVC)
Indicador de
volumen mévil
promedio (MAVI)

Relacion
acumulativa (AR)

Es el valor nominal del monto de las
acciones compradas o vendidas en un
dia.

Mide la manipulacién deliberada del
precio de una accién.

Mide la variacién del volumen
multiplicado por el precio.

Mide la variacion del volumen
promedio.

Relacion acumulativa

Wang, et al. (2016)

Wang, et al. (2016), Hsu (2011)

Bebarta, et al. (2015).

Bebarta, et al. (2015).

Hsu (2011)

Fuente: elaboracién propia

Tabla 2-2 (Continuacion)

MACD Trabaja como una medida filtrada del de Oliveira, et al.. (2013), Hsu
derivado del precio de las acciones con (2011)
respecto al tiempo.
Fecha Fecha en la que se tomaron los indicadores. Ouahilal, et al. (2016)
Precio del Precio del petréleo Brent de Oliveira, et al. (2013)

petréleo Brent
Empleo formal

Tasa de interés de
interés Selic

Tasa de interés del
CDI

Indice de
confianza del
consumidor

Indice de
expectativas
futuras

Indice de materias
primas energéticas
de Brasil

Variacién
porcentual del
dolar

Participacion de
los inversores

Empleo formal
Tasa de interés de interés Selic
Tasa de interés del promedio diario de los

créditos interbancarios diario en Brasil.

Indice de confianza del consumidor

Indice de expectativas futuras

Indice de materias primas energéticas de
Brasil

Variacién porcentual del délar

Participacién de los inversores

de Oliveira, et al. (2013)

de Oliveira, et al. (2013)

de Oliveira, et al. (2013)

de Oliveira, et al. (2013)

de Oliveira, et al. (2013)

de Oliveira, et al. (2013)

de Oliveira, et al. (2013)

de Oliveira, et al. (2013)
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Indicador de
momento de

compra / venta
(AR)

Indicador de la
voluntad de
compra / venta
(BR)

Indice de canal de
productos bésicos

Es el indice que indica el momento de la
compra y venta.

Es un indice que indica el momento de la
propensién a la compra y venta

Es una oscilador que mide el posicién del
precio en relacién a este movimiento de

Hsu (2011)

Hsu (2011)

Hsu (2011)

(CCD medio(BR)
Tasa de cambio Es un indicador técnico que mide la tasa de Wang, et al. (2016), Hsu (2011)
(ROC) cambio del precio en relacién a periodos
anteriores
Indicador Este indicador representa la fuerza que ha Hsu (2011)
direccional (DI) tenido el movimiento de hoy en

comparacién con el rango verdadero.

Linea psicolégica
(PSY)

Diferencia (DIF)

Es un indicador de sentimiento, utilizado
para predecir las reversiones a corto plazo
del mercado.

Diferencia entre el precio de cierre del dia
actual y el dia previo

Wang et al. (2016), Hsu (2011), ,
Wei, et al (2011)

Wang, et al. (2016)

Fuente: elaboracién propia

En la Tabla 2-2 se observa que entre los factores que han sido usados con mayor frecuencia

en la prediccion del precio de las acciones en la bolsa de valores se encuentran: el precio de
apertura, el precio de cierre, el precio mdximo y el precio minimo de una accidn; siendo estas,
junto con el “volumen”, las variables fundamentales a partir de las cuales son generadas las

siguientes variables (técnicas).

Pregunta Q2: ;Qué técnicas han sido utilizadas para seleccionar las variables mds

representativas en la prediccion de los precios de las acciones en la Bolsa de Valores?

Gran parte del éxito de los modelos revisados en la literatura es debido a la correcta
seleccidn de variables de entrada, por lo que diversas técnicas han sido usadas con este fin. La
siguiente tabla muestra el resumen de las técnicas de seleccién de variables que han sido

propuestas en la literatura:

Tabla 2-3 Técnicas de pre procesamiento para la seleccion de variables

Técnica Descripcion Referencia
Heterocedasticidad L. . .
.. Modelo estadistico utilizado para la extraccion de Guresen, et al
condicional L.
. caracteristicas. (2011)
autorregresiva

31



generalizada

(GARCH)
Wei, et al
P Técnica de seleccion de variables donde los atributos con una (2011);
Anélisis de . . . .
correlacién alta correlacion con respecto a la salida son considerados para  Laboissiere et al
la prediccion. (2015); Wang, et
al (2016)

Es una medida entre dos variables, usada para encontrar

Andlisis de - . .
caracteristicas relevantes en una variable desconocida por

de Oliveira, et al.
correlacion cruzada

. . . (2013)
medio de la comparacién con otra que si se conoce.
El andlisis de El método de regresion paso a paso determina el conjunto de Hadavandi et al
regresion por factores independientes que determinan mds estrechamente a
. . (2010)
etapas (SRA) la variable dependiente.
Andlisis de Técnica estadistica multivariable implementada para reducir Wang et al
componentes la dimensionalidad y extraer rasgos caracteristicos del (2016); Guo, et
principales (PCA) conjunto de datos original. al. (2015)
Andlisis de
componentes Técnica de extraccion de caracteristicas para el andlisis de Lu (2010)
independientes componentes independientes.
(ICA)
Analisis de Técnica de extraccion de caracteristicas para componentes no Kao. et al
componentes lineales, usado para convertir las variables de prediccién en (2013): ’Dai é tal
independientes no componentes independientes, que luego serdn usados en los (2’012)’
lineales (NLICA) métodos de prediccion.

Técnica para la seleccion de los variables, los cuales consisten
Harmony Search Gocken, et al

(HS) en evaluar la utilidad de las variables y eliminar los (2016)
irrelevantes.
Hodrick — Prescott Es una herramienta matematica para eliminar componente Mitra y War.lg
. ; ) . . (2015); Ouahilal,
(HP) ciclo de una serie de tiempo a partir de datos sin procesar.

et al. (2016)

Fuente: elaboracion propia

En la Tabla 2-3 se observa que entre las técnicas de pre procesamiento mds usadas se

encuentra el analisis de correlacion con un total de tres referencias.

Pregunta Q3: ;Qué técnicas de inteligencia artificial han sido propuestas para resolver la

prediccion de los precios de las acciones en la Bolsa de Valores?

Diversas técnicas de inteligencia artificial han sido usadas en la literatura, a continuacion,

se presenta la descripcion de cada una de ellas y la referencia al paper que la uso.

Tabla 2-4 Técnicas de Inteligencia Artificial utilizadas para la prediccion de precios

Técnica Descripcion Referencia
Perceptron Multicapa Gur(ezsgllnl )et al

32



Red Neuronal que posee tres capas: entrada, oculta y
salida; es una de las topologias de redes neuronales
mads ampliamente implementadas.

de Oliveira, et al.
(2013)

Lu (2010)
Chang (2011)
Dai, et al. (2012)

Wei, et al. (2011)
Boyacioglu y Avci
(2010)

Gocken, et al.
(2016)
Laboissiere, et al
(2015)
Mitra y Wang
(2015)
Joao, et al. (2014)

ANFIS Sistema de inferencia difusa Wei, et al. (2011)
Kao, et al. (2013)
Support Vector Basada en SVM, realiza un mapeo no lineal de los Wang, et al. (2016)
Regression datos entrada. Ouahilal. et al

Red neuronal recurrente

Red Neuronal retroalimentada, en la cual una salida
vuelve a ser la entrada para el siguiente caso.

Red neuronal de una sola capa, en la cual la “no

(2016)

Bebarta, et al.
(2015)

Bebarta y Rout

FLANN linealidad” es introducida, modificando los (2016)
pardmetros de entrada mediante funciones de bloque.
RBENN Red neuronal que usa la funqon de base radial como Guo, et al. (2015)
funcién de activacion.
Self-Oreanizine Ma Red neuronal no supervisada que divide la data de
fS oM) g Vap entrada en cldster donde los datos tienen patrones en Hsu (2011)

comun.

Fuente: elaboracién propia

De la Tabla 2-4, se puede notar que la técnica mas utilizada para la prediccion del precio de
las acciones es la Red neuronal de tipo perceptron multicapa, tomando en cuenta también que

el algoritmo de aprendizaje que utilizan con esta red es el de back-propagation.

Pregunta Q4: ;Qué modelo es el mds adecuado para la prediccion del precio de las acciones

en la bolsa de Valores?

Para dar respuesta a esta pregunta, primero es necesario conocer las métricas que han sido
mas utilizadas, para luego comparar los modelos planteados con dichas métricas y establecer
los modelos que obtienen mejores resultados. Se presenta la tabla con las métricas mas

utilizadas en los articulos revisados:
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Tabla 2-5 Lista de métricas mds usadas en la literatura.

Métrica

Descripcion Referencia

MSE

MAE

MAPE

MAD

RMSE

AE
SD

Wang, et al. (2016), Gocken, et al

Error cuadratico medio (2016), Mitra y Wang (2015),
Guresen, et al. (2011)

Wang et al (2016), Gocken, et al
Promedio de errores absolutos. (2016), Laboissiere et al (2015), Hsu
(2011)

Wang, et al. (2016), Guo, et al. (2015),
Ouahilal, et al. (2016), Bebarta, et al.

. (2015), Gocken, et al. (2016), Mitra y
El error absoluto porcentual promedio (MAPE), es Wang (2015), Bebarta y Rout (2016),

oot e el e ety de Oliveira, et al. (2011). Hsu (2011)
p 5 p Lu (2010), Hadavandi, et al. (2015),

error de prediccion. Kao, et al (2013), Laboissiere et al

(2015), Dai et al (2012), Wei et al
(2013)

Desviacion media absoluta Kao, etal. (2013), Guresen et al
(2011), Dai et al (2012)

Guo et al (2015); Gocken, et al
(2016); Kao et al (2013); Laboissiere,

. . .. . et al. (2015); Mitra y Wang (2015); de
Porcentaje de la raiz del error cuadratico medio. Oliveira, et al. (2013): Hsu (2011):

Wei et al (2011); Dai, et al. (2012); Lu
(2010)

Error promedio Joao, et al. (2014)

Desviacion estandar Joao, et al. (2014)

Fuente: elaboracién propia

De las métricas mostradas en la Tabla 2-5, se seleccionaron las métricas MAPE y RMSE ya

que a que fueron elegidos en mayoria por los autores debido a la precision en los modelos de

regresion principalmente prediccién. En base a ello se hardn uso de estas dos métricas para

comparar los resultados de las técnicas de Inteligencia Artificial.
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Tabla 2-6. Precision de las técnicas para la prediccion de precios

Tipo de

Modelo Accién Caso Estudio MSE MAPE RMSE Referencia Data Set
HP - SVR Empresa Maroc Telecom (IAM) 0.067 Ouahilal, et al. (2016) 01/2004 - 12/2016
PFLARNN Empresa IBM 1.382 Bebarta, et al. (2015) 04/2012 - 05/2012
Empresa CPFE3 0.8021/09187 2.3e—5/3.3e-5
ANN Empresa CEBR3 0.8553/0.9452 1.0e—4/5.3¢—5 Laboissiere, et al. (2015) 01/2008 - 09/2013
Empresa CSRN3 0.6224/2.1283  4.5¢—5/3.0e—4
Empresa MSFT 0.91 0.97 0.95
Empresa Coke 0.13 0.49 0.35
Empresa Exxon 1.01 0.79 1
Empresa IBM 1.28 0.74 1.13 .
HP - ANN Mitra y Wang (2015) 2000-2005
Empresa PG 3.001 0.56 1.73]
Empresa DD 0.09 0.48 0.31
Empresa JPM 1.94 1.04 1.39
Empresa INJ 0.82 0.61 0.91
FLANN Empresa IBM 2.023 Bebarta y Rout (2016) No Especificado.
ANN -MLP Empresa PETR4 STOCK 5.45 0.045 de Oliveira, et al. (2013)  01/2000 — 12/2011
. Empresa Microsoft Corporation 1.05 .
Bayesian ANN Wei et al (2013) 01/2010 — 12/2012
Empresa  Goldman Sachs Group 1.32
Empresa IBM 0.63
Empresa DELL 0.53 )
Fuzzy — ANN o Hadavandi, et al. (2015)  02/2003 — 06/2005
Empresa British airlines 1.41
Empresa Ryanair airlines 1.24
AC/PCA - Indice CSI300 491.6868 0.0068
BSO/SVR fudice S7SE 87 6447 0.0082 Wang, et al. (2016) 04/2011 - 12/2011
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(2D)PCA+RBFNN
HS-ANN

NLICA-SVR

GARCH - ANN

SOM - GA
ANFIS

NLICA-BPN

ICA-BPN

indice
Indice
Indice
Indice
Indice
Indice
Indice
Indice
indice
Indice

indice

The Shanghai stock
market index

BIST100
Nikkei 225
SSEC

NASDAQ

TAIEX

TAIEX
Nikkei 225
Shanghai B-share
TAIEX
Nikkei 225

11236305

2478,15

0.000663

3381416
0.16
2.18

1.44x10-2

0.95
0.24
0.49
0.52

12.135

3352,06
32.2
3.95

19.44

84
1.67
50.44
40.54
43.54

Guo, et al. (2015)
Gocken, et al (2016)

Kao, et al. (2013)

Guresen, et al. (2011)

Hsu (2011)
Wei, et al. (2011)

Dai, et al. (2012)

Lu (2010)

01/2000 - 12/2014

06/2005 - 09/2013
10/2007 - 11/2011
11/2007 - 11/2011

10/2008 — 06/2009

01/1996 — 09/2009
2000 - 2005

02/2004 — 03/2009

01/2003 — 02/2006

Fuente: elaboracién propia
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De los trabajos revisados, se tienen dos grupos claramente diferenciados, los que se enfocan
en la prediccion del precio de acciones (empresas) y las que se enfocan en la prediccion del
precio de un indice (grupo de empresas). Aunque ambas utilizan muchas variables en comun,
los resultados alcanzados en cada una de ellas se diferencian claramente, predecir el precio de
una empresa es mas complicado que predecir el precio de un indice, esto debido a que los
indices siguen un comportamiento menos cambiante en el tiempo, mientras que las acciones

de empresas pueden tener cambios bruscos en sus precios debido a factores externos.

El presente trabajo se enfoca en la prediccion de precios de empresas, por lo que se descartan
los resultados de los trabajos que predijeron indices (marcados como Indice en la Tabla 2-6),
por lo tanto, el mejor resultado alcanzado en la literatura es el modelo conformado por las

técnicas HP-SVR con un valor del MAPE de 0.067% y trabajando con datos de 3 afios.

También, es posible observar que el segundo mejor resultado fue obtenido por la técnica
HP-ANN alcanzando un MAPE de 0.48%. Se puede ver el recurrente uso de redes neuronales
en los trabajos revisados, lo cual es sustentado en la Tabla 2-6 debido a los buenos resultados

que se obtiene utilizando esta técnica.
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3 Capitulo 3. Revision de las técnicas utilizadas para la prediccion del precio de las

acciones

En este capitulo se muestra todo lo relacionado con las técnicas utilizadas, tanto la técnica
general que serd KDD como también las técnicas especificas. Las técnicas especificas son
seleccionadas en base a la mayor frecuencia que han sido utilizadas y la mayor precision de los

resultados que han obtenido en los 20 articulos revisados.
3.1 Técnica estandar

La prediccion de los precios de las acciones en la bolsa de valores es uno de los temas de
gran interés para inversores, intelectuales e investigadores debido a la volatilidad que éstos
presentan. Para este fin se hace necesario definir una metodologia de desarrollo para el modelo

predictor, desde el anélisis de los datos hasta la evaluacion de los resultados.

Para este caso, se ha utilizado la metodologia descubrimiento del conocimiento en Base de
Datos (KDD) debido a que es considerado un modelo mas completo y més exacto comparado
con otros modelos como CRISP-DM y SEMMA (Umair Shafique and Haseeb Qaiser, 2014).
Para algunos investigadores KKD es considerado ‘el proceso no trivial de identificar patrones
védlidos, nuevos, potencialmente ttiles y en ultima instancia comprensible en los datos”

(Fayyad, 1996 citado por Eckert & Suénaga, 2013, p. 93).

El proceso de KDD consta de cinco etapas, donde la etapa més caracteristica y mas
resaltante es Data Mining (DM), donde se aplican diferentes técnicas para detectar patrones y
relaciones en los datos que se presentan. “Es el paso que consiste en el uso de algoritmos
concretos que generan una enumeracion de patrones a partir de los datos pre-procesados”

(Fayyad, 1996 citado por Eckert & Suénaga, 2013, p. 93).

Ademads de las cinco etapas, frecuentemente se incluye una etapa previa de andlisis de las
necesidades de la organizacion y definicion del problema, en la que se establecen los objetivos

de la mineria de datos.
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Figura 3-1. Proceso de Descubrimiento del conocimiento en Base de Datos (KDD)
Fuente: Fayyad, Shapiro, Smyth, & Uhturudsamy (1996)
A continuacion se detalla las cinco etapas de este proceso:

1- Seleccion de datos: es la primera etapa de KDD, aqui “se determina las fuentes de datos
y el tipo de informacion” (WebMining Consultores, 2011, parr. 2), se seleccionan las muestras
de datos que serdn utiles para el descubrimiento del conocimiento. Esta fase es muy importante
debido a que, por ser el inicio del proceso, una adecuada seleccién de la muestra, que pueden
ser datos, atributos o tablas pueden mejorar el desempeifio del algoritmo que se utilizard en las

siguientes fases.

2-Pre-Procesamiento: luego de haber realizado la seleccion de datos, se procede a realizar
el pre- procesamiento y limpieza de datos de las muestras de datos seleccionadas. Esto consiste
en eliminar datos incoherentes, registros duplicados o informacion innecesaria haciendo uso
de diversas estrategias. Todo esto se realiza con el fin de obtener datos manejables que serdn

utiles para las siguientes fases (WebMining Consultores, 2011).

3-Transformacion: es la tercera etapa que consiste en el enriquecimiento de los datos con
otras fuentes de informacién, ya sean internas o externas, con el objetivo de reducir los
registros, el nimero de variables o generar de nuevas variables a partir de las ya existentes con
una estructura de datos apropiada. Aqui se realizan operaciones de agregacion o normalizacion,

consolidando los datos para la fase de Data Mining (WebMining Consultores, 2011).
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4-Data Mining: es la fase mas importante y mas completa de todo el proceso KDD,“donde
métodos inteligentes son aplicados con el objetivo de extraer patrones o modelos a partir de los

datos recopilados” (WebMining Consultores, 2011, parr. 2).

5-Interpretacion y Evaluacion: es la dltima etapa del proceso de KDD, que consiste en
“identificar los patrones interesantes obtenidos, basdndose en algunas medidas y se realiza una
evaluacion de los resultados obtenidos” (WebMining Consultores, 2011, parr. 2). Tener en
cuenta que KDD es una metodologia donde se puede regresar a las fases anteriores, si se desea

realizar alglin cambio y este mejore la precision de los resultados.
3.2 Técnicas Especificas

3.2.1 Red Neuronal de funcién de base radial (RBFNN)

Es una red neuronal artificial que usa funciones de base radial como funcién de activacion.
La salida de la red es una combinacion lineal de las funciones de base radial de las entradas y
los pardmetros de las neuronas. Esta red tiene varios usos, incluida la aproximaciéon de
funciones, predicciéon de series de tiempo, clasificacion y sistemas de control. Es un
aproximador universal, y es una alternativa popular a la red neuronal perceptron multicapa,
debido a que tiene una estructura mds simple y es mucho mds rdpido en el proceso de

entrenamiento.
Arquitectura de la red RBFNN

Generalmente, esta red tiene tres capas: una de entrada, una capa oculta con funciones de

base radial no lineales y una capa de salida lineal.

La capa oculta realiza una transformacion no lineal de las entradas y la capa de salida es una
combinacion lineal de las salidas no lineales a un nuevo espacio. Los biases de las neuronas de
la capa de salida pueden ser modelados por una neurona adicional en la capa oculta, quien tiene

una funcién de activacién constante @, (r) = 1.

La red RBFNN puede alcanzar la solucion global Optima para los pesos ajustables

alcanzando un minimo MSE usando el método de optimizacion lineal.
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Capa Capa Capa
Entrada Oculta Salida

Figura 3-2. Arquitectura de una Red Neuronal RBFNN
Fuente: (Sarzuri, 2014, p. 105)

Para un patrén de entrada x, la salida de la red es dada por lo siguiente:

J2
@ = Y wadlllx =l i=1.0
k=1

Donde y;(x) es la i-ésima salida de la red RBF, wy; es el peso de la conexién desde la
k-gésima neurona oculta a la i-ésima de salida, ¢, es el prototipo o centro de la k-
gésima neurona oculta, y ||.|| denota la norma Euclidiana. @(.) es tipicamente

seleccionada como la funcién gaussiana. (Sarzuri, 2014, p. 105)
Aprendizaje de la red RBF

Similar a la red neuronal perceptron multicapa, el aprendizaje de la red RBFNN es

formulada como la minimizacién de la funcién MSE (error cuadratico medio):

N
1 2 1
E= Nznyp —Wie|" = FlIY - Wl
1=

Donde Y = [y4, V5, ..., ¥n], ¥i es la salida objetivo del i-ésimo ejemplo en el conjunto de

datos de prueba.

El aprendizaje de la red RBFNN requiere la determinacion de los centros de las funciones
de base radial y los pesos. La seleccion de los centros de las funciones de base radial es la

actividad maés critica para lograr una satisfactoria implementacion de una red RBFNN. Los
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centros pueden colocarse en un subconjunto aleatorio o en todos los ejemplos de

entrenamiento, o determinado via clustering o mediante un proceso de aprendizaje.

Para algunas funciones de base radial, como la Gaussiana, es también necesario determinar
el parametro de suavidad 6. Lared RBFNN que usa la funcidon gaussiana es usualmente llamada
red RBF Gaussiano. Los algoritmos de aprendizaje existentes son mayormente desarrollados

para este tipo de red, pero pueden ser modificados cuando se requiere usar otras RBFNN.
3.2.2 SVM para Regresion (SVR)

Las Méaquinas de Soporte vectorial (SVM) fueron desarrolladas inicialmente por Vapnik, et
al. (1996) para construir clasificadores. Se funda en la teoria estadistica del aprendizaje. Esta
teoria permite escoger un clasificador que minimiza una cota superior sobre el riesgo (o error
de prueba), y proporciona una buena medida para obtener clasificadores que generalizan bien

sobre datos no previamente Vvistos.
e SVM para problemas linealmente separables

El algoritmo SVM trata de encontrar un hiperplano (en el ejemplo se ve un hiperplano
de una dimension: una linea) que une a las variables predictoras y constituye el limite
que define si un elemento de entrada pertenece a una categoria o a la otra. (Wikipedia,

s.f.a, parr. 5)

Figura 3-3. SVM para problemas separables

Fuente: (Carmona, 2014, p. 3)
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e SVM para problemas no linealmente separables

Cuando los datos no se pueden separar linealmente se hace un cambio de espacio mediante
una funcién que transforme los datos de manera que se puedan separar linealmente. Tal funcién

se llama Kernel y sirve para llevar a una dimensién mayor a los datos de entrada.

Espacio de entradas Espacio de caracteristicas

©y(x)

X = (X1.%) D(x) = [®4(x), Pz(x)]
Figura 3-4. SVM para problemas no separables
Fuente: (Carmona, 2014, p. 12)
e SVM para regresion (SVR)

Las mdquinas de vectores de soporte pueden también adaptarse para resolver problemas
de regresion. En estos casos, es muy comun designarlas por el acronimo SVR. Asi,
dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento S = {(xy, ¥1), ..., (xn, V) } donde x; €
R? e y; € R, en el que se asume que los valores de y; de todos los ejemplos de S se
pueden ajustar mediante una funcién lineal, el objetivo de la tarea de regresion es

encontrar los pardmetros w = (wy, ..., W,) que permiten definir dicha funcién lineal:
f(x) = (Wixy + -+ waxg) + b =<w,x > +b

Para permitir cierto ruido en los ejemplos de entrenamiento se pueden relajar la
condicion de error entre el valor predicho por la funcién y el valor real. Para ello, se
utiliza la denominada funcidon de pérdida E-insensible, L¢ caracterizada por ser una
funcién lineal como una zona insensible, de anchura 2€&, en la que el error es nulo y
viene definida por:

0 sily—fx)|<e
ly — f(x)|—€ enotro caso

Le(y. () =
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La razén principal para elegir esta funcion es la de permitir cierta dispersion en la
funcién solucién, de tal forma que todos los ejemplos que quedan confinados en la
region tubular definida por +€ no serdn considerados vectores soporte. De esta forma

se reducira significativamente el niimero de estos.

Dado que en la prictica es muy dificil que los ejemplos de entrenamiento se ajusten al
modelo lineal con un error de prediccidn igual a cero, se recurre al concepto de margen
blando, ya utilizado anteriormente al resolver el problema de clasificacion. Para ello se
definen 2 variables: €%y € las cuales permitiran cuantificar la magnitud de dicho error.
Asi, la variable € serd mayor a cero cuando el valor real del ejemplo es mayor que su
prediccidn en una cantidad superior a €, es decir y; - f(xi) > €. En otro caso, su valor

serd cero. (Carmona, 2014, p. 18)

Figura 3-5. SVR con margen blanco
Fuente: (Carmona, 2014, p. 19)

“La funcién de optimizacion serd la misma que la del problema de clasificacién con margen
blanco, con la diferencia que aqui se tiene 2 tipos de variables de holgura” (Carmona, 2014, p.

19). Por ello el problema primal en caso de regresion es:
1 or -
min > <w,x; > +Cz & +¢0)
i=1
s.a. (Kw,x;>+b) —y,—€ - <0

yi—(Kw,x; >+b)—€ = <0

&6 =0, i=1,..,n.(Carmona, 2014, p. 19)
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Kernel de los SVR

En el caso de que los ejemplos no puedan ajustarse por una funcién lineal, se recurre a
una metodologia similar a la utilizada en el problema de clasificacién para ejemplos no
separables linealmente. Es decir, los ejemplos pertenecientes al espacio original de
entradas se transforman en un nuevo espacio, denominado especio de caracteristicas,
en el que si es posible ajustar los ejemplos transformados mediante un regresor lineal.

Este tipo de transformacién dependerd del Kernel utilizado.
[...] Algunos ejemplos de funciones kernel son:

Kernel lineal:

K(e,x") =< x,x' >

Kernel polinomio de grado-p:

Ky (e, x") = [y <x,x' > +r]P

Kernel gaussiano:

K(x,x") = exp(—=yllx = x'|*),y > 0

Kernel sigmoidal:

K(x,x") =tanh(y < x,x' > +7r),y >0

A los parametros y, 7y p se les denomina parametros del kernel. (Carmona, 2014, pp.

15-21)

Entonces, el regresor asociado a la funcién lineal en el nuevo espacio es:

fG) = ) (i —aIK(xx")

Se puede decir que para problemas de regresion mediante SVR hay que seleccionar,
ademds del kernel mds adecuado (en el caso de regresion no lineal), el valor del
pardmetro € y el pardmetro C. Ambos parametros afectan la complejidad del modelo.
En el caso de problemas de regresion con ruido, el valor de € deberia ser elegido de
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forma que refleje la varianza del ruido de los datos. (Carmona, 2014, p. 22)
3.2.3 Redes Neuronales Artificiales

Redes neuronales artificiales (RNA) es una de las técnicas mas utilizados en la literatura
que se concentra en la prediccidn del precio de las acciones en la bolsa de Valores (de Oliveira,
et al. 2013; Dai, et al., 2012; Lu, 2010), estos estudios utilizan distintos modelos de redes
neuronales, entre las cuales una de las técnicas mas frecuentes y que ha dado resultados
prometedores es la Red Perceptron multicapa (MLP) con backpropagation como algoritmo de

entrenamiento, llegando a obtener una precision aproximada del 95% en los estudios revisados.
Descripcion

“El perceptron multicapa (MLP) es una red neuronal artificial (RNA) formada por multiples
capas, esto le permite resolver problemas que no son linealmente separables, lo cual es la
principal limitacién del perceptrén (también llamado perceptrén simple)” (Academic, s.f., parr.

1)
Arquitectura

En general, un MLP estd compuesto por una capa de entrada, una capa de salida y una o
mas capas ocultas; aunque se ha demostrado que para la mayoria de problemas bastara con una
sola capa oculta (Funahashi ,1989; Hornik, Stinchcombe y White 1989). En la siguiente figura
es posible observar un perceptrén tipico formado por una capa de entrada, una capa oculta y

una de salida.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ \
Entrada 2 @

Entrada 3_’ @ ’ l: Saﬂa’
— 0 ® /@

Entrada.n & @
®

—

Figura 3-6. Arquitectura Bésica de un perceptron Multicapa

Fuente: (Academic, s.f., parr. 2)
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En este tipo de arquitectura, las conexiones entre neuronas son siempre hacia delante
(feed forward), es decir, las conexiones van desde las neuronas de una determinada
capa hacia las neuronas de la siguiente capa; no hay conexiones laterales, esto es,
conexiones entre neuronas pertenecientes a una misma capa, ni conexiones hacia atras,
esto es, conexiones que van desde una capa hacia la capa anterior. Por tanto, la
informacion siempre se transmite desde la capa de entrada hacia la capa de salida.

(AEMARK, 2016, p. 389)
Algoritmo de retro propagacion (backpropagation)

Las neuronas utilizan un algoritmo de retropropagacién que tiene la finalidad de propagar
el error resultante a las capas ocultas y ajustar la interconexion de los pesos. La
retropropagacion de errores (BP) es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza para

entrenar los nodos de las capas ocultas pertenecientes a arquitecturas multicapa.

“El algoritmo BP consiste en el aprendizaje empleando un ciclo propagacion-adaptacion
con dos fases diferenciadas: Aprendizaje hacia adelante [...] y Aprendizaje hacia atras” (Flérez

& Fernéandez, 2008, p. 67).
Aprendizaje hacia adelante

Cuando se presenta un patrén p de entrada Xp: xp1, ..., Xpi, ..., Xpn, €ste se transmite a través
de los pesos wjidesde la capa de entrada hacia la capa oculta. Las neuronas de esta capa
intermedia transforman las sefiales recibidas mediante la aplicacion de una funcion de
activacion, proporcionando de este modo, un valor de salida. Este se transmite a través
de los pesos wi;hacia la capa de salida, donde aplicando la misma operacién que en el

caso anterior, las neuronas de esta ultima capa proporcionan la salida de la red. (Marin,

s.f., p. 16)

Donde la funcién de propagacion es:

N
P _ - xP ;
U —Zwﬂxi + 6;
i=1

El valor de salida de la neurona oculta j se obtiene aplicando una funcién no lineal derivable

en todos sus puntos sobre su entrada neta:
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vy =f))

La funcién de activacion en la mayoria de los casos para clasificaciéon es una funcién

sigmoide, mientras que para regresion es una funcién lineal.

Funcion sigmoide
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Figura 3-7. Funcion Sigmoidal
Fuente: elaboracién propia en base a (Marin, s.f., p. 21)

De igual forma, la entrada neta que recibe una neurona de salida k, estd definida por su

funcién de propagacién que viene a ser:

M
P _ P
U, = Zijyj + 6y
j=1

Donde el valor de la salida de la neurona seria:
ye = f(u})
Aprendizaje hacia atras

A partir de la comparacion de la salida generada por la red y la salida deseada, se calcula
un valor de error para cada neurona de la dltima capa del sistema. Estos errores se
transmiten desde la capa de salida hacia las neuronas de la capa intermedia que
contribuyan directamente a la salida, que reciben una parte de error aproximada a su
participacion en la salida original. El proceso se repite capa por capa hasta que todas

las neuronas de la red hayan recibido un error que describa su aportacion relativa al
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output final. A partir del valor de error recibido, se procede al reajuste de los pesos de
cada neurona para minimizar el error cometido por la red en el futuro. (Flérez &

Fernandez, 2008, p. 67)

El aprendizaje en las redes Backpropagation es de tipo supervisado, debido a que el
usuario (o supervisor) determina la salida deseada ante la presentacién de un

determinado patrén de entrada.

La funcién de error que se pretende minimizar para cada patrén p viene dada por:

M
1
E, = EZ(t;f —y)?
k=1

La base del algoritmo backpropagation para la modificacion de los pesos es la técnica

conocida como gradiente decreciente.

La forma de modificar los pesos de forma iterativa consiste en aplicar la regla de la
cadena a la expresion del gradiente y afiadir una tasa de aprendizaje mn. Asi, en una

neurona de salida:
P
0EP
Avgj(n+1) = no——=n z Sy}
vkj =

8% = (df — y))f' (net})

Donde n indica la Iteracion.

En una neurona oculta:

P
Awj(n+1) =n z & x}
p=1

M
57 = f(net}’)z 8P vk
k=1
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Se puede observar que el error o valor delta asociado a una neurona oculta j, viene
determinado por la suma de los errores que se cometen en las k neuronas de salida que
reciben como entrada la salida de esa neurona oculta j. De ahi que el algoritmo también

se denomine propagacion del error hacia atrds. (Marin, s.f., pp. 17-18)
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4 Capitulo 4. Modelo de mineria de datos para la prediccion de las acciones en la

bolsa de valores

En el presente capitulo se propone un modelo de mineria de datos basado en descubrimiento
del conocimiento en Base de Datos (KDD) para la prediccion de las acciones de una empresa.
Se inicia presentando el esquema general para el desarrollo del modelo, seguido de la

descripcion detallada de cada etapa.
4.1 Esquema general

El modelo a proponer se basa en el proceso de descubrimiento del conocimiento en base de
datos (KDD) y este se sustenta fundamentalmente porque es considerada un estandar para
problemas de tipo Mineria de Datos y es también un método tradicional que permite convertir

datos en conocimiento (Oleg, 2011). Las etapas que presenta este modelo son:

o Seleccion de datos: aparte de determinar el objetivo, se determinan las fuentes de datos,
el tipo de informacién y se seleccionan las muestras de datos que serdn ttiles para el
KDD.

e Pre-Procesamiento: se procede a hacer la preparaciéon y limpieza de datos de las
muestras seleccionadas.

e Transformacion: consiste en la generacion de variables a partir de los existentes para
luego seleccionarlas, quedandose con las mas importantes. Aqui se realizan operaciones
de normalizacion.

e Minera de datos: es la etapa mds importante del proceso de KDD, donde métodos
inteligentes son aplicados con el objetivo de extraer patrones o modelos a partir de los
datos recopilados.

¢ Interpretacion y evaluacion: es la dltima etapa del proceso de KDD, que consiste en
identificar los patrones obtenidos, basdndose en algunas medidas para luego realizar una

evaluacion de resultados.

A continuacion, se presenta el modelo propuesto basado en KDD para resolver el problema

de prediccidn de los precios de las acciones.
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1. Seleccidn de
datos 5. Interpretacion y Evaluacion
Toma de S Conocimiento t—| Resultados
Decisiones
BY
1
Objetivo/Variables - 2 '
fundamentales
\— —/ )
i \! /’ 1\ / 4. Mineria de datos \
3. Pre 2. Transformacidn ~
Procesamiento ( RBFN '
o1 Algoritmo de 5
b2 Mineria de Datos SR
i MLP
seleccion de variables .

Figura 4-1. Modelo propuesto
Fuente: elaboracién propia

La primera etapa es la identificacion de la fuente de datos, se eligid las paginas

www.finance.yahoo.com ¢ www.investing.com debido a que permitia obtener los valores

histéricos de las variables fundamentales de cualquier accién como también de los metales e
indices. La segunda etapa es el pre procesamiento, que contiene la generacion de nuevas
variables y limpieza de datos, en primera instancia se calcularon los indicadores técnicos a
partir de las cinco variables fundamentales y luego se estandarizan los datos dentro de un
mismo rango, eliminando los datos inconsistentes. La tercera etapa consiste en la seleccion de
variables, en la cual se utiliza la técnica de “Analisis de correlacion”, permitiendo seleccionar
las variables mas influyentes en la prediccion del precio de una accion, estas variables sirvieron
de entrada a la cuarta etapa, donde se hace uso de tres técnicas de mineria de datos: Red
neuronal de funcién radial (RBFN), Regresion de Vectores de Soporte (SVR) y Redes
Neuronales Artificiales (ANN); para que luego los resultados de estas técnicas junto con las
variables iniciales ingresen al modelo hibrido, donde la técnica elegida para este modelo
hibrido fue la que mejor resultados dio en las técnicas especificas. Para finalizar, se realiz6 la
interpretacion y evaluacion de resultados del modelo que servirdn como puntos clave para la

toma de decisiones en la inversion, estas se detallan en el Capitulo 6.
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4.2 Etapa 1: Seleccion de datos

El problema de predecir el precio de una accién ha tomado mayor importancia en el mercado
financiero, debido a que es un problema de mucha incertidumbre para los inversionistas e

investigadores y conocer estos resultados generaria ganancias significativas.

Esta primera etapa de seleccion de datos consiste en seleccionar la fuente de datos como
también las muestras de datos que serdn ttiles. Para la presente tesis, los datos con los que se
trabajara serdn datos de la Bolsa de Valores de Nueva York, haciendo énfasis principalmente

en las acciones de empresas mineras que cotizan en dicha bolsa.

Es consabido que, Estados Unidos cuenta con el mayor mercado de valores del mundo, tanto
en tamafio como en actividad. De las ocho bolsas que funcionan en el pais, se seleccioné la
Bolsa de Valores de Nueva York (NYSE), debido a que es la mds importante y conocida
internacionalmente, ademds que el volumen de acciones cotizadas es mucho mayor en

comparacion con otras bolsas.

Los datos histéricos de las acciones que serdn extraidas son de cinco compafifas mineras:
Buena ventura, Barrick Gold Corporation, BHP Billiton Limited, Fortuna Silver Mines y
Southern Copper; debido a que estas acciones son mds voldtiles y generarian mayor ganancia
en un corto plazo. Buena ventura, Fortuna Silver Mines y Southern Copper son compaiiias
mineras con sedes en Peru dedicadas a la exploracion, extraccion, fundicion y comercializacion

de oro y plata, asi como otros metales y minerales.

Los datos historicos para las variables fundamentales de las acciones de las empresas

mencionadas fueron extraidos de la pdgina www.finance.yahoo.com, el cual es una web que

permite obtener los datos fundamentales para la prediccion (precio de apertura, precio maximo,
precio minimo, precio de cierre y volumen) y para las variables nuevas (precio de los metales,

indices y dolar) se utiliz6 la pagina www.investing.com, que permite obtener los datos

histéricos del oro, plata y otros metales. Se extrajeron cinco variables fundamentales, durante
el periodo de 3 afios con observaciones diarias dando un total de 1.068 registros. La
periodicidad de la informacién es muy importante para el proceso de prediccion, ya que a

menor periodicidad de las muestras, mas dificil la prediccion.

Es importante tener en cuenta que, en el mercado bursatil, los precios pueden ser
muestreados con la siguiente periodicidad: en tiempo real, minuto, hora, dia, semana, mes, etc.

En esta investigacion, las predicciones son diarias debido a que las acciones de la bolsa de
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Nueva York son muy voldtiles y las cotizaciones que se realizan son en periodos cortos de

tiempo.
4.3 Etapa 2: Pre-procesamiento

Se llevé a cabo un proceso de limpieza de los datos, que consiste en la eliminacion de datos
inconsistentes. Debido a que las observaciones de las variables fueron diarias, estas contienen
datos faltantes en los dias que la bolsa no opera (feriados o dias en los que no hay comercio),

como solucién de procedi6 a aplicar el siguiente método:

e Eliminacion de registros: esta solucion se basa en eliminacién de todos aquellos datos
diarios que tengan uno o mds valores faltantes.

Esto se observa principalmente debido a que del conjunto de variables, una de las variables

es el precio del dia anterior, pero este dato no existe en algunos registros (registros donde el

dia siguiente es un dia en el que la bolsa de valores no opera), por lo que se procedié a

eliminarlos.
4.4 Etapa 3: Transformacion

Variables fundamentales:

Las variables fundamentales mostradas en la Tabla 4-1 son aquellas que se consideran para
la generacion posterior de los indicadores técnicos y son extraidas directamente de la pigina
Yahoo Finance. Se considerd también la variable fecha unicamente para realizar los célculos
de los indicadores técnicos, los cuales consideraban promedios méviles en intervalos de tiempo

dados.

Tabla 4-1. Variables Fundamentales

Tipo

Variable Descripcion . Referencia
variable
de Oliveira, et al. (2013), Hadavandi, et
Precio de Es e?l primer pr.ecio de una . al. (2015), Lu (2010), Laboissierft, et al.
apertura accion determinada en un Continua (2015), Wang, et al. (2016), Mitra y
diario de negociacién. Wang (2015), Ouahilal et al. (2016),
Joao et al. (2014), Ticknor et al. (2013).
de Oliveira, et al. (2013), Hadavandi et
Precio de Es el precio de la dltima al (2015), Gocken, et al (2016), Kao et
cierre transaccion dada el final de ~ Continua al, Wang, et al. (2016), Mitra y Wang
un diario de negociacion. (2015), Ouahilal, et al. (2016), Joao, et
al. (2014), Ticknor (2013).
Es el precio més alto que de Oliveira, et al. (2013), Hadavandi, et
Precio minimo  se pagé por una accién en Continua al. (2015), Gocken, et al (2016), Wang,
un diario de negociacién. et al. (2016), Mitra y Wang (2015),
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Precio
maximo

Volumen

Es el precio mds bajo que

vendidas en un dia.

de Oliveira, et al. (2013), Hadavandi, et

al (2015), Gocken, et al (2016), Wang,
et al (2016), Mitra y Wang (2015),
Ouahilal et al. (2016), Joao, et al.

Ouahilal et al. (2016), Joao, et al.

(2014), Ticknor (2013).

(2014), Ticknor (2013).

de Oliveira, et al. (2013), Lu (2010),

se pagoé por una accién en Continua
un diario de negociacién.
Es la cantidad de acciones

que son compradas o Discreta

Wang, et al. (2016), Ouahila, et al.

(2016), Ticknor (2013).

Fuente: elaboracién propia

Variables técnicas

Teniendo las variables fundamentales como base, se calculan los siguientes indicadores

técnicos utilizando las formulas del Anexo 1. Las variables calculadas son:

Tabla 4-2. Variables técnicas calculadas a partir de las variables fundamentales

Variable Descripcion Tl'pO Referencia
variable
. . Es el precio de la dltima Dai, et al. (2012), Lu (2010),
Precio de cierre . . . . Chang (2011), Gocken, et al
. . transaccion realizada un dia Continua ..
del dia previo . (2016), Laboissiere, et al.
previo al actual. (2015)
. L. . .. . Gocken, et al. (2016),
Precio maximo Es el precio maximo que alcanz6 . . .
del dia previo la accién un dia previo al actual Continua  Laboissiere, et al. (2015), Dai et
’ al. (2012), Lu (2010).
N L . Gocken, et al (2016),
Precio minimo del  Es el precio minimo que alcanzé . . .
dia previo la accién un dia previo al actual Continua  Laboissiere et al (2015), Dai, et
’ al. (2012), Lu (2010)
Precio ,de aper.tura Es ‘e/l premo/ de ape;rtura de la Continua Laboissiere, et al (2015).
del dia anterior accion un dia previo al actual.
de Oliveira, et al. (2013), Wei et
Indicador de al (2011), Wei et al (2013), Lu
Mide la fuerza con la que suben . (2010), Gocken, et al. (2016),
fuerza ) . Continua
relativa(RSI) o bajan los precios. Wang, et al. (2016), Bebarta, et
al. (2015), Hsu (2011), Ticknor
(2013).
acelelrggicéidordglsl;crerﬁi;i’)n en de Oliveira, et al. (2013),
Momentum ony . Continua Gocken, et al (2016), Hsu
los cambios de los precios entre
. ) (2011).
dos instantes en el tiempo.
p Indicador que compara el precio de Oliveira, et al. (2013), Wei,
Indices de cierre (?e ho 00121 rec?os de Continua etal. (2011), Wei et al (2013),
Estocasticos dfas ar?terior;)s Gocken, et al (2016), Hsu
(2011), Ticknor (2013).
Indicadores que allanan o de Oliveira, et al. (2013), Wei et
Promedios suavizan, en mayor 0 menor Continua al (2011), Wei et al (2013),
moviles medida, la evolucion de las Gocken, et al (2016), Hsu
cotizaciones. (2011), Ticknor (2013).
Indicador que mide que tan . .
Willian R% cerca del maximo o del minimo  Continua de Oliveira, etal. (2013), Wei

han cerrado los precios.

et al (2011), Gocken, et al
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Balance de

(2016), Hsu (2011), Ticknor

(2013).

(PSY)

a corto plazo del mercado.

volimenes (OBV) Balance de volumenes. Continua de Oliveira, et al. (2013).
Banda media de Promedio mévil entre la banda Continua de Oliveira, et al. (2013),
Bollinger alta y baja de Bollinger. Gocken, et al. (2016).
Promedio mévil Es el promedio ponderado del
ponderado del precio del délar en un intervalo  Continua Laboissiere et al. (2015).
délar de 21 dias.
Fuente: elaboracién propia
Tabla 4-2 (Continuacion).
Variable Descripcion T{po Referencia
variable
Banda alta de Es la maxima desviacion negativa que Continua de Oliveira, et al. (2013),
Bollinger tiene la banda media. Gocken, et al. (2016).
Precio medio Precio medio en el dia de la accidn. Continua Gocken, et al. (2016)
Es el valor nominal del monto de las
Monto acciones compradas o vendidas en un Discreta Wang, et al. (2016).
dia.
BIAS Relacién de sesgo. Continua Wang, et al. (2016), Hsu
(2011).
Indicador de
cambio del Mide lg variacion del Volu.men Continua Bebarta, et al. (2015).
volumen del multiplicado por el precio.
precio(PVC)
Indicador de . .,
volumen movil Mide la Vari?)igéiiel volumen Continua Bebarta, et al. (2015).
promedio(MAVI) p ’
Relacion ., . .
acumulativa (AR) Relacion acumulativa. Continua Hsu (2011).
Movimiento . e
promedio de Trabaja como una medida filtrada del . de Oliveira, et al. (2013),
e derivado del precio de las acciones con  Continua
Convergencia/Div respecto al tiempo Hsu (2011).
ergencia (MACD) p po-
Indicador de
momento de Es el indice que indica el momento de Continua Hsu (2011).
compra / venta la compra y venta.
(AR)
Indicador de la
voluntad de Es un indice .q/ue indica el momento de Continua Hsu (2011),
compra / venta la propension a la compra y venta.
(BR)
Tasa de cambio Es un ll‘ldIC?.dOI‘ tecmc.o que mldg/la . Wang, et al. (2016), Hsu
tasa de cambio del precio en relacion a  Continua
(ROC) . . (2011).
periodos anteriores.
Indicador Este indicador representa la fuerza que
. . ha tenido el movimiento de hoy en Continua Hsu (2011).
direccional (DI) .,
comparacién con el rango verdadero.
. N Es un indicador de sentimiento,
Linea psicologica utilizado para predecir las reversiones ~ Continua Wang, et al. (2016), Hsu

(2011), Wei, et al (2011).
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Diferencia entre el precio de cierre del

Diferencia (DIF) dia actual y el dia previo.

Continua Wang, et al. (2016).

Fuente: elaboracién propia

Llama la atencién que, una cantidad considerable de las investigaciones revisadas utilizan
el andlisis técnico sobre las variables fundamentales para predecir el precio de una accién y
dejan de lado otras variables como las variables propias del sector al que pertenece la empresa
en revision, por lo que con el fin de introducir nuevas variables se llevé a cabo una encuesta
dirigida a seis expertos en los mercados financieros, siguiendo el proceso descrito a

continuacion:

e Se estructuro una encuesta (Anexo 2), en la cual se evaluaba:

e Afios de experiencia en mercados financieros.

e Tipo de mercado en el cual operaban (bolsa de valores o férex).

e Variables que a su criterio y experiencia consideran al invertir en acciones mineras.
e Se seleccioné un grupo de seis expertos tomando como criterio los afios de

experiencia en la bolsa valores (Experiencia > 5 afos).
e Se realiz6 la evaluacion al grupo de expertos seleccionados.
e Se obtuvieron métricas de los resultados obtenidos que sirvieron para la toma de

decision de las variables.

Las respuestas de esta evaluacion se clasifican en dos grupos: seleccion de expertos y

seleccion de variables.
Sobre los expertos

Se encuestaron a seis expertos, con un promedio de experiencia laboral de 12 afios. El 83.3%
de los expertos han operado en el mercado de acciones, de los cuales cinco de ellos han
invertido directamente en el sector minero, esto es un factor importante porque los factores
mencionados por dichas personas tiene mayor peso que aquellos que nunca han invertido en el

sector.
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¢éHa invertido usted en acciones
mineras?

O Rr N W & U1 O

Si

Figura 4-3. Acciones mineras - expertos

Figura 4-2. Mercados de la bolsa
Fuente: elaboracién propia

Fuente: elaboracion propia

Seleccion de variables de los expertos

Tomando como base la informacién de los expertos, se encuentra que de las respuestas
obtenidas, se obtuvieron siete variables que serian consideradas influyentes en la prediccion
del precio de una accién minera en la bolsa de valores, las variables a las que se hace referencia

son:
e Precio de cierre de los indices: IGBVL, Down Jones y NASDAQ.

Los indices representativos de los mercados de valores de EE.UU y Perti cuando la accion
es comercializada en dicha mercado, son considerados como una de las variables propuestas
por los expertos. Si bien fue mencionada solo una vez, la razon por la que es seleccionada es
por la importancia que se le dio en la encuesta ya que se mencioné que el precio del indice mas
representativo de una bolsa tiene una relacidn directa con las acciones que estas comercializan.
Asi que si, el indice de una accidn es ascendente es probable que el precio de la acciéon también

lo sea.

Por ello para esta investigacion, los mercados de valores que estdn relacionados con las
acciones mineras se encuentran en Lima y la de EE.UU, donde los indices representativos para

cada uno son:

e Bolsa de Valores de Lima: IGBVL
e Bolsa de Valores de EE.UU: DJI, NASDAQ.

e Precios de métales comercializados en las empresas seleccionadas.

58



Cinco de seis expertos mencionan que una factor que todo inversionista deberia considerar
son los precios de los metales (Figura 4-4), porque si bien existen muchas empresas mineras,
cada una de estas se especializan en tres o cuatro tipo de metales diferentes, por ejemplo, si el
oro esté subiendo entonces es probable que las empresas que comercializan oro también tengan

un crecimiento ascendente.

éConsideraria usted el precio de los metales que
comercializa la empresa minera?
3.5
3
)5 B Ambas
2 M Bolsa
15 Forex
1
0.5 |
0
No Si

Figura 4-4. Importancia de los metales
Fuente: elaboracion propia

Por ello, como son cinco empresas seleccionadas del sector minero, se obtuvo que los
metales mas importantes por cada empresa, los cuales serdn considerados posibles variables de

entrada en los modelos son:

e Buena ventura: oro, plata, cobre, zinc.

e Barrick Gold Corporation: oro, plata, cobre.
e BHP Billiton Limited: oro, plata, cobre, zinc.
e Fortuna Silver Mine: oro, plata, zinc.

e Southern Copper: oro, plata, cobre, zinc.

e Precio del ddlar

El precio del ddlar es también un factor mencionado, puesto que las materias primas cotizan
en ddlares en los mercados internacionales, ademas el dolar tiene una relacion inversa con los
metales, entonces si el dolar baja es probable que el precio de los metales suban y con esto el

precio de la accion minera.
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éConsideraria usted el precio del délar como un
factor para la inversion?

2.5

2
1.5 Ambas

1 — I— S Bolsa
05 Forex

0

No Si

Figura 4-5. Importancia del oro
Fuente: elaboracién propia

El cuadro siguiente muestra el detalle de las variables mds mencionadas, tomando como

base los indices mds importantes.

Tabla 4-3. Variables indicadas por los expertos

. N Tipo de
Variabl Descripcion .
ariable escripcio Variable
Precio de cierre Es el precio de la tltima transaccién del indice bursatil mas Continua
IGBVL importante del mercado de acciones de Lima.
Precio de cierre Es el precio de la tltima transaccion del indice bursatil con Continua
DJI acciones mas significativas de todas las industrias en EE.UU.
Precio de cierre Es el precio de la tltima transaccién del indice bursatil de Continua
NASDAQ NASDAQ.
Precio del délar Precio diario del délar. Continua
Precio del oro Precio diario del Oro. Continua
Precio de la plata Precio diario de la plata. Continua
Precio del Cobre Precio diario del cobre. Continua
Precio del Zinc Precio diario del zinc. Continua

Fuente: elaboracién propia

En base a este andlisis previo, concluimos que las variables utilizadas en este estudio, se
basan en las variables fundamentales (Tabla 4-1), luego las variables técnicas (Tabla 4-2), y
por dltimo se adiciona las variables mencionadas por expertos (Tabla 4-3), los cuales a su punto

de vista se debe considerar cuando se evalida invertir en dichas acciones mineras.

Adicional a ello, Atsalakis y Valavanis (2009) citados por de Oliveira, et al. (2013)

“presentaron un estudio de varios enfoques para predecir el comportamiento del mercado de
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valores, 75 estudios utilizaron andlisis técnicos y sélo 18 utilizaron andlisis fundamentales, una

proporciéon mucho menor” (p. 7597).
Resumiendo, el comportamiento del precio es afectado de la siguiente manera:

=Freenisvemrp (Variables Fundamentales + Variables Técnicas + Variables de expertos)

(1)
Seleccion de variables

Luego de la identificacién y pre procesamiento de todas las variables que influyen en el
precio de acciones mineras, se contintia con la selecciéon de variables, este proceso es muy
importante para reducir el nimero de atributos y usar solo los atributos mas relevantes en la

prediccion (Laboissiere, et al, 2015).

Del Capitulo 2, se muestran las técnicas de seleccion de variables en la literatura, se
identifica la técnica més utilizada en el problema de prediccion del precio en la bolsa Valores:
el andlisis de correlacion, el cual ha sido utilizado en cuatro trabajos de la literatura (Wei et al,
2011; Laboissiere et al, 2015; Wang et al, 2016; Oliveira, et al. 2013), y es elegida como

método para la seleccion de variables esenciales en el presente trabajo.

Esta técnica permite realizar una seleccion de variables basada en un andlisis de correlacion
entre un posible atributo de entrada y la salida deseada, donde al final, se consideran las
variables con la correlacion mas alta. Para este estudio las variables de entrada y de salida son,
respectivamente: las variables mencionadas en la etapa de pre procesamiento [Eq. (1)] y el

precio de cierre del dia siguiente para cada accién minera.

El coeficiente usado para medir la correlacion es el coeficiente de Pearson, el cual representa
una medida de la relacion lineal entre dos variables aleatorias cuantitativas y se define como la
relacion entre la covarianza de dos variables ‘X, ‘Y’ y la multiplicacion de sus desviaciones
estandar correspondientes (Wikipedia, s.f.b).
icx, ~X)# (Y, - V)

s T T !
(X —R) +, [T (Y- ¥)°

]I,.' =1 ‘I," i1

Donde:
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e X: Variable de entrada en el modelo.
e Y: Variable de salida, precio de cierre a predecir.

e Cov(x,y): Es la covarianza de (x, y)

Como se puede observar, esta relacion varia entre -1 y 1, donde un valor de -1 representa
una correlacién negativa perfecta, esto indica una dependencia total entre las dos variables
llamada relacién inversa: cuando una de ellas aumenta, la otra disminuye en proporcioén
constante, el valor de 1 representa una relacion directa, cuando una de ellas aumenta, la otra

también lo hace en proporcién constante.

Porotra parte, Wang et al. (2016) consider6 que cuando el coeficiente de correlacion de las
variables es inferior a 0.3428 y mayor a -0.3428; estas se descartan del conjunto de muestras,
dado que tenian baja representatividad en su modelo. Considerando este valor propuesto por
Wang et al. (2016) se propuso un valor mayor de correlacion (valor 0.8) con el fin de

seleccionar solo las variables mejor relacionadas.

En general, luego de realizar las pruebas para los dos valores de correlacion, se opt6 por 0.8
por los mejores resultados obteniendo, entonces si r>= 0. § indica una relacién positiva, r <-
0.8 indica una relacién negativa, mientras que 0. 8<=r<= (.8 indica que no hay relacién en caso

el valor sea 0, caso contrario las variables son independientes y no estdn relacionadas.

Tabla 4-4. Valores de correlacion

Valor de r Fuerza de correlacion
»=0.8 Relacién positiva
r<=-0.8 Relacién negativa
R=0 No hay relacién

Fuente: elaboracién propia
Anadlisis de correlacion
Para el andlisis de correlacion de cada empresa minera, se considero las siguientes variables:

e Variables fundamentales (5 variables)
e Variables técnicas (27 variables)

e Variables de los metales (Depende de qué metales comercializa la empresa).
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e Variable del dblar

e Variable de los indices ( Depende de los mercados de valores donde se comercializa tanto

en EE.UU o Pert)
Buenaventura (BVN)

Para el andlisis de correlacion de Buenaventura, se considerd los metales: cobre, oro, plata,
zinc; debido a que son estos los metales que Buenaventura extrae y comercializa, para la
variable de los indices de las bolsas se considerd: el indice de la bolsa de valores de Lima,
debido a que la accién es comercializada en este mercado, ademads de los indices: DJ y Nasdaq

por ser indices representativos de los mercados de EE.UU donde Buenaventura comercializa.

En base a estas variables junto con las variables técnicas y fundamentales, se obtuvieron
los siguientes resultados al aplicar el coeficiente de correlacidn, donde las variables sombreadas

son las seleccionadas a eliminar:

Resultados del analisis de correlacion - Variables técnicas

Factor Valor R Factor Valor R
Apertura 0.98835 Banda media Bollinger 0.95585
Alto 0.99129 Banda superior Bollinger 0.95343
Bajo 0.99104 Precio Medio 0.99260
Cierre 0.99315 Monto 0.34285
Volumen -0.19432 Bias_ 20 0.18894
Precio anterior 0.98734 PVC -0.02685
Precio Méaximo Anterior 0.98548 MAVI -0.08128
Precio Minimo Anterior 0.98518 MACD -0.15696
Precio Apertura Anterior 0.98277 AR_26 0.21318
RSI -0.25168 BR_ 26 0.18724
Momentum Bl ROCI10 0.13909
Indice K ks DI14 Positivo 0.51152
Indice D UiES DI14 Negativo -0.09147
PM_10 0.97637 Linea psicolégica 0.08525
William LERD Diferencia 0.05026
OBV Loty ccna 0.20682

Fuente: elaboracién propia

Para las variables nuevas relacionadas con los metales de las empresas, los indices y el délar

se obtuvieron los siguientes resultados:
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Factor Valor R
Precio cobre 0.38880

Precio oro 0.73576
Precio plata 0.83310
Precio zinc 0.63800
Délar -0.15894
DI 0.52504
IGBVL 0.57429
NASDAQ 0.33227

Fuente: elaboracién propia

Donde, luego de aplicar el coeficiente de correlacion y elegir las variables que cumplian los

criterios mencionados (valor absoluto mayor a 0. 8), se selecciond las siguientes variables:

Factor Valor R Factor Valor R
Apertura 0.98835 Precio Plata 0.83310
Alto 0.99129
Bajo 0.99104
Cierre 0.99315
Precio anterior 0.98734
Precio Méaximo Anterior 0.98548
Precio Minimo Anterior 0.98518
Precio Apertura Anterior 0.98277
PM_10 0.97637
Middle Band Bollinger 0.95585
Upper Band Bollinger 0.95343
Precio Medio 0.99260

Fuente: elaboracion propia
Barrick Gold Corporation (ABX)

Para el analisis de correlacion de Buenaventura, se considerd los metales: cobre, oro y plata;
debido a que son estos los metales que Barrick extrae y comercializa, para las variables de los
indices de las bolsas se considerd solo los indices representativos de EE.UU: DJ y Nasdaq por

ser los mercados donde Barrick comercializa.

Con base en estas variables junto con las variables técnicas y fundamentales, se obtuvieron
los siguientes resultados al aplicar el coeficiente de correlacion, donde las variables sombreadas

son las seleccionadas a eliminar:

Resultados del analisis de correlacion - Variables técnicas

Factor Valor R Factor Valor R
Apertura 0.99190 Banda media Bollinger 0.96507
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Alto 0.99378 Banda superior Bollinger 0.96450

Bajo 0.99387 Precio Medio 0.99474
Cierre 0.99510 Monto 0.44490
Volumen -0.20848 Bias_20 0.17149
Precio anterior 0.99060 PVC -0.13168
Precio Méaximo Anterior 0.98946 MAVI -0.10142
Precio Minimo Anterior 0.98944 MACD -0.21191
Precio Apertura Anterior 0.98741 AR_26 -0.06442
RSI -0.20819 BR_26 0.12066
Momentum 0.15856 ROCI10 0.13312
Indice K 0.17721 DI14 Positivo 0.43121
Indice D 0.22358 DI14 Negativo 0.05231
PM_10 0.98141 Linea psicolégica 0.20923
William -0.14662 Diferencia 0.04589
OBV 0.84725 CCI24 0.17817

Fuente: elaboracién propia

Para las variables nuevas relacionadas con los metales de las empresas, los indices y el dolar

se obtuvieron los siguientes resultados:

Factor Valor R
Precio cobre 0.12336
Precio oro 0.85543
Precio plata 0.82635
Doélar -0.14317
DJ 0.45461
NASDAQ 0.28234

Fuente: elaboracién propia

Donde, luego de aplicar el coeficiente de correlacion y elegir las variables que cumplian los

criterios mencionados (valor absoluto mayor a 0. 8), se selecciono las siguientes variables:

Factor Valor R Factor Valor R
Apertura 0.99190 Precio Oro 0.85543
Alto 0.99378 Precio Plata 0.82635
Bajo 0.99387
Cierre 0.99510
Precio anterior 0.99060
Precio Maximo Anterior 0.98946
Precio Minimo Anterior 0.98944
Precio Apertura Anterior 0.98741
PM_10 0.98141
OBV 0.84725
Middle Band Bollinger 0.96507
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Upper Band Bollinger

Precio Medio

0.96450
0.99474

Fuente: elaboracién propia

BHP Billiton Limited (BHP)

Para el andlisis de correlacién de Buenaventura, se consideré los metales: cobre, oro y plata;

debido a que son estos los metales que Billiton extrae y comercializa, para las variables de los

indices de las bolsas se considerd solo los indices representativos de EE.UU: DJ y Nasdaq por

ser los mercados donde Billiton comercializa.

En base a estas variables junto con las variables técnicas y fundamentales, se obtuvieron los

siguientes resultados al aplicar el coeficiente de correlacion, donde las variables sombreadas

son las seleccionadas a eliminar:

Resultados del analisis de correlacion - Variables técnicas

Factor Valor R Factor Valor R
Apertura 0.99689 Banda media Bollinger 0.98351
Alto 0.99738 Banda superior Bollinger 0.98050
Bajo 0.99737 Precio Medio 0.99759
Cierre 0.99770 Monto 0.13266
Volumen -0.50306 Bias_20 -0.00493
Precio anterior 0.99527 PVC 0.00556
Precio Maximo Anterior 0.99490 MAVI 0.02039
Precio Minimo Anterior 0.99480 MACD -0.58514
Precio Apertura Anterior 0.99429 AR_26 -0.08086
RSI 0.04259 BR_26 0.02865
Momentum -0.06150 ROCI10 -0.01624
Indice K -0.03925 DI14 Positivo -0.18716
Indice D -0.03088 DI14 Negativo 0.05410
PM_10 0.99088 Linea psicoldgica -0.11429
William 0.03953 Diferencia -0.02425
OBV 0.77561 CCI24 -0.05531

Fuente: elaboracién propia

Para las variables nuevas relacionadas con los metales de las empresas, los indices y el dolar

se obtuvieron los siguientes resultados:

Factor
Precio cobre

Precio oro

Valor R
0.93388
0.18018
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Precio plata 0.38557

Precio zinc 0.30399
Délar -0.74295
DJ -0.11776
NASDAQ -0.38348

Fuente: elaboracién propia

Donde, luego de aplicar el coeficiente de correlacion y elegir las variables que cumplian los

criterios mencionados (valor absoluto mayor a 0. 8), se seleccion¢ las siguientes variables:

Factor Valor R Factor Valor R
Apertura 0.99689 Precio Cobre 0.93387
Alto 0.99738
Bajo 0.99737
Cierre 0.99770
Precio anterior 0.99527
Precio Maximo Anterior 0.99490
Precio Minimo Anterior 0.99480
Precio Apertura Anterior 0.99429
PM_10 0.99088
Middle Band Bollinger 0.98351
Upper Band Bollinger 0.98050
Precio Medio 0.99759

Fuente: elaboracion propia
Fortuna Silver Mines (FSM)

Para el andlisis de correlacion de Buenaventura, se considerd los metales: oro, plata, zinc
debido a que son estos los metales que Fortuna extrae y comercializa, para la variables de los
indices de las bolsas se considerd solo los indices representativos de EE.UU: DJ y Nasdaq por
ser los mercados donde Fortuna comercializa. Si bien esta minera tiene yacimientos en Per,

sus acciones no comercializan en la BVL, por ello el indice IGBVL no es considerado.

En base a estas variables junto con las variables técnicas y fundamentales, se obtuvieron
los siguientes resultados al aplicar el coeficiente de correlacidn, donde las variables sombreadas

son las seleccionadas a eliminar:

Resultados del analisis de correlacion - Variables técnicas

Factor Valor R Factor Valor R
Apertura 0.98784 Banda media Bollinger 0.95953
Alto 0.99064 Banda superior Bollinger 0.95993
Bajo 0.99049 Precio Medio 0.99197
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0.99232 0.66457

Cierre Monto

Volumen 0.52107 Bias_20 0.18068
Precio anterior 0.98623 PVC -0.01615
Precio Méaximo Anterior 0.98508 MAVI 0.00423
Precio Minimo Anterior 0.98492 MACD -0.07610
Precio Apertura Anterior 0.98250 AR_26 0.02779
RSI -0.19187 BR_ 26 0.13042
Momentum BRI ROCI10 0.15173
Indice K WleEes DI14 Positivo 0.77083
Indice D BEE DI14 Negativo -0.53672
PM_10 0.97593 Linea psicolégica 0.09267
William R Diferencia 0.04571
OBV LoLLEy CCh4 0.18593

Fuente: elaboracién propia

Para las variables nuevas relacionadas con los metales de las empresas, los indices y el dolar

se obtuvieron los siguientes resultados:

Factor Valor R
. 0.81151
Precio oro
Precio plata 0.82073
.. 0.46024
Precio zinc
Délar -0.01038
DI 0.41060
IGBVL 0.42249
NASDAQ 0.29908

Fuente: elaboracién propia

Donde, luego de aplicar el coeficiente de correlacion y elegir las variables que cumplian los

criterios mencionados (valor absoluto mayor a 0. 8), se selecciond las siguientes variables:

Factor Valor R Factor Valor R
Apertura 0.98784 Precio oro 0.81151
Alto 0.99064 Precio plata 0.82073
Bajo 0.99049
Cierre 0.99232
Precio anterior 0.98623
Precio Maximo Anterior 0.98508
Precio Minimo Anterior 0.98492
Precio Apertura Anterior 0.98250
PM_10 0.97593
Middle Band Bollinger 0.95953
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Upper Band Bollinger 0.95993

Precio Medio 0.99197
Fuente: elaboracién propia

Southern Copper (SCC)

Para el andlisis de correlacion de Buenaventura, se considerd los metales: cobre, oro, plata
y zinc; puesto que son estos los metales que Southern Copper extrae y comercializa, para la
variable de los indices de las bolsas se considerd: el indice de la bolsa de valores de Lima,
debido a que la accién es comercializada en este mercado, ademas de los indices: DJ y Nasdaq

por ser indices representativos de los mercados de EE.UU donde Buenaventura comercializa.

En base a estas variables junto con las variables técnicas y fundamentales, se obtuvieron los
siguientes resultados al aplicar el coeficiente de correlacion, donde las variables sombreadas

son las seleccionadas a eliminar:

Resultados del analisis de correlacion - Variables técnicas

Factor Valor R Factor Valor R
Apertura 0.98784 Banda media Bollinger 0.95953
Alto 0.99064 Banda superior Bollinger 0.95993
Bajo 0.99049 Precio Medio 0.99197
Cierre 0.99232 Monto 0.66457
Volumen 0.52107 Bias_ 20 0.18068
Precio anterior 0.98623 PVC -0.01615
Precio Médximo Anterior 0.98508 MAVI 0.00423
Precio Minimo Anterior 0.98492 MACD -0.07610
Precio Apertura Anterior 0.98250 AR_26 0.02779
RSI Ly BR 26 0.13042
Momentum SRR ROCI10 0.15173
Indice K e DI14 Positivo 0.77083
Indice D DIBCRL DI14 Negativo -0.53672
PM_10 0.97593 Linea psicoldgica 0.09267
William Rl Diferencia 0.04571
OBV 010037 CCh4 0.18593

Fuente: elaboracién propia

Para las variables nuevas relacionadas con los metales de las empresas, los indices y el dolar

se obtuvieron los siguientes resultados:

Factor Valor R
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Precio oro 0.81151

Precio plata 0.82073
Precio zinc 0.46024
Délar -0.01038
DJ 0.41060
IGBVL 0.42249
NASDAQ 0.29908

Fuente: elaboracién propia

Donde, luego de aplicar el coeficiente de correlacion y elegir las variables que cumplian los

criterios mencionados (valor absoluto mayor a 0. 8), se selecciond las siguientes variables:

Factor Valor R Factor Valor R
Apertura
0.98784 Precio oro 0.81151
Alto 0.99064 Precio plata 0.82073
Bajo 0.99049
Cierre 0.99232
Precio anterior 0.98623
Precio Maximo Anterior 0.98508
Precio Minimo Anterior 0.98492
Precio Apertura Anterior 0.98250
PM_10 0.97593
Middle Band Bollinger 0.95953
Upper Band Bollinger 0.95993
Precio Medio 0.99197

Fuente: elaboracién propia
4.5 Etapa 4: Mineria de Datos

Es la etapa més importante del proceso KDD, aqui se plantea un modelo hibrido compuesto
de tres técnicas de mineria de datos extraidos de la literatura para predecir el precio diario de

cinco acciones de la Bolsa de Valores.

Las técnicas que conforman el modelo corresponden a las revisadas en el Capitulo 3 (Red
neuronal de base radial, Regresion de vectores de soporte y Redes neuronales artificiales),
donde los resultados de cada uno de estas técnicas junto con las variables iniciales, serdn
entrada al modelo hibrido que estard compuesto por la técnica que en las pruebas de las cinco

empresas, hayan obtenido los mejores resultados. La Figura 4-6 muestra el proceso seguido:
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Figura 4-6 Modelo de minera de datos propuesto
Fuente: elaboracion propia

La topologia la Red Neuronal de base radial es dada mediante una capa de entrada que
contiene las variables determinadas en la etapa 4 (Seleccion de Variables), una capa oculta que
contiene las funciones de base radial y una neurona en la capa de salida que contiene el precio
futuro de la accion.

El performance del modelo (precision de la estimacion) depende también de la eleccion de
sus parametros (Kao, et al., 2013), por lo que el nimero de funciones de base radial fue

determinado mediante prueba y error.

Similar a la Red Neuronal de base radial, el performance de la técnica Regresion de Vectores
de Soporte varia con la diferente seleccion de tres importantes pardmetros: la funcién kernel,
el pardmetro de penalidad c, y el grado de la funcién kernel d (Ouabhilal, et al., 2016), el kernel
que se utilizaré es de tipo polinomial debido a que es el que present6 el mejor resultado en la
literatura (Ouabhilal, et al., 2016), y los valores de los pardmetros “c” y “d” serdn hallados

mediante el método ensayo y error.
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Por ultimo, la técnica redes neuronales artificiales hace uso de la red perceptrén multicapa
el cual consta de una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida, el nimero de capas
ocultas, momentun, épocas y tasa de aprendizaje es definido por ensayo y error, mientras que
las capas de entrada son los factores que influyen en la bolsa, y la variable de salida es el precio

final de una accién.

Este modelo predictor se desarrollard con la herramienta WEKA, el cual permitird facilitar
la creacién del modelo con las tres técnicas planteadas, para que luego los resultados de estas
técnicas sean juntadas nuevamente con las variables iniciales del modelo dando como resultado
una nueva data (variables iniciales + resultado modelos); tanto para el entrenamiento como la
validacion. Esta nueva data servird como entrada al modelo hibrido que estd compuesto por la
técnica redes neuronales artificiales por ser la técnica con mayor y mejores resultados obtenidos

en las pruebas de empresas mineras.
Métricas para el desempeiio del modelo

Para evaluar el desempefio de los 2 modelos planteados se hace uso de 2 métricas MAPE y
RMSE, los cuales han sido elegidos por los autores de la literatura debido a la precision en los
problemas de prediccidn, ademds porque permite comparar los resultados de los modelos
planteados por los autores, contra el modelo propuesto (Tabla 6 — 8). Las métricas fueron

extraidas de la seccién 2.4 (Resultado), Tabla 2-5.

¢ El error absoluto porcentual promedio (MAPE), que se muestra en la ecuacion es la
media o promedio de los errores porcentuales absolutos de los prondsticos. El error se
define como el valor real o valor observado menos el valor pronosticado (de Oliveira, et

al., 2013)
Dénde:
Y: Es el valor del precio de cierre.
T: Es la fecha actual del precio de cierre.

N: Cantidad de registros.

?(t+ 1) — Yev1)

1
MAPE = —Z
n

e Elerror cuadratico medio (RMSE), representa la desviacién estandar de la diferencia

Yier1)
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entre el valor pronosticado y el valor observado. Un bajo RMSE indica que la
prediccidn estd alineado con los datos reales (de Oliveira, et al., 2013).

Dénde:
Y: Es el valor del precio de cierre.
T: Es la fecha actual del precio de cierre.

N: Cantidad de registros.

n
1 -
RMSE = |~ (Tern) = Yiesn))?

t=1
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5 Capitulo 5. Software para la prediccion del precio diario de una acciéon basado en
RNNy SVR

En este capitulo se presentan todas las etapas correspondientes a la implementacion del
software de prediccion, comenzando por el modelo de casos de uso, especificaciones y sus
respectivas interfaces, diagrama de arquitectura, modelo de base de datos y diagrama de

componentes; que permitiran entender el funcionamiento del sistema.
5.1 Descripcion de roles del sistema

El sistema estd disefiado para poder diferenciar dos tipos de usuarios: usuario operador y

usuario administrador.

1. Usuario operador. Es la persona encargada de realizar dnicamente la prediccion de la

accion cuya informacion ha sido previamente tratada.
Funciones:

e Login al sistema.
e Realizar predicciones.
e Log out del sistema.
2. Usuario administrador. Es la persona encargada de realizar el entrenamiento,
validacién para las técnicas individuales y también para el modelo hibrido, lo que

permitird obtener el modelo 6ptimo para hacer las predicciones.
Funciones:

e Login del sistema.

e Tratamiento de data.

e Entrenamiento simple para técnicas individuales.
e Validacion simple para técnicas individuales.

e Entrenamiento para el hibrido.

e Validacion para el hibrido.

e Realizar predicciones.

e Log out del sistema.
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5.2 Especificacion CUS

5.2.1 CUS-Autenticacion

ID: CUSO01

Caso de Uso: Autenticacién

Actor: Operador/Administrador

Descripcion: El usuario ingresard su nombre de usuario y contrasefia para que sea validado por el
sistema.

Precondicion: El usuario debe estar registrado en el sistema.

Flujo Principal:

1. El caso de uso empieza cuando el usuario ingresa a la pantalla principal.

2. Elsistema le muestra la interfaz de inicio con los campos usuario y contrasefia y el botén “Iniciar sesion”.

3. El usuario ingresa su nombre de usuario.

4. FEl usuario ingresa la contrasefia.

5. Elusuario da clic en el boton “Iniciar sesion”.

6. El sistema valida el nombre de usuario y contrasefia.

7. Elsistema limpia los campos de usuario y contrasefia.

8. Elsistema ingresa a la pantalla principal del sistema de prediccion.

9. EICUS termina.

2.

Post-condicion :  El usuario ha sido validado por el sistema y puede acceder al sistema de prediccion.

Flujo Alterno: “Usuario o contrasefia incorrectos”

En el paso 6, si el nombre de usuario o la contrasefia no estin registrados en el sistema, se mostrara el
mensaje “El nombre de usuario o la contrasefia son incorrectos, inténtelo de nuevo”.

Continda en el paso 3.

Flujo Alterno: “Usuario bloqueado”

En el paso 6, si la cantidad de intentos al sistemas excede a 5, el sistema bloqueara al usuario mostrando
el siguiente mensaje “Ha excedido el numero de intentos, el usuario ha sido bloqueado, contactese con
el administrador”.

El CUS termina.
Flujo Alterno: “Valores en blanco”

En el paso 6, si el nombre de usuario o contrasefia estan en blanco luego de dar clic en “Iniciar sesion”,
el sistema mostrara un mensaje “No es valido campos en blanco, inténtelo de nuevo”.

Continda en el paso 3.

Fuente: elaboracién propia
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Interfaz del CUS: Autenticacion

istema @e predicciél;lvde precios

Nombre: administrador
Clave: ecoce

Login

Figura 5-1. Pantalla de login

Fuente: elaboracién propia

5.2.2 Tratamiento de datos

ID: CUS02

Caso de Uso: Tratamiento de datos

Actor: Administrador

Descripcion: El administrador ingresard los datos de las variables que influyen en una accién

minera, ya sea variables fundamentales y/o otras variables (metales asociados) y el
sistema realizard la correlacion de los datos ingresados para finalmente mostrar los
campos seleccionados por correlacion.

Precondicion: El usuario debe estar registrado en el sistema.
El usuario se debe haber logueado.
Los archivos a subir deberan ser de extension “.csv”.

Flujo Principal:

1. El caso de uso comienza cuando el administrador ingresa a la pantalla principal del sistema de
prediccion.

2. El sistema le muestra la interfaz con varias opciones situadas en al lado lateral izquierdo: data,
tratamiento, tratamiento hibrido, predecir, salir.

3. El usuario selecciona la opcion “Data” de la barra lateral izquierda.

El sistema muestra la opcidn de ingresar el nombre de la empresa a predecir, las opciones para subir
archivos (variables fundamentales y otras variables), adicional las opciones para distribuir el % en data
entre entrenamiento y validacién, los botones para generar la correlacién y mostrar las variables
seleccionadas

5. El usuario ingresa el nombre de la empresa a predecir.
6. El sistema valida que los valores ingresados no sean nimeros.

7. Elusuario en la opcion de subir archivo, selecciona “choose” y luego “upload” para seleccionar y cargar
el CSV de las variables fundamentales de la empresa ingresada.

8. El sistema muestra el mensaje de validacion “Se subi6 el archivo: nombre.csv”.

9. Elusuario en la opcion de subir archivo selecciona “choose” y luego “upload” para seleccionar y cargar
el CSV de las otras variables en caso sea una accién minera. Ejemplo: data de los metales de la empresa
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minera (Oro, plata, cobre, zinc).
10. El sistema muestra el mensaje de validacion “Se subid el archivo: nombre.csv”.

11. El usuario selecciona el % de data de entrenamiento y validacién que quiere utilizar en el modelo,
moviendo y arrastrando el cursor encima de la imagen circular.

12. El sistema actualiza la informacién del % elegido en el cuadro de texto situado al lado derecho de la
imagen (Entrenamiento X%, validacién Y %).

13. El usuario da clic en el botén “Generar correlacion”.

14.El sistema genera la correlacién de las variables ingresadas y muestra el mensaje “Se generd la
correlacion”.

15. El usuario da clic en el boton “Mostrar Campos”.

16. El sistema muestra un pop up con las variables seleccionadas de la correlacion.

17.El CUS termina.

Post-condicion : El usuario habr4 realizado el entrenamiento de los datos de archivos relacionados a

una empresa.

Flujo Alterno: “No hay archivos ‘otras variables’”

1. Enel paso 9, si luego de ingresar las variables fundamentales, el usuario no ingresa “Otras variables” el
CUS continda al paso 11.

Flujo Alterno: “Sin ingreso de nombre de empresa”

1. En el paso 5, si no ingresa ningin nombre de empresa se mostrara un mensaje “Se debe ingresar una
empresa para la prediccion”.

2. El CUS continda al paso 5.

Flujo Alterno: “Formato erréneo en el nombre de la empresa”

1. Encel paso 5, si el usuario ingresa niimeros en el nombre de la empresa, el sistema muestra el mensaje
“No se aceptan numeros”.
2. ElCUS continta al paso 5.

Flujo Alterno: “Formato erréneo de archivo”
1. Enel paso 7 09, si el usuario no ingresa un formato de archivo csv, el sistema mostrard un mensaje

“Solo se aceptan formatos csv”.
2. El CUS continda al paso 7 0 9.

Flujo Alterno: “Sin seleccion del % de data”
1. Enelpaso 11, si el usuario no selecciona un % de data para entrenamiento y validacidn, el sistema asume

el que se muestra por defecto (70% entrenamiento, 30% validacion).
2. El CUS continda al paso 13.
Flujo Alterno: “Sin tratamiento de datos”
1. En el paso 3, si el usuario accede a las otras opciones de la barra lateral como “Tratamiento”,

“Tratamiento hibrido” o “Prediccion”, el sistema le mostrara el mensaje “Es necesario subir los datos
antes de realizar el tratamiento”.

2. EI CUS continda al paso 3.

Fuente: elaboracién propia

Interfaz del CUS: Tratamiento de Datos
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Opciones 1 -
Ingreso de datos &
Data
Tratamiento Empresa:
Tratamiento Hibrido
Predecir Carga de archivos
Salir
Variables Fundamentales Oftras Variables
+ Choose + Choose
Tratamiento de los datos
Se seleccionara: Generar correlacion
70% para el Mostrar campos
7 0 entrenamiento
30% para la
< = validacion 0,
Figura 5-2. Pantalla de tratamiento de datos
Fuente: elaboracién propia
5.2.3 Entrenamiento Simple
ID: CUSO03
Caso de Uso: Entrenamiento simple
Actor: Administrador
Descripcion: El usuario ingresa los valores de los pardmetros de cada técnica seleccionada
(RBFNN-SVR-MLP) y entrenard las técnicas con dichos parametros.
Precondicion: El usuario debe estar registrado en el sistema.
El usuario debe haberse logueado.
El usuario debe haber subido la data y realizar el proceso de correlacion.
Flujo Principal:

1.

8.
9.
10.

El caso de uso comienza cuando el administrador ingresa a la pantalla principal del sistema de
prediccion.

El sistema le muestra la interfaz con varias opciones situadas al lado lateral izquierdo: datos, tratamiento,
tratamiento hibrido, predecir, salir.

El usuario selecciona la opcion “Tratamiento”.

El sistema mostrard los parametros de cada técnica, con valores editables por defecto.

RBFNN: nimero de funciones.

SVR: pardmetro C, niimero del exponente

MLP: Capas ocultas, Tasa de aprendizaje, momentum y nimero de épocas.

Ademas de los botones “Entrenar”, “Validar” y “Mejor modelo” para cada técnica.

El usuario pulsa el botén “Entrenar” para la técnica RBFNN.

El sistema muestra un mensaje indicando que ya se realizé el entrenamiento.

El sistema actualiza los valores del resultado de las métricas para RBFNN (MAPE, RMSE) luego del
entrenamiento.

El usuario pulsa el botén “Entrenar” para la técnica SVR.
El sistema muestra un mensaje indicando que se realizo el entrenamiento.

El sistema actualiza los valores del resultado de las métricas para SVR (MAPE, RMSE) luego del
entrenamiento.

11. El usuario pulsa el boton “Entrenar” para la técnica MLP.
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12. El sistema muestra un mensaje indicando que se realiz6 el entrenamiento.
13.El sistema actualiza los valores del resultado de las métricas para MLP (MAPE, RMSE) luego del

entrenamiento.
14.El1 CUS termina.
Post-condicion : El usuario ha podido entrenar el modelo las técnicas individuales.
Flujo Alterno: “Modificar los parametros de RBFNN”

1. En el paso 4, si el usuario desea cambiar algtin pardmetro de las técnicas, ya sea el nimero de funciones
para el RBFNN, puede editar ese valor.

El usuario ingresa un valor para el niimero de funciones.

El sistema valida el valor ingresado.

El usuario pulsa el botén “Entrenar” para la técnica RBFNN.

El sistema muestra un mensaje: “Se realiz6 el entrenamiento para RBFNN”.

El sistema actualiza los valores del resultado de las métricas para RBFNN (MAPE, RMSE) luego del
entrenamiento.

7. El CUS continda al paso 5.

AN

Flujo Alterno: “Modificar los parametros de SVR”

1. En el paso 4, si el usuario desea cambiar algliin parametro de las técnicas, ya sea el parametro ¢ y/o
exponente para el SVR, puede editar esos valores.

El usuario ingresa un valor para el pardmetro C y/o nimero de exponente.
El sistema valida los valores ingresados.

El usuario pulsa el botén “Entrenar” para la técnica SVR.

El sistema muestra un mensaje: “Se realizd el entrenamiento para SVR”.

El sistema actualiza los valores del resultado de las métricas para RBFN (MAPE, RMSE) luego del
entrenamiento.

1. El CUS continda al paso 5.

AN

Flujo Alterno: “Modificar los parametros de MLP”

7. En el paso 4, si el usuario desea cambiar algin pardmetro de las técnicas, ya sea el nimero de capas
ocultas, la tasa de aprendizaje, el momentum o el nimero de épocas para el MLP, puede editar esos
valores.

8. El usuario ingresa un valor para el pardmetro Capas ocultas y/o Tasa de aprendizaje y/o Momentum y/o
Numero de épocas.

9. El sistema valida los valores ingresados.

10. El usuario pulsa el boton “Entrenar” para la técnica MLP.

11. El sistema muestra un mensaje: “Se realiz6 el entrenamiento para MLP”.

12. El sistema actualiza los valores del resultado de las métricas para MLP (MAPE, RMSE) luego del

entrenamiento.
13. El CUS continda al paso 5.
Flujo Alterno: “Mejor modelo RBFN”.

1. En el paso 7, si el usuario da clic en botén “mejor modelo” para el RBFN.

2. El sistema cargard los valores de los parametros (nimero de funciones) y los resultados de las métricas
(MAPE y RMSE) del modelo que obtuvo un mejor resultado.

3. El CUS continda al paso 8.
Flujo Alterno: “Mejor modelo SVR”.

1. En el paso 10, si el usuario da clic en botén “mejor modelo” para el SVR.

2. El sistema cargara los valores de los parametros (Constante C y exponente) y los resultados de las
métricas (MAPE y RMSE) del modelo que obtuvo un mejor resultado.

3. El CUS continda al paso 11.
Flujo Alterno: “Mejor modelo MLP”.

1. Enel paso 10, si el usuario da clic en boton “mejor modelo” para el MLP.
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2. El sistema cargard los valores de los pardmetros (Capas ocultas, tasa de aprendizaje, momentum y
nimero de épocas) y los resultados de las métricas (MAPE y RMSE) del modelo que obtuvo un mejor

resultado.

3. El CUS continda al paso 11.

Fuente: elaboracién propia

Interfaz del CUS: Entrenamiento Simple

Empresa

Entrenar Validar

Support Vector Regression

Constante C

Grado de |a funcion kemel

Entrenar Validar

Multilayer Perceptron

Capas ocultas
Tasa de aprendizaje
Momentum

Numero de epocas

Entrenar Validar

Radial Basis Function Neural Network:

# Funciones de base radial |0

WMejor madelo

Metricas:

Entrenamiento:
MAPE

RMSE!

Métricas:

Entrenamiento

MAPE.

RMSE

Métricas:
Entrenamiento
MAPE
RMSE

Validacion,
MAPE!

RMSE

Validacion
MAPE.
RMSE.

Validacion
MAPE
RMSE.

Figura 5-3. Pantalla de entrenamiento simple

Fuente: elaboracién propia

5.2.4 Entrenamiento Hibrido

ID:
Caso de Uso:
Actor:

Descripcion:

Precondicion:

Flujo Principal:

CuUS04
Entrenamiento Hibrido

Administrador

El usuario entrenard la técnica del hibrido con mejores resultados y obtendra las

métricas.

El usuario debe estar registrado en el sistema.
El usuario debe haber logueado.

El usuario debe haber realizado el entrenamiento de cada una de las técnicas

individuales (RBFNN, SVR, MLP).

1. El caso de uso comienza cuando el administrador ingresa a la pantalla principal del sistema de

prediccion.

2. Elsistema le muestra la interfaz con varias opciones situadas al lado lateral izquierdo: data, tratamiento,
tratamiento hibrido, predecir, salir.

3. El usuario selecciona la opcion “Tratamiento hibrido”.

El sistema mostrard los parametros de la técnica hibrida elegida (MLP), con los valores editables por

defecto.
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MLP: Capas ocultas, Tasa de aprendizaje, momentum y niimero de épocas.

Adicional los botones “Entrenar”, “Validar”, “Mejor modelo” y al lado derecho los campos no editables de
los valores de las métricas (MAPE, RMSE).

5. Elusuario pulsa el botén “Entrenar” para el hibrido.

6. El sistema muestra un mensaje indicando que ya se realiz6 el entrenamiento.

7. El sistema actualiza los valores del resultado de las métricas (MAPE, RMSE) luego del entrenamiento.
8. EI CUS termina.

Post-condicion : El usuario ha podido entrenar el modelo hibrido.

Flujo Alterno: “Modificar los parametros”

1. Enel paso 4, si el usuario desea cambiar algtin pardmetro de la técnica ya sea el niimero de capas ocultas,
la tasa de aprendizaje, el momentum o nimero de épocas, el usuario puede editar el valor.

2. El usuario ingresa un valor para las capas ocultas y/o tasa de aprendizaje y/o momentum y/o nimero de
épocas.

3. El sistema valida los valores ingresados, mostrando mensaje “Solo se admite valores de este rango X —
Y”.

4. El CUS continda al paso 5.

Flujo Alterno: “Seleccionar tratamiento hibrido sin haber entrenado invidualmente”.

1. En el paso 3, si el usuario accede a entrenar el hibrido sin haber realizado el “Tratamiento” para cada
técnica, el sistema le mostrara el mensaje “Es necesario entrenar cada técnica”.

2. El CUS continta al paso 3.

Flujo Alterno: “Mejor modelo Hibrido”.

1. Encel paso 7, si el usuario da clic en botdn “mejor modelo” para el Hibrido.

2. El sistema cargard los valores de los parametros (Capas ocultas, tasa de aprendizaje, momentum y
nimero de épocas) y los resultados de las métricas (MAPE y RMSE) del modelo que obtuvo un mejor
resultado.

3. EI CUS continda al paso 8.
Flujo Alterno: “Mejor modelo sin entrenar”.

1. En el paso 5, si el usuario da clic en “mejor modelo” del entrenamiento sin haber realizado el
entrenamiento del hibrido, el sistema le mostrara el mensaje “Es necesario entrenar el hibrido”.

2. EI CUS continda al paso 5.

Fuente: elaboracién propia

Interfaz del CUS: Entrenamiento Hibrido

Meodele Hibrido

Empresa
Modelo Hibride Métricas:

Capas ocultas Entrenamisnto Validacion
Tasa de aprendizaje MAPE MAPE
Momentum RMSE RMSE

Numero de epocas

Entrenar Validar Mejor Modelo

Figura 5-4. Pantalla de entrenamiento hibrido.

Fuente: elaboracién propia



5.2.5 Validacién Simple

ID: CUS05

Caso de Uso: Validacién simple

Actor: Administrador

Descripcion: El usuario luego de haber obtenido el mejor modelo de entrenamiento, realiza la

validacién para cada modelo y muestra los resultados de las métricas.

Precondicion: El usuario debe estar registrado en el sistema.
El usuario debe haberse logueado.
El usuario debe haber realizado el entrenamiento.

Flujo Principal:

1. Enel caso uso comienza cuando el administrador ingresa a la pantalla principal del sistema de prediccién

2. Elsistema le muestra la interfaz con varias opciones situadas al lado lateral izquierdo: data, tratamiento,
tratamiento hibrido, predecir, salir.

3. El usuario selecciona la opcion “Tratamiento”.
El sistema mostrara los parametros de cada técnica, con valores editables por defecto.
RBFN: nimero de funciones.
SVR: pardmetro C, ntimero del exponente
MLP: Capas ocultas, Tasa de aprendizaje, momentum y niimero de épocas.
Ademas de los botones “Entrenar”, “Validar” y “Mejor modelo” para cada técnica.
5. El usuario pulsa el boton “Validar” para la técnica RBFNN.
6. El sistema muestra un mensaje indicando que se realiz6 la validacion.

7. El sistema actualiza los valores del resultado de las métricas para RBFNN (MAPE, RMSE) luego de la
validacion.

8. El usuario pulsa el botén “Validar” para la técnica SVR.
9. El sistema muestra un mensaje indicando que se realizé la validacion.

10. El sistema actualiza los valores del resultado de las métricas para SVR (MAPE, RMSE) luego de la
validacion.

11. El usuario pulsa el botén “Validar” para la técnica MLP.
12. El sistema muestra un mensaje indicando que se realiz6 la validacién.
13. El sistema actualiza los valores del resultado de las métricas para MLP (MAPE, RMSE) luego de la

validacion.
14. E1 CUS termina.
Post-condicion : El usuario ha podido validar las técnicas individualmente.
Flujo Alterno: “Modificar los parametros de RBFNN”

1. Enel paso 4, si el usuario desea cambiar algtin pardmetro de las técnicas, ya sea el nimero de funciones
para el RBFNN, puede editar ese valor.

El usuario ingresa un valor para el nimero de funciones.

El sistema valida el valor ingresado.

El usuario pulsa el botén “Entrenar” para la técnica RBFNN.

El sistema muestra un mensaje indicando que ya se realiz6 el entrenamiento.

El sistema actualiza los valores del resultado de las métricas para RBFNN (MAPE, RMSE) luego del
entrenamiento.

7. El CUS continda al paso 5.

ok

Flujo Alterno: “Modificar los parametros de SVR”

1. En el paso 4, si el usuario desea cambiar algin parametro de las técnicas, ya sea el parametro ¢ y/o
exponente para el SVR, puede editar esos valores.

2. El usuario ingresa un valor para el pardmetro C y/o nimero de exponente.

3. Elsistema valida los valores ingresados.
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El usuario pulsa el boton “Entrenar” para la técnica SVR.
El usuario el botoén “Entrenar” para la técnica SVR.
El sistema muestra un mensaje: “Se realizd el entrenamiento para SVR”.

El sistema actualiza los valores del resultado de las métricas para RBFN (MAPE, RMSE) luego del
entrenamiento.

8. EI CUS continda al paso 5.

N s

Flujo Alterno: “Modificar los parametros de MLP”

1. En el paso 4, si el usuario desea cambiar algin pardmetro de las técnicas, ya sea el nimero de capas
ocultas, la tasa de aprendizaje, el momentum o el nimero de épocas para el MLP, puede editar esos
valores.

2. El usuario ingresa un valor para el pardmetro Capas ocultas y/o Tasa de aprendizaje y/o Momentum y/o
Niimero de épocas.

3. Elsistema valida los valores ingresados.

4. Elusuario pulsa el boton “Entrenar” para la técnica MLP.

5. El sistema muestra un mensaje: “Se realizo el entrenamiento para MLP”.

6. El sistema actualiza los valores del resultado de las métricas para MLP (MAPE, RMSE) luego del
entrenamiento.

7. El CUS continda al paso 5.

Flujo Alterno: “Mejor modelo RBFN”.

1. Enel paso 5, si el usuario da clic en boton “mejor modelo” del entrenamiento.

2. El sistema cargard los valores de los pardmetros (nimero de funciones) y los resultados de las métricas
(MAPE y RMSE) donde el modelo obtuvo un mejor resultado.

3. El CUS continda al paso 5.
Flujo Alterno: “Mejor modelo SVR”.

1. En el paso 5, si el usuario da clic en botén “mejor modelo” del entrenamiento.

2. El sistema cargard los valores de los pardmetros (Constante C y exponente) y los resultados de las
métricas (MAPE y RMSE) donde el modelo obtuvo un mejor resultado.

3. EI CUS continda al paso 5.
Flujo Alterno: “Mejor modelo MLP”.

1. Enel paso 5, si el usuario da clic en boton “mejor modelo” del entrenamiento.

2. El sistema cargara los valores de los parimetros (Capas ocultas, tasa de aprendizaje, momentum y
nimero de épocas) y los resultados de las métricas (MAPE y RMSE) del modelo que obtuvo un mejor
resultado.

3. EICUS continda al paso 5.

Fuente: elaboracién propia

Interfaz del CUS: Validacion Simple
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Empresa
Radial Basis Function Neural Network Metricas:
# Furicionas e bags mdial [0 Entrenamiento Validacion
MAPE. MAPE.
RMSE! RMSE!
Entrenar Validar Mejor modelo
Support Vector Regression Meétricas:
Constante C Entrenamiento Validacion
Grado de Ia funcion kemel RAEE PAAEE
RMSE: RMSE
Entrenar Validar Mejor modelo
Multilayer Perceptron Meétricas:
Capas ocultas Entrenamiento Validacion
MAPE MAPE
Tasa de aprendizaje
RMSE RMSE
Momentum:
Numero de epacas:
Entrenar Validar Mejor medelo
Figura 5-5. Pantalla de validacién simple
Fuente: elaboracion propia
5.2.6 Validacion Hibrido
ID: CUS06
Caso de Uso: Validacién Hibrido
Actor: Administrador
Descripcion: El usuario luego de realizar el entrenamiento para el modelo hibrido, realizard la
validacién del dltimo modelo entrenado o con el mejor modelo guardado.
Precondicion: El usuario debe estar registrado en el sistema.

El usuario debe haber logueado.
El usuario debe haber realizado el entrenamiento del hibrido.

Flujo Principal:

1.

e A

10.

El caso de uso comienza cuando el administrador ingresa a la pantalla principal del sistema de
prediccion.

El sistema le muestra la interfaz con varias opciones situadas al lado lateral izquierdo: datos, tratamiento,
tratamiento hibrido, predecir, salir.

El usuario selecciona la opcion “Tratamiento hibrido”.

El sistema mostrard los pardmetros de la técnica para el hibrido elegida (MLP) con los campos a
modificar: Capas ocultas, tasa de aprendizaje, momentum y nimero de épocas (por defecto los mejores
valores), los botones “Entrenar”, “Validar” y “Mejor modelo”. Adicional al lado derecho se visualizara
los campos no editables de los valores de las métricas (MAPE, RMSE).

El usuario pulsa el botén “Validar” para el hibrido.

El sistema muestra un mensaje indicando que se realizé la validacion.

El sistema actualiza los valores del resultado de las métricas (MAPE, RMSE) luego de la validacion.
El usuario pulsa el botén “Mejor modelo”.

El sistema cargard los valores de los pardmetros (Constante C, exponente), resultado de las métricas
donde el modelo obtuvo un mejor resultado.

El CUS termina.
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Post-condicion : El usuario ha podido validar el modelo de prediccién.

Flujo Alterno: “Modificar los parametros del hibrido”

1. Enel paso 5, si el usuario desea cambiar algin pardmetro de las técnicas, ya sea las capas ocultas, tasa
de aprendizaje, momentum o nimero de épocas para el SVR, puede editar esos valores.

2. El usuario pulsa el botén “Entrenar” para el hibrido.

w

El sistema muestra un mensaje indicando que se realizé el entrenamiento.

4. El sistema actualiza los valores del resultado de las métricas para el hibrido (MAPE, RMSE) luego de
la validacion.

5. ElI CUS continda al paso 6.
Flujo Alterno: “Mejor modelo Hibrido”.

1. Enel paso 5, si el usuario da clic en boton “mejor modelo” del entrenamiento.

2. El sistema cargard los valores de los pardmetros (Capas ocultas, tasa de aprendizaje, momentum y
nimero de épocas) y los resultados de las métricas (MAPE y RMSE) donde el modelo obtuvo un mejor

resultado.
3. El CUS continda al paso 5.
Flujo Alterno: “Seleccionar tratamiento hibrido sin haber entrenado invidualmente”.

1. En el paso 3, si el usuario accede a entrenar el hibrido sin haber realizado el “Tratamiento” para cada
técnica, el sistema le mostrara el mensaje “Es necesario entrenar las técnica”.

2. EIl CUS continda al paso 3.
Flujo Alterno: “Mejor modelo sin entrenar”.

1. En el paso 6, si el usuario da clic en “mejor modelo” del entrenamiento sin haber realizado el
entrenamiento para cada la técnica, el sistema le mostrara el mensaje “Es necesario entrenar el hibrido”.

2. EI CUS continda al paso 5.

Fuente: elaboracién propia

Interfaz del CUS: Validacion Hibrido

Meodele Hibrido

Empresa
Modelo Hibrido Métricas:

Capas ocultas Entrenamiento Validacion
Tasa de aprendizaje MAPE MAPE
Momentum RMSE RMSE

Numero de epocas

Entrenar Validar Mejor Modelo

Figura 5-6. Pantalla de validacién hibrido

Fuente: elaboracién propia
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5.2.7 Predecir Precio

ID: CUS07

Caso de Uso: Predecir Precio

Actor: Administrador u operador

Descripcion: El usuario ingresard los datos de la empresa que desea predecir (csv de las variables

fundamentales y otras variables) y al pulsar el boton “predecir” el sistema predecira
el precio final.

Precondicion: El usuario debe estar registrado en el sistema.

El usuario debe haber realizado el entrenamiento y validacién de las técnicas
individuales.

El usuario debe haber realizado el entrenamiento y validacion para el modelo hibrido.
El archivo csv de “otras variables” la 4ta columna debe hacer referencia al precio de
cierre de la accion.

Flujo Principal:

1. El caso de uso empieza cuando el usuario ingresa a la pantalla principal.

2. El sistema le muestra la interfaz con varias opciones situadas en al lado lateral izquierdo: data,
tratamiento, tratamiento hibrido, predecir, salir.

3. El usuario selecciona la pestafia Predecir.

4. El sistema muestra la opcién de ingresar el nombre de la empresa a predecir, las opciones para subir
archivos (variables fundamentales y otras variables), adicional las los campos “precio cierre”, “fecha” y
el boton “Predecir”.

5. El usuario ingresa el nombre de la empresa a predecir.

6. El sistema valida que los valores ingresados no sean nimeros.

7. El usuario selecciona “choose” y luego “upload” para seleccionar y carga el CSV de las variables
fundamentales de la empresa ingresada.

8. El sistema muestra el mensaje de validacion “Se subio el archivo: nombre.csv”.

9. Elusuario selecciona “choose” y luego “upload” para seleccionar y cargar los CSVs de las otras variables
en caso sea una acciéon minera. Ejemplo: data de los metales de la empresa minera (Oro, plata, cobre,
zinc).

10. El sistema muestra el mensaje de validacion “Se subié el archivo: nombre.csv”.

11. El sistema carga los valores en las etiquetas: Precio cierre y fecha.

12. El usuario pulsa el boton “Predecir”.

13. El sistema muestra una ventana con el precio del dia siguiente de la accién de la empresa ingresada.

14. El CUS termina.

Post-condicion : El usuario ha podido predecir el precio de una accién.

Flujo Alterno: “Sin ingreso de nombre de empresa”

1. En el paso 5, si no ingresa ningiin nombre de empresa se mostrara un mensaje “Se debe ingresar una
empresa para la prediccion”.

2. El CUS continda al paso 5.

Flujo Alterno: “No hay archivos ‘otras variables’”

1. Enel paso 9, si luego de ingresar las variables fundamentales, el usuario no ingresa “Otras variables” el

CUS continua al paso 11.
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Flujo Alterno: “Formato erréneo en el nombre de la empresa”

1. Encel paso 5, si el usuario ingresa nimeros en el nombre de la empresa, el sistema muestra el mensaje
“No se aceptan numeros”.

2. El CUS continda al paso 5.

Flujo Alterno: “Formato erréneo de archivo”

1. Sienel 709, el usuario no ingresa un formato de archivo csv, el sistema mostrara un mensaje “Solo se
aceptan formatos csv”.

2. El CUS continda al paso 7 09.

Fuente: elaboracién propia

Interfaz del CUS: Predecir precio

Opciones D -
b=ia Predecir

Tratamiento

Tratamiento Hibrido Variables Fundamentales Ofras Variables

Predecir

Salir + Choose + Choose

Datos Generales

Precio cierre:
Fecha:

Precio cierre final: 0.0

Predecir

Figura 5-7. Pantalla de predecir precio

Fuente: elaboracién propia

5.2.8 Log out
ID: CUS08
Caso de Uso: Logout
Actor: Operador/Administrador
Descripcion: El usuario cierra la sesion del sistema.
Precondicion: El usuario debe estar registrado en el sistema.
El usuario debe haber logueado.
Flujo Principal:

1.
2.

El caso de uso empieza cuando el usuario ingresa a la pantalla principal

El sistema le muestra la interfaz con varias opciones situadas al lado lateral izquierdo: data, tratamiento,
tratamiento hibrido, predecir, salir.

El usuario hace clic en el botén “Salir”.
El CUS termina.
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Post-condicion : El usuario ha cerrado la sesién del sistema, en caso haya realizado entrenamiento o

validacién, los modelos han quedado guardado.

Fuente: elaboracién propia

5.3 Diagrama de Arquitectura

Stocks Price Prediction Application

| — Primefaces Weka Framework €=--==-
€=z=z2== > K @

Y

Web Application Client — gna’e

HIBER!

Figura 5-8. Arquitectura del sistema

Fuente: elaboracién propia

Users Database

La aplicacion desarrollada estd basada en una arquitectura MVC, utilizando el framework

primefaces para la capa de la vista, Weka para el procesamiento de los datos (formacién de los

modelos y prediccion) y hibernate para el acceso a la base de datos (modelo).

Adicionalmente, se cuenta con dos repositorios externos: una base de datos Mysql la cual se

encarga de mantener los usuarios del sistema, y un Filesystem dentro del servidor, en el cual

se almacena las diferentes transformaciones internas de la data historica.

5.4 Diagrama de Base de datos

| Usuario ¥
[ = Eg AR i
Cof_u=ussa VARCHAR]LS) :I Peil v j Opciones L
Pamrward VARCHAR{ZO]
cmd_g=r T INT =g INT

Mombrs VARCHAR(SS)  Be— — — — |-

mizrs W Sl . M1 & cpeiones vaRCHARGSS) mamir=_op= VARCHAR(S)
ol_prerfil VARCH AR (45) > *

¥ Perll_cmod_perll INT

=

| Petil_opciones ¥

¥ Perfl_od_p=cfl INT

¥ Dpciones_cod_opc INT
Ld

Figura 5-9. Diagrama de datos

Fuente: elaboracién propia
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La base de datos estd orientada al registro de usuario, donde se definen tres tablas
principales: Usuario, el cual registra los datos bésicos del usuario (nombre, password, cédigo
del usuario), la tabla “perfil”, que se relaciona con la tabla “opciones” para obtener los perfiles

de los usuarios (administrador, usuario) y las opciones que le corresponden.

5.5 Diagrama de componentes

Stocks Price Prediction Application

View Controller Model

| — <<XHTML pages>>
View component e Entrenamiento java |€ ===» Tratamiento java
<<Ajax>>
1 Prediccion java [# = === = =] > Principal java >
REA S
Usuariojava [ ====================== - -

<<Hibernate DAO=>>
Model component

T
[
[
)
¥

<<Listener>>
Data Listeners

Figura 5-10. Diagrama de componentes
Fuente: elaboracién propia

Los componentes utilizados en la construccion de la aplicacion se observan en la Figura 5-

10:

e Se tiene un conjunto de paginas XHTML que son actualizadas asincronamente a través
de los listener con peticiones Ajax.

e En el controlador se tienen las clases que contienen la 16gica para el tratamiento de la
data, entrenamiento y prediccion.

e En el modelo se tienen todos los DAOs necesario para accesar a la Base de datos.
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6 Capitulo 6. Pruebas y validaciones

Como se observa en la presente tesis, la prediccion de precios de acciones en la bolsa de
valores es un tema de investigacion muy recurrente en el drea de machine learning, sin
embargo, no se han encontrado estudios que se hayan enfocado especificamente a empresas
del sector minero, por lo que para realizar la validacién, se evalué la efectividad del modelo
propuesto en cinco casos de estudio. Adicional a ello, se evalué cada uno de los conjunto de
datos presentados en la literatura (pertenecientes a diferentes sectores), y se compard los
resultados, con los obtenidos por el modelo propuesto, con el fin de demostrar la mejora en los

resultados utilizando el modelo planteado.
6.1 Conjunto de datos de los autores

Se ha considerado datasets de cinco empresas mineras en el periodo de 3 afios (29 de Mayo
del 2014 al 29 de Mayo del 2017), la informacién de las variables fundamentales de cada
empresa minera se obtuvo de la pagina finance.yahoo.com, mientras que los precios de los
minerales asociados a cada empresa, asi como los indices de las bolsas de valores y el ddlar, se
encontrd en la plataforma investing.com. La siguiente tabla muestra la division de la data de

entrenamiento y validacion para cada una de las empresas mineras.

Tabla 6-1 Cantidad de registros de las 5 empresas mineras

Divisién Cantidad de registros

Buenaventura(BVN) 755
Barrick Gold Corporation(ABX) 77
Billiton Limited(BHP) 756
Fortuna Silver Mines(FSM) 756
Southern Copper(SCCO) 755

Fuente: elaboracion propia

6.2 Pre procesamiento

Luego de la seleccion de datos se realizé un pre procesamiento del dataset, utilizando la
técnica del coeficiente de correlacion de Pearson, con el objetivo de tener un dataset confiable
debido a que se encontraron registros incongruentes. El valor del coeficiente de correlacion se
tomd6 como referencia en base al autor Wang et al. (2016), quien utiliz6 0.3428 como
coeficiente de Pearson, pero realizando las pruebas y comparando con otro coeficiente

propuesto 0.8, se concluyé que mientras mayor es el coeficiente de correlacion, mejor es el
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resultado. Para la separaciéon de los datos en entrenamiento y validaciéon se analizé los
distribuciones utilizados en la literatura considerando los mejores resultados, por ello se
comparod 2 distribuciones de datos 60/40, 70/30 las cuales fueron usadas por Mitra et al (2015)
y Ouabhilal et al (2016) respectivamente, contra la distribucién propuesta 90/10. La Tabla 6-3
muestra la comparacién de las pruebas de las 3 distribuciones de datos mas utilizadas (60/40,
70/30, 90/10) con los dos coeficientes de correlacion (0.3428, 0.8) aplicados al dataset de una
de las empresas mineras (BVN). Los resultados finales para las 3 técnicas (RBFN, SVR, RNN)
y el hibrido, muestran que los mejores resultados se obtuvieron, teniendo al coeficiente de

correlacion es 0.8 y la distribucién 90/10, 90% para entrenamiento y 10% para validacion.

Tabla 6-2 Resultados de las pruebas con diferentes configuraciones

Datos Coeficiente RBFN SVR RNN Hibrido
60-40 0.3428 5.873 2.980 3.173 3.043
0.8 2.839 2.528 2.631 2.538
20.30 0.3428 6.152 2.515 2.459 2.487
0.8 2.958 2.424 2.437 2.416
90-10 0.3428 2.021 1.991 1.913 1.970
0.8 1.731 1.719 1.671 1.720
Resultados: 1.731 1.719 1.671 1.720

Fuente: elaboracién propia

Vale la pena resaltar que, en una primera instancia, algunos histdricos descargados
presentaban data inconsistente, mostrando como precio de cierre de un determinado dia, un
valor fuera del rango [minimo, maximo] especificado en el mismo registro, esto se soluciond
buscando la misma data en otra fuente de datos (Google finance) y validando que sea
consistente, adicional a ello se eliminaron los registros nulos que afectarian el dataset si no eran

identificados y borrados.
6.3 Seleccion de parametros

Para probar el modelo hibrido, primero se debe entrenar cada modelo especifico por
separado, por lo que se ha extraido de la literatura los valores de los pardmetros que ofrecieron

mejores resultados para las técnicas utilizadas.
Radial Basis Function Network

Tabla 6-3 Pardmetros de RBFNN

Parametros Valores Autores
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Numero de funciones [2,3,4,5,6,7,8,9,10,12,14,16,
18,20,25,30,35,40,45,50]

Guo, et al. (2015)

Fuente: elaboracién propia
Support Vector Regression

Tabla 6-4 Pardmetros de SVR.

Parametros Valores Autores
Grado de la funcion Kernel 1,2 Propuesto
[1,2,3,..10, 20..100] Propuesto
Parametro de regularizacién 271 21 23 25 27 29 Kao, et al. (2013)
275 QOuahilal, et al. (2016)
Kernel Polinomial Ouahilal, et al. (2016)

Fuente: elaboracién propia
Red Neuronal Perceptréon Multicapa

Para el modelo de Red reuronal perceptron multicapa los pardmetros fueron elegidos
tomando como referencia la literatura, agregando ademds pardmetros nuevos propuestos.
Ademads, como las tasas de aprendizaje mds bajas tendian a dar los mejores resultados de red

(Chauvin y Rumelhart, 1995) se propuso la tasa 0.004.

Tabla 6-5 Pardmetros de la red neuronal

Parametros Valores Autores
Momentum 0.4 Mitra y Wang (2015)
Mitra y Wang (2015)
Epocas 1000, 10000
Jonathan L. Ticknor (2013)
Dai, et al. (2012)
Learning rate 0.1,0.04,0.004
Lu (2010)
Ticknor (2013)
Nro. De neuronas 5,6,10,13,90 Mitra y Wang (2015)
Lu (2010)

Fuente: elaboracién propia

Estos valores significan un punto de partida al momento de realizar las pruebas, debido que,
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por lo general se prueban valores adicionales para poder encontrar los mejores resultados.
6.4 Resultados de Pruebas

Se realizé una calibracién manual y sistemdtica de los pardmetros para los tres modelos
usados, partiendo de los mejores valores dados en la literatura (Tabla 6-3, Tabla 6-4 y Tabla 6-

5). Los resultados de todas las pruebas realizadas se encuentran en el Anexo 3.

Luego de realizar las pruebas se obtuvo que los mejores resultados obtenidos para cada

técnica se logré realizando las siguientes configuraciones.

Tabla 6-6 Mejor configuracion encontrada para los casos de estudio

Fortuna

Buena Barrick Gold Billiton . Southern
. . . Silver
Técnica Pariametro Ventura Corporation Limited Mi Copper
ines
(BVN) (ABX) (BHP) (FSM) (SCCO)
RBFNN Grado 5 4 4 4 2
Grado 1 1 1 1 1
SVR
C 2 80 80 0.5 0.5
Momentum 0.4 0.2 0.2 0.2 0.1
Epocas 1000 1000 10000 1000 1000
MLP
Tasa de 0.02 0.01 0.04 0.004 0.004
Aprendizaje
Neuronas 5 5 10 65 6
Momentum 0.2 0.4 0.2 0.2 0.2
; Epocas 1000 1000 10000 1000 1000
HIBRIDO
Tasa de 0.04 0.004 0.1 0.004 0.004
Aprendizaje
Neuronas 100 100 10 90 13

Fuente: elaboracién propia

Luego de ello, los resultados obtenidos tanto para las técnicas como el hibrido se muestran
en la Tabla 6-7, donde se observa que el MAPE promedio del hibrido para las 5 empresas
mineras fue de 1.631% de error y los menores resultados por cada técnica son sombreados en
rojo, concluyendo que en 3 de los 5 casos Redes neuronales artificiales obtuvo mejores

resultados.

Tabla 6-7 Resultados alcanzados en los casos de estudio
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Resultados Evaluacion

Caso de Mejor
Estudio RBFNN SVR MLP HIBRIDO valor
BVN 1.731 1.719 1.663 1.666 1.663
ABX 1.627 1.564 1.485 1.470 1.470
BHP 1.385 1.386 1.382 1.375 1.375
FSM 2.726 2.517 2.576 2.567 2.517
SCCO 1.014 1.031 1.005 0.998 0.998
Promedio 1.615 1.605

Fuente: elaboracién propia

Con esto se concluye que si bien, no es posible comparar con investigaciones de otros
autores enfocados en el sector minero por la falta de estudios realizados, si es posible comparar
con sectores mas cercanos como el petrolero, donde el autor de Oliveira et al. (2013),
obtuvieron un error de 5.450% mientras que el modelo propuesto obtuvo 1.615% superando
los resultados de la literatura. Adicional a ello, con el fin de evidenciar que el modelo no solo
es mejor en el sector minero, se identific6 todos los papers donde las predicciones se enfocaban
en acciones y no indice, para que asi utilizando la misma data de los autores y aplicando el

modelo propuesto los resultados superen a los planteados.

La tabla siguiente muestra el resumen de las pruebas realizadas en cada caso de la literatura,
de ello se observa que, en 9 de los 17 casos probados, el modelo super6 a los resultados del
autor y ademés a ello, el promedio de error del hibrido propuesto es 0.873 menor a 1.103 que

es el resultado promedio de los autores.
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Referencia

Quahilal, et al
(2016)

Bebarta, et al.
(2015)

Mitra y Wang
(2015)

Oliveira, et al.

(2013)

Wei, et al. (2013)

Hadavandi, et al.
(2015)

Caso de estudio

Maroc Telecom

IBM

MSFT
Coke
Exxon
IBM
PG
DD
JPM
INJ

PETR4

Microsoft
Corporation
Goldman
Group

IBM
DELL

Sachs

British airlines

Ryanair airlines

RBFNN
Grado

(95}

N W R

SVR
Grado C
1 20
1 80
1 20
1 1
1 10
1 80
1 90
1 40
1 20
1 20
1 2
1 1
1 1
1 4
1 9
1 7

Momentu

m

0.4

0.4

0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.2
0.4
0.4

0.4

04

0.4

04
04
04
0.1

MLP

Epocas

10000

10000

1000
1000
1000
10000
1000
10000
10000
1000

1000
1000

1000

1000
10000
10000

1000

Learning Neuro Momen

rate

0.004

0.004

0.1
0.001
0.004
0.004

0.04

0.1

0.1
0.004

0.04

0.004

0.004

0.04
0.04
0.004
0.002

nas

5

100

90
5
100
100
10
90

65

10

tum

0.4

0.4

0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4

0.4

0.4

0.4

04
0.4
04
0.1

HIBRIDO

Epocas Le:;?:ng
10000 0.004
10000 0.004
10000 0.04

1000 0.001
10000 0.004
10000 0.004
10000 0.1

1000 0.1

1000 0.02

1000 0.004

1000 0.04
10000 0.001
10000 0.001

1000 0.01

1000 0.001

1000 0.004

1000 0.002

Neuronas

100

10

100
100

65

10

65

1000
50

Rbfnn

0.543

2.847

0.642
0.567
1.214
0.732
0.838
0.849
0.659
0.674

1.503

1.010

1.216

0.624
4.639
0.967
1.353

Resultados Evaluacion

Svr

0.535

1.014

0.676
0.567
1.078
0.744
0.650
0.859
0.646
0.671

1.375

0.963

1.164
0.637
0.872
0.920
1.369

Mip

0.554

1.037

0.700
0.558
1.099
0.731
0.664
0.835
0.654
0.680

1.344
0.971

1.201
0.624
0.988
0.995
1.316

Promedio

Hibrido

0.566

1.051

0.648
0.567
1.068
0.729
0.665
0.845
0.655
0.677

1.349

0.968

1.207

0.599
0.924
0.990
1.327
0.873

Resultad

o Paper

0.067

1.382

0.970
0.490
0.790
0.740
0.560
0.480
1.040
0.610

5.450

1.050

1.320

0.630
0.530
1.410
1.240
1.103

‘Mejoro?
NO

SI

SI
NO
NO

SI
NO
NO

SI
NO

SI
SI

SI

SI

NO

SI

NO
ST (9/17)

Tabla 6-8 Comparacion de la evaluacion de los resultados de la literatura con el modelo propuesto.
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Como se observa en la Tabla 6-8, en algunas ocasiones los modelos especificos tuvieron
mejores resultados que el hibrido, y esto es debido a que el hibrido estd basado en el modelo
red neuronal de perceptrén multicapa, que posiblemente no tuvo buenos resultados como el

modelo especifico, y esto se generalizé al hibrido.
6.5 Experimentos para evaluar el modelo

Los resultados experimentales de prediccion se realizaron sobre las cinco empresas mineras
considerando un intervalo de 30 dias para poder visualizar la efectividad del modelo propuesto

al momento de predecir el precio de la accién.
Buenaventura (BVN)

Se realizo la prediccion del precio futuro de la empresa Buenaventura dentro del periodo del
12 de Abril del 2017 al 24 de Mayo del 2017 (considerando también informacion de los 30 dias
anteriores para calcular las variables técnicas), y se compard con los valores reales del dia
siguiente, los resultados se muestran en la Tabla 6-10. Esta empresa opera en la bolsa de valores

de New York, asi como también en la bolsa de valores de Lima.

La Tabla 6-9 posee cuatro columnas, en la cual, la primera indica la fecha del registro en
evaluacion, la columna “precio de prediccion” indica la salida del modelo hibrido, la columna
“Precio real” es el precio del dia siguiente, y en cuarta columna se puede observar el error de
cada registro obtenido como el valor absoluto de la diferencia del precio real menos el precio
de prediccién, sobre el mismo precio real, permitiendo calcular finalmente el MAPE en base a

la suma ponderada de todos los errores.

Tabla 6-9 Precio predicho vs precio real - Buenaventura

ItE Prlgagcc;(i)én HIEAD e Pofcr:r(l)trual
12/04/2017 12.065 12.360 2.386
13/04/2017 12.357 12.350 0.059
17/04/2017 12.337 12.630 2.318
18/04/2017 12.585 12.260 2.652
19/04/2017 12.272 12.310 0.310
20/04/2017 12.254 12.200 0.439
21/04/2017 12.145 11.960 1.543
24/04/2017 11.974 11.780 1.648
25/04/2017 11.758 11.980 1.853
26/04/2017 11.898 11.600 2.566
27/04/2017 11.564 12.010 3.711
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28/04/2017
1/05/2017
2/05/2017
3/05/2017
4/05/2017
5/05/2017
8/05/2017
9/05/2017
10/05/2017
11/05/2017
12/05/2017
15/05/2017
16/05/2017
17/05/2017
18/05/2017
19/05/2017

22/05/2017

23/05/2017

24/05/2017

11.904
11.581
11.693
11.888
11.688
12.298
12.367
12.240
12.184
12.426
12.494
12.470
12.400
12.566
12.106
12.255
12.400
12.012
11.984
MAPE:

11.610
11.770
11.950
11.750
12.420
12.490
12.310
12.260
12.530
12.610
12.550
12.470
12.680
12.090
12.350
12.500
12.000
12.060
12.190

2.529
1.603
2.154
1.177
5.894
1.541
0.464
0.160
2.765
1.456
0.446
0.000
2.205
3.939
1.979
1.956
3.330
0.397
1.687
1.839

Fuente: elaboracién propia

En la Figura 6-7 se muestra la comparativa del precio real vs el precio predicho, donde se

puede observar que a pesar de que Buenaventura es una empresa muy volatil en cuanto al precio

de sus acciones (llega a descender hasta 11.6 y a ascender hasta 12.68 en tan solo un mes), el

modelo se adapta muy bien a este caso.

14.000

13.000

12.000

11.000

10.000

Buenaventura (BVN)

12/04/2017
14/04/2017
16/04/2017
18/04/2017

20/04/2017
22/04/2017
24/04/2017
26/04/2017
28/04/2017
30/04/2017

2/05/2017

== Precio Prediccion

4/05/2017
6/05/2017
8/05/2017
10/05/2017
12/05/2017

=== Precio Real

Figura 6-1. Precio predicho vs precio real — Buenaventura

Fuente: elaboracién propia

14/05/2017
16/05/2017

18/05/2017

20/05/2017

22/05/2017
24/05/2017
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Fortuna Silver Mines (FSM)

Fortuna Silver mines tiene minas en Perd, en el departamento de Arequipa, los cuales se
dedica a la explotacion de plata, plomo y zinc. Adicionalmente, tiene sede en Oaxaca - México
y Argentina, donde se encargan de la explotacion de oro y plata. Esta empresa opera en la bolsa

de valores de New York, pero no en la bolsa de valores de Lima.

La Tabla 6-10 muestra los resultados de la evaluacién del modelo propuesto para FSM en
el periodo de tiempo desde el 12 de Abril del 2017 al 24 de Mayo del 2017 (considerando
también informacion de los 30 dias anteriores para calcular las variables técnicas), mientras

que la Figura 6-2 muestra estos mismos resultados en una gréfica fecha vs precio.

De la Figura 6-2 se puede observar la proximidad del precio predicho por el modelo al precio

real del dia siguiente.

Tabla 6-10 Precio predicho vs precio real — Fortuna Silver Mines

Lt Prlca’;?cc;?én g el Pofgg:fual

12/04/2017 5.372 5.230 2.721
13/04/2017 5.248 5.150 1.912
17/04/2017 5.133 5.150 0.323
18/04/2017 5.145 4.940 4.152
19/04/2017 4.935 5.020 1.694
20/04/2017 4.994 5.000 0.115
21/04/2017 5.006 4.820 3.864
24/04/2017 4.841 4.620 4.777
25/04/2017 4.605 4.610 0.108
26/04/2017 4.594 4.470 2.783
27/04/2017 4.484 4.610 2.724
28/04/2017 4.602 4.450 3.409
1/05/2017 4.475 4.420 1.246
2/05/2017 4.465 4.370 2.172
3/05/2017 4416 4.160 6.148
4/05/2017 4.222 4.250 0.647
5/05/2017 4.273 4.250 0.530
8/05/2017 4.246 4.210 0.860
9/05/2017 4.212 4.320 2.506
10/05/2017 4.319 4.430 2.504
11/05/2017 4.433 4.430 0.060
12/05/2017 4.452 4.550 2.151
15/05/2017 4.532 4.530 0.045
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16/05/2017 4.531 4.720 4.005

17/05/2017 4.733 4.540 4.259
18/05/2017 4.586 4.530 1.247
19/05/2017 4.568 4.670 2.186
22/05/2017 4.656 4.630 0.562
23/05/2017 4.622 4.370 5.767
24/05/2017 4.397 4.740 7.241

MAPE 2424

Fuente: elaboracién propia

Fortuna Silver Mines (FSM)
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== Precio Prediccion

Figure 6-2. Precio predicho vs precio real — Fortuna Silver Mines
Fuente: elaboracién propia
Southern Copper (SCC)

Southern es una empresa con capital peruano que posee la mayor reserva de cobre en la
industria. Southern produce, ademas de cobre, zinc, plomo, carbon y plata. Todas sus minas se
encuentran en los paises Pert y México y tienen actividades de exploracién en Chile. Esta
empresa opera en la bolsa de valores de New York, asf como también en la bolsa de valores de

Lima.

Buenaventura, Fortuna Silver Mines y Southern Copper fueron elegidas como casos de
estudio debido a que eran las tnicas tres empresas mineras que posefan capital peruano y

operaban en la bolsa de valores de New York.

La tabla 6-12 muestran los resultados de la evaluaciéon del modelo propuesto para SCC en
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el periodo de tiempo desde el 12 de Abril del 2017 al 24 de Mayo del 2017(considerando
también informacion de los 30 dias anteriores para calcular las variables técnicas), mientras

que el grdfico 6-3 muestran estos mismos resultados en una gréifica fecha vs precio.

Tabla 6-11 Precio predicho vs precio real — Southern Copper

Precio Error
Fecha Prediccion Precio Real Porcentual

12/04/2017 35412 34.970 1.264
13/04/2017 35.158 35.440 0.795
17/04/2017 35.440 34.960 1.374
18/04/2017 34.980 34.900 0.229
19/04/2017 35.075 35.390 0.889
20/04/2017 35.479 35.280 0.565
21/04/2017 35.335 35.520 0.522
24/04/2017 35.602 35.700 0.274
25/04/2017 35.667 36.060 1.090
26/04/2017 35.825 35.400 1.200
27/04/2017 35.522 35.370 0.429
28/04/2017 35.429 35.260 0.479
1/05/2017 35.303 35.270 0.094
2/05/2017 35.161 33.880 3.781
3/05/2017 34.117 33.010 3.353
4/05/2017 33.180 33.690 1.515
5/05/2017 33.771 33.710 0.181
8/05/2017 33.586 33.830 0.722
9/05/2017 33.996 34.170 0.510
10/05/2017 34.276 34.920 1.844
11/05/2017 34.868 34.600 0.774
12/05/2017 34.684 34.680 0.011
15/05/2017 34.792 34.600 0.554
16/05/2017 34.680 33.660 3.029
17/05/2017 33.778 33.660 0.351
18/05/2017 33.573 34.580 2911
19/05/2017 34.675 35.100 1.212
22/05/2017 35.133 35.010 0.352
23/05/2017 35.064 34.810 0.730
24/05/2017 34.857 34.900 0.124
MAPE 1.039

Fuente: elaboracién propia
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Figure 6-3. Precio predicho vs precio real — Southern Copper

Fuente: elaboracion propia
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Se realiz6 el mismo experimento para la empresa Barrick Corporation, la cual es la primera

empresa en el mundo en produccién de oro y que opera en la bolsa de New York. Mas del 75%

de su produccion proviene de la region de América, donde sus operaciones en Peru se centran

en los sectores de Lagunas Norte y Pierina.

Adicionalmente a la produccién de oro, Barrick también abarca la produccién de cobre y

plata, por lo que son estos metales los que fueron considerados a la hora de realizar el

entrenamiento y validacion.

La Tabla 6-12 muestran los resultados de la evaluacién del modelo propuesto para ABX en

el periodo de tiempo desde el 12 de Abril del 2017 al 24 de Mayo del 2017 (considerando

también informacion de los 30 dias anteriores para calcular las variables técnicas), mientras

que la Figura 6-4 muestra los valores de la Tabla 6-13 trazados en el gréfico precio vs fecha.

Tabla 6-12 Precio predicho vs precio real — Barrick Corporation

Precio . Error
i Prediccion AED el Porcentual
12/04/2017 19.935 19.830 0.531
13/04/2017 19.710 19.840 0.655
17/04/2017 19.650 19.710 0.304
18/04/2017 19.482 18.910 3.022
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19/04/2017
20/04/2017
21/04/2017
24/04/2017
25/04/2017
26/04/2017
27/04/2017
28/04/2017

1/05/2017

2/05/2017

3/05/2017

4/05/2017

5/05/2017

8/05/2017

9/05/2017
10/05/2017
11/05/2017
12/05/2017
15/05/2017
16/05/2017
17/05/2017
18/05/2017
19/05/2017
22/05/2017
23/05/2017
24/05/2017

18.816
18.927
18.992
18.865
16.994
16.832
16.692
16.774
16.478
16.466
16.342
16.119
16.301
16.336
16.378
16.542
16.817
16.984
17.018
17.060
17.179
16.679
16.738
16.937
16.604
16.717
MAPE

19.200
19.230
19.040
16.890
16.960
16.710
16.720
16.360
16.410
16.210
16.000
16.150
16.260
16.280
16.390
16.700
16.870
16.900
16.960
17.110
16.510
16.650
16.880
16.420
16.710
16.290

2.002
1.576
0.254
11.691
0.198
0.733
0.168
2.533
0.414
1.578
2.137
0.193
0.252
0.341
0.075
0.947
0.313
0.494
0.341
0.289
4.053
0.171
0.840
3.147
0.635
2.624
1.417

Fuente: elaboracién propia
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Barrick Gold Corporation (ABX)
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== Precio Prediccion Precio Real

Figura 6-4. Precio predicho vs precio real — Barrick Corporation
Fuente: elaboracién propia
Billiton Limited (BHP)

Billiton es una empresa australiana multinacional dedicada a la mineria, metales y petréleo,
que tiene una de las mayores producciones de cobre en el mundo, adicionalmente se dedica a
la extraccion de cobre, plata, oro y zinc. Opera en 25 paises y es una de las empresas mineras

mads importantes del mundo.

Barrick Gold y Billiton Limited fueron seleccionadas debido a su importancia dentro de la
industria minera mundial y también debido a su importancia dentro de la bolsa de valores de

New York.

La Tabla 6-13 muestra los resultados de la evaluacion del modelo propuesto para BHP en
el periodo de tiempo desde el 12 de Abril del 2017 al 24 de Mayo del 2017 (considerando
también informacion de los 30 dias anteriores para calcular las variables técnicas), mientras

que la Figura 6-5 muestra los valores de la Tabla 6-14 trazados en el gréfico precio vs fecha.

Tabla 6-13 Precio predicho vs precio real - Billiton Limited

Fecha Pr?ci(.)’ Precio Real LT
Prediccion porcentual
12/04/2017 36.278 36.090 0.521
13/04/2017 35.993 36.250 0.708
17/04/2017 36.195 35.570 1.758
18/04/2017 35.516 35.440 0.215
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19/04/2017
20/04/2017
21/04/2017
24/04/2017
25/04/2017
26/04/2017
27/04/2017
28/04/2017
1/05/2017
2/05/2017
3/05/2017
4/05/2017
5/05/2017
8/05/2017
9/05/2017
10/05/2017
11/05/2017
12/05/2017
15/05/2017
16/05/2017
17/05/2017
18/05/2017
19/05/2017
22/05/2017
23/05/2017
24/05/2017

35.532
36.076
35.839
36.222
36.353
36.078
35.030
35.801
36.058
35.434
34.184
33.875
34.745
34.055
34.440
35.170
35.221
35.217
35.825
36.122
35.332
35.860
36.807
36.854
36.516
36.418

MAPE

35.990
35.760
36.160
36.340
36.050
35.010
35.600
35.840
35.380
34.180
33.820
34.490
34.030
34.400
35.100
35.180
35.200
35.700
36.090
35.420
35.900
36.710
36.890
36.660
36.490
36.210

1.273
0.883
0.887
0.325
0.841
3.050
1.600
0.108
1.917
3.668
1.076
1.782
2.101
1.004
1.881
0.027
0.059
1.354
0.735
1.982
1.582
2.316
0.224
0.530
0.072
0.575

1.169

Fuente: elaboracion propia

104



Billiton Limited (BHP)

38.000

36.000

34.000

32.000

30.000

£102/S0/¥¢T
£107/S0/2t
£102/50/02
£102/50/8T
£102/50/9T
£102/S0/¥T
L102/S0/TT
£102/50/0T
£102/50/8

£102/50/9

£102/50/v

£102/50/¢

L102/¥0/0€
£102/¥0/8¢
£102/¥0/9¢
L102/¥0/¥¢
L102/v0/tT
L102/¥0/0¢
L102/v0/8T
£102/%0/9T
L102/¥0/¥T
L102/v0/TT

Precio Real

Precio Prediccion

Figura 6-5. Precio predicho vs precio real - Billiton Limited

Fuente: elaboracién propia
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7 Capitulo 7. Conclusiones y trabajos futuros
7.1 Conclusiones

e En este trabajo se desarroll6 un Sistema Inteligente basado en un modelo hibrido que ha
permitido mejorar la prediccion del precio de cierre diario de una accién tomando como
casos de estudio a cinco empresas mineras que cotizan en la Bolsa de valores de New
York.

e No se han encontrado estudios de prediccion del precio en empresas mineras en los
ultimos 7 afios, esto ha conllevado, que la presente tesis se centre en este sector,
considerado uno de lo més volatil. Con el fin de comparar los resultados obtenidos se ha
elegido el sector mds cercano dentro de la literatura (sector petrolero), donde se demostrd
la efectividad del modelo propuesto, logrando tener un error menor (MAPE: 1.349) al
obtenido en la literatura (MAPE: 5.450).

e Los autores en la revision de la literatura han identificado variables fundamentales y
variables técnicas. El modelo planteado en la tesis permitié obtener, luego de una serie
de entrevistas a expertos, variables adicionales, las cuales son principalmente: el precio
de los metales asociados a las empresas mineras, el precio del dolar y el precio de los
indices asociados a la bolsa donde cotizard la acciéon de EE.UU y Perd.

e En base a los trabajos realizados por los autores, se identificaron las técnicas para la
seleccion de variables mas utilizadas, dando como resultado el coeficiente de correlacion,
el cual estuvo presente en 3 trabajos: Wei et al. (2011); Laboissiere et al. (2015); Wang
et al. (2016).

e Con el objetivo de encontrar el valor adecuado para el coeficiente de correlacion de
Pearson, se compardé un coeficiente utilizado por el autor Wang et al. (2016) (valor
coeficiente: 0.32428) con uno propuesto (valor coeficiente: 0.8) donde se concluyé que
mientras mayor es el coeficiente de correlacion mejores son los resultados, es por ello
que el valor elegido para utilizarse en el modelo, fue el coeficiente propuesto.

e En base a la revision de la literatura se identificaron 48 variables que influian en la
prediccion del precio, luego de haber hecho un anélisis de correlacion se logré identificar
las variables mds influyentes en el precio de cierre por cada caso de estudio, permitiendo
disminuir el error de la prediccion.

e Se identificaron todas las técnicas de inteligencia artificial que fueron usadas en la

revision de la literatura, las cuales se enfocaban en el problema de prediccion del precio
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y se observé que la mayoria de trabajos, realizaban comparaciones de una técnica con
otra técnica, mas no generaban modelos hibridos que en algunos casos daban mejores
resultados.

De acuerdo a todos los trabajos revisados en la revision de la literatura se ha obtenido
que la técnica de inteligencia artificial que menor error ha tenido en la mayoria de
experimentos realizado ha sido MLP, por ello es esta la que se presenta como la técnica
utilizada en el modelo hibrido para prediccion.

Las métricas mds utilizadas dentro de la literatura fueron MAPE y RMSE, es por eso que
fueron seleccionadas para ser evaluadas en el modelo propuesto, tanto para la etapa de
entrenamiento, como validacién. Es importante mencionar también que, si bien son dos
métricas distintas, MAPE es la métrica principal, debido a la mayor presencia en las
investigaciones revisadas.

Si bien esta tesis se enfoca en el sector minero, el sistema planteado también puede ser
utilizado en otros sectores, por ello con el fin de demostrar la efectividad del sistema, se
hicieron pruebas con las empresas utilizadas por los autores, donde se demostrd que, en
9 de los 17 casos de estudio realizados en la literatura, el sistema supera en resultados.
Se desarroll6 un software bajo un modelo hibrido donde se utilizaron tres técnicas de
inteligencia artificial: maquinas de soporte vectorial de regresion, funcion de base radial
y redes neuronales artificiales con el fin de combinar las tres técnicas con mejores
resultados en la literatura permitiendo formar un modelo hibrido que mejore los
resultados de los autores.

El sistema permite diferenciar dos usuarios para realizar la prediccion, ya sea un
administrador, el cual tendrd acceso a todo el sistema, como también un usuario operador
quien de una forma f4cil y clara podrd utilizar el sistema y realizar predicciones.

El modelo propuesto no solo se limita a clasificar el precio futuro como alza o baja en un
determinado dia como lo hacen algunos autores, en lugar de eso permite saber en cuinto
el precio se ha incrementado o ha disminuido, para ello se muestra el precio final de la

prediccidn, permitiendo comparar el precio actual y precio de la prediccion.
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7.2 Trabajos futuros

e Complementar el trabajo realizado desarrollando un sistema inteligente que determine,
en base al precio predicho de nuestro sistema, cudntas acciones comprar o vender en un
momento dado.

e Aplicar el modelo propuesto en otros sectores, tales como el tecnolégico, industrial, etc.
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9 Anexos
9.1 Anexo 1: Féormulas de las variables fundamentales y técnicas

Variables fundamentales

e Precio apertura: PO
e Precio cierre: PC

e Precio bajo: PB

e Precio alto: PA

e Volumen: V

e Precio de cierre del dia anterior:

PCAl = PCi—l
e Precio alto del dia anterior:
PAAl = PAi—l
e Precio bajo del dia anterior:
PBAl = PBi_1

e Precio de apertura del dia anterior:

POAl = POi—l
Variables técnicas

e RSI: Indicador de fuerza relativa
100

1+(Zn 1Upt l)_l_(zn lDwt l)

RSI =100 —

e M: Momentum
M_10 = PC; — PCi_qp
e [ K: Indice K
PMB,,4;= Precio mas bajo en un periodo de 14 dias.

PMA44;= Precio maés alto en un periodo de 14 dias.

[ k= PEZPMBuai oo
% T PMA,,; — PMBy,; 0

e I D:IndiceD

Promg= Promedio de nueve dias
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I D
- Promg
e PM: Promedio movil
10
10 pc.
PM 10 =21 1
- 10

e William (W)
PMBgy;= Precio més bajo en un periodo de 9 dias.

PM Ag;= Precio més alto en un periodo de 9 dias.

w = LA =PC ooy
~ PA,;, — PBy 0

e OBYV: Indice del balance de volimenes
OBVprimer = 0
OBV; = OBV;_; + Volumeng

Dénde:

e Volumeng = Volumen(PC > PC;_;)

e Volumeny = 0(PC = PC;_,)

Volumeny = —Volumen(PC < PC;_,)
¢ Banda media de Bollinger
Bollingeryeqia = PM_20

e Banda alta de Bollinger

BOllingeTalta = PMZO + 620

e Precio medio

PA; + PC; + PB;
Predio = 3
e Monto:
Pocdio * Volumen
e BIAS_20

PM_20= Promedio mévil de un periodo de 20 dias.
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PC, — PM_20

BIAS_20; =
5-20i PM_20
e PVC
PVC = n?zl(APCi X A'Ul')
i=1(JAPC; x Av;))
e MAVI

PMV _20= Promedio mévil del volumen de un periodo de 20 dias.

PMV _20= Promedio mévil del volumen de un periodo de 20 dias.

VAV = PC; — PM_20
~ PM. 20

e MACD Movimiento promedio de convergencia/divergencia:

Definimos el indice de la demanda:
B 4

Calculamos el movimiento promedio exponencial de 12 y 26 dias:

DI,

11 2
EMA12; = =+ EMA 12y + 5+ DI,

25 2
EMA_26; = o=+ EMA 26,y + 2+ DI,

Calculamos la diferencia entre los promedios exponenciales:

DIF; = EMA_12; — EMA_26;

Calculamos el movimiento promedio de convergencia y divergencia:

8 2
MACD; = 7=« MACD;_, + 75+ DIF,

¢ AR: Indicador del momentum de compra y venta para un periodo de 26 dias.
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L. ,c(PA; — PO;
AR_26i — é—l 25( J ])
s(PO; — PB))

j=i-2

BR: Indicador de complacencia de compra y venta para un periodo de 26 dias.

t_i_2s(PA; — PC;_
BR_26i — 5—1 25( J J 1)
j=i—25(PCf—1 - PB]-)

ROC
PC;_,o=Precio de cierre de 10 dias anteriores.

PC;= Precio de cierre del dia actual

PCi = PCioao

ROC_10; = —po—
N

100

DI14positivo (+DI1_14;):
Es el indicador direccional positivo que es definido como el cociente del

movimiento direccional y el rango verdadero en un periodo de 14 dias.

+DM_14;= Movimiento direccional positivo de un periodo de 14 dias.

TR_14;= Rango verdadero de un periodo de 14 dias.

+DM_14;

+DI_14; =~
- l

Donde, el numerador, movimiento direccional (+DM_14;), es calculado de la

siguiente manera:

13 1
+DM_14; = 7 x(+DM_14;_y) + 77 x(+TDM,)

Donde la variable minimo movimiento direccional negativo (+TDM) puede ser

calculada como:

+TDM; = { )
' 0, caso contrario.

Y el movimiento direccional positivo (+DM; ) como:
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+DMl = HPL - HPi—l

El denominador, rango verdadero (TR), se define como:

TRi :Max{PAi—PBi, PAi_PCi_1|; |PBi_PCi—1|}

Pero como se hace uso de un periodo de 14 dias, el rango verdadero (TR) sera

definido como:
13 1
TR_14; = ﬁx(TR_Mi_l) + Ex(TRi)

Indicador direccional negativo (—DI_14;):

Es el indicador direccional negativo que es definido como el cociente del

movimiento direccional y el rango verdadero en un periodo de 14 dias.

—DM _14;= Movimiento direccional positivo de un periodo de 14 dias.

TR_14;= Rango verdadero de un periodo de 14 dias.

—DM_14;

—DI 14, =
- TR_14;
Donde, el numerador, movimiento direccional (—DM_14;), es calculado de la

siguiente manera:
13 1
—DM_14; = ﬁx(—DM_léli_l) + Ex(—TDMl-)

Donde la variable minimo movimiento direccional negativo (—TDM) puede ser

calculada como:

t 0, caso contrario.

Y el movimiento direccional positivo (—DM; ) como:

—DMl = LPi—l - LPl

El denominador, rango verdadero (TR), se define como:

TR; = Max{PA; — PB;, | PA; — PC;_, |' |PBi —PCiy |}
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Pero como se hace uso de un periodo de 14 dias, el rango verdadero (TR) serd

definido como:

13 1
TR14; = T x(TR_14;-1) + 2 x(TR)

e DIF: Diferencia
DIF = PC; — PC;_,

e PSY: Linea psicologica

TDU_13;
PSY_13l = 1—3x100%

Donde TDU_13; es el namero total de dias en los que el precio aumentd con

respecto al dia anterior.
e CCI: Indice del canal de mercaderias

Definimos el precio tipico:

p _ PAL+PBi+ PG

i
3
Calculamos el promedio simple de los 24 dias:
i . TP
SMATP 24, = 2J=1=23°7J
-t 24

Calculamos la desviacion media:

Yi_i_23ITP; — SMATP_ 24l

MD_24; = o

Calculamos el indice del canal de mercaderias:

TP, — SMATP_24;
0.015 » MD_24;

CCI_24; =
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9.2 Anexo 2: Formulario y resultado de encuestas

Formulario:

Encuesta

Soy egresado de la UNMSM e |3 camra de Ingeniera de Sistemas e Infoemaica, estoy reallzando una
EHEEEPEEEIHELHEEEEHHETBIEIEE mas |IT|'|I.I_|'E1:E6 “mamlﬂmmmﬂz
I accionss en la Bolsa de Valores. Esto me ayudas a redlzar un mejor abalo de Investigackin, La
aencuesla soio 10maEE S minos ﬂ:I'DHTTI.IHTE"I'IE.

"Obiigatoro

1. Hombre y Apediido

2. Usted Invisris ani
st 5080 LR dvai,

[ Boisa
i Forex
"y Ambas

O Ol

3. &fos de sperisncla Invirtando an bolsa *

4, ¢ Ha Invartido usted en acclonss minsras?

5.ﬁmmmammhﬂﬂlnmﬁmmaMMMaMﬂEnmlamm
York? g Porque? *

4. ¢ Conslderaria usted o preche de los metales

que comerclaliza la smpresa en la pregunta
antarior? §Por qué?

7. Cﬂﬂﬂﬂ'ﬂalﬂtﬁﬂﬁlmm\lﬂﬂlmlﬁ
fregunta £7 {Por qué?

Con b i fobg e Se
E Lsoogle Forms

Figura 9-1. Formulario de preguntas

Fuente: elaboracién propia
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Resultados:

Mombre y Apellido

G respusstas

Francisco Lodeiro
Foberta Guedalupe.
Kevin Harna

Mariz Emilia Gimenez
Erick Galvez

Marco Antonio Pueerta

Usted invierte en:

G respusstas

B Baisa
@ Forex
B Sk

Figura 9-2. Resultado encuesta — primera parte

Fuente: elaboracién propia
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Afios de experiencia invirtiendo en bolsa

¢Ha invertido usted en acciones mineras?

20
2{333%)

1 (18,7 %) 1 (18,7 %)

a0

Ha 5l

i
@
[t

Figura 9-3. Resultado encuesta — segunda parte

Fuente: elaboracién propia
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:Que factores consideraria usted al invertir en una accidn minera a corto
plazo en la bolsa de New York? jPorque?

Mo imvierto nunca & corto plazo.

Tendencia de sus precios. Analisis Técnico. "Una mirada al gréfico vale mas gue mil pradicciones ™.
miaximeos historicos, porgue todos los gue estan en compra estan ganando

El dalar, |a direccion de las bolsas y el precio de los minerales en cuestion.

Factor externas como 2l consuma o crecimientas de China e India

El precio del metal con el que trabajo la emprasa, o, plata, zin, estano.

:Consideraria usted el precio de los metales que comercializa la empresa en
la pregunta anterior? ;Por qué?

Si, ya que s un factor determinante & la hora de valorar |a compaiiéa.

M. Al invertir/especular en &l valor arterior la decision de comipra realizada se da porgue =2 ve |a tendencia de los
precios 2l alza. El precio de los metzles no es la dnica variable para que una accidn minera suba; existen variables
enddgenas (propias de la empresa) y exdgenas (contexto macroeconomica) que condicionan los precics en una
direccion{alcista o bajista).

no

S

5i, el valor del meetal va repercutir en los estados de las empresas tambign

Si, influye en el precio de la accidn.

:Consideraria usted el precio del délar en la pregunta 4? ;Por qué?

Si(2)
i, ya que las materias primas cotizen en dalares en los mercadaos intemnacionales.

M. El precic del ddlar es normalmente inverso a la cotizacion de los metales. Los inversionistas/especuladores,
normalmente, o inwvierten en dalares o en metales.

no

M, no encuentro relacion

Figura 9-4. Resultado encuesta — tercera parte

Fuente: elaboracién propia
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9.3 Anexo 3: Resultado de pruebas

9.3.1 Buenaventura (BVN)

Resultados para la técnica RBFN:

Parametros Entrenamiento Validacion

N funciones
2

O 00 N O U1 b W

12
14
16
18
20
25
30
35
40
45
50

MAPE

3.071
2.910
2.889
2.881
2.797
2.796
2.732
2.721
2.639
2.573
2.558
2.497
2.498
2.469
2.313
2.132
2.110
2.031
1.915
1.539

RMSE
36.863
35.123
34.834
34.746
33.709
33.639
32.794
32.436
31.270
30.620
30.391
29.621
29.314
28.640
27.055
25.204
23.947
23.127
22.763
18.635

Resultados para la técnica SVR:

Parametros

275

N NNNRRRRRRR

Entrenamiento

MAPE

1.833
1.733
1.741
1.731
1.768
1.762
2.074
1.872
2.066
2.213
3.551
2.568
2.037
2.353
3.207
2.829
3.856
2.935
3.001
3.895

RMSE
28.436
27.859
28.080
27.968
28.104
28.042
32.925
29.415
33.411
34.668
56.613
42.333
33.099
40.545
50.843
45.747
62.342
49.835
47.801
61.597

Validacion
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O 00 N O U~ W R

O 00 N OO U1 B WIN =
O O O O o o o o o

100

Resultados para la técnica RNA:

R R R R R RRRRRRRRRRRBRRBNNN

4.335
3.314
2.975
2.857
2.844
2.844
2.841
2.842
2.841
2.842
2.842
2.843
2.840
2.842
2.840
2.839
2.839
2.840
2.839
2.840
2.841

47.099
38.899
36.432
35.221
35.042
35.025
35.024
35.007
34.982
34.981
35.029
35.000
34.998
34.979
34.976
35.001
35.008
35.003
34.999
35.007
35.007

2.270
1.973
1.817
1.736
1.727
1.729
1.733
1.731
1.732
1.731
1.734
1.734
1.735
1.736
1.729
1.739
1.740
1.740
1.736
1.741
1.736

36.017
31.304
29.903
28.290
28.182
28.237
28.244
28.242
28.240
28.222
28.251
28.288
28.274
28.271
28.242
28.303
28.323
28.301
28.279
28.309
28.318

Parametros Entrenamiento Validacion
Momentum Epocas Tas? . iro. MAPE RMSE MAPE RMSE
aprendizaje neuronas
0.2 1000 0.004 5 2.953 35.681 1.780 28.046
0.2 1000 0.004 6 2.950 35.768 1.786 28.028
0.2 1000 0.004 10 2.930 35.701 1.778 27.999
0.2 1000 0.004 13 2.922 35.764 1.771 28.001
0.2 1000 0.004 90 2.946 36.654 1.714 28.317
0.2 1000 0.004 100 2.962 36.833 1.720 28.447
0.2 1000 0.04 5 2.881 34,990 1.680 27.560
0.2 1000 0.04 6 2.873 34.970 1.678 27.542
0.2 1000 0.04 10 2.859 35.011 1.679 27.536
0.2 1000 0.04 13 2.865 35.202 1.694 27.687
0.2 1000 0.04 90 2.952 36.079 1.720 27.797
0.2 1000 0.04 100 2.898 35.438 1.664 27.177
0.2 1000 0.1 5 2.872 35.393 1.787 28.804
0.2 1000 0.1 6 2.875 35.414 1.774 28.643
0.2 1000 0.1 10 2.899 35.636 1.780 28.737
0.2 1000 0.1 13 2.912 35.952 1.796 28.885
0.2 1000 0.1 90 3.299 39.733 2.078 32.442
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0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4

1000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000

0.1
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004

0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004

0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004

0.04

100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

3.327
2.884
2.881
2.876
2.873
2.867
2.870
2.815
2.826
2.821
2.821
2.843
2.856
2.792
2.785
2.779
2.783
2.794
2.800
2.933
2.928
2,911
2.902
2.966
2.993
2.872
2.867
2.865
2.878
3.789
3.751
2.900
2.898
2.924
2.948
3.618
3.689
2.882
2.879
2.872
2.868
2.871
2.877
2.806

39.938
34.769
34.775
34.758
34.768
34.846
34.884
34.081
34.081
34.161
34.249
34.923
35.120
33.882
33.710
33.527
33.521
33.668
34.013
35.445
35.497
35.446
35.491
36.736
37.012
35.108
35.098
35.204
35.477
43.676
43.395
35.895
35.907
36.148
36.516
42.736
43.422
34.731
34.738
34.721
34.731
34.903
34.962
33.925

2.088
1.696
1.698
1.696
1.695
1.672
1.673
1.715
1.723
1.717
1.722
1.734
1.744
1.742
1.749
1.776
1.780
1.811
1.780
1.759
1.763
1.757
1.750
1.736
1.752
1.713
1.711
1.713
1.740
2.420
2.416
1.860
1.833
1.842
1.873
2.353
2.405
1.694
1.695
1.693
1.693
1.679
1.679
1.716

32.605
27.754
27.776
27.768
27.778
27.509
27.485
27.911
27.962
27.848
27.867
28.036
28.169
27.788
27.666
28.784
28.902
29.429
28.628
28.011
27.987
27.959
27.945
28.476
28.671
27.894
27.859
27.908
28.191
36.601
36.555
29.790
29.429
29.548
29.924
35.961
36.608
27.720
27.748
27.741
27.744
27.508
27.492
27.923

126



0.4 10000 0.04 6 2.817 34.008 1.714 27.603
0.4 10000 0.04 10 2.811 34.009 1.715 27.786
0.4 10000 0.04 13 2.805 34.105 1.725 27.857
0.4 10000 0.04 90 2.806 34.425 1.743 28.048
0.4 10000 0.04 100 2.815 34.578 1.753 28.192
0.4 10000 0.1 5 2.788 33.908 1.765 28.044
0.4 10000 0.1 6 2.785 33.782 1.763 27.947
0.4 10000 0.1 10 2.764 33.353 1.793 28.917
0.4 10000 0.1 13 2.768 33.387 1.796 29.068
0.4 10000 0.1 90 2.781 33.542 1.818 29.440
0.4 10000 0.1 100 2.788 33.682 1.812 29.330
0.4 1000 0.02 5 2.900 34.938 1.663 27.439

Resultados para el modelo hibrido (RNA):

Parametros Entrenamiento Validacion
Momentum Epocas Tas:.a\ . ro:
aprendizaje neuronas
0.2 1000 0.004 5 2.954 35.312 1.766 28.106
0.2 1000 0.004 6 2.947 35.281 1.757 27.974
0.2 1000 0.004 10 2.922 35.159 1.749 27.830
0.2 1000 0.004 13 2.909 35.116 1.744 27.883
0.2 1000 0.004 90 2.873 35.612 1.703 27.933
0.2 1000 0.004 100 2.877 35.680 1.704 27.949
0.2 1000 0.04 5 2.894 34.958 1.713 27.876
0.2 1000 0.04 6 2.886 34.942 1.709 27.820
0.2 1000 0.04 10 2.869 35.005 1.712 27.844
0.2 1000 0.04 13 2.864 35.144 1.721 27.950
0.2 1000 0.04 90 2.907 35.660 1.726 27.864
0.2 1000 0.04 100 2.865 35.099 1.666 27.255
0.2 1000 0.1 5 2.854 35.205 1.811 29.132
0.2 1000 0.1 6 2.854 35.202 1.807 29.073
0.2 1000 0.1 10 2.873 35.505 1.826 29.280
0.2 1000 0.1 13 2.890 35.748 1.848 29.498
0.2 1000 0.1 90 3.175 38.513 2.082 32.423
0.2 1000 0.1 100 3.217 38.732 2.078 32.418
0.2 10000 0.004 5 2.886 34.573 1.716 27.899
0.2 10000 0.004 6 2.886 34.580 1.715 27.894
0.2 10000 0.004 10 2.881 34.570 1.715 27.909
0.2 10000 0.004 13 2.877 34.574 1.712 27.896
0.2 10000 0.004 90 2.846 34.748 1.713 27.856
0.2 10000 0.004 100 2.847 34.810 1.714 27.856
0.2 10000 0.04 5 2.807 33.859 1.743 28.134
0.2 10000 0.04 6 2.825 34.035 1.748 28.156
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0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4

10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000

0.04
0.04
0.04
0.04
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.1
0.1
0.1
0.1

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13

2.839
2.840
2.856
2.872
2.786
2.786
2.788
2.778
2.800
2.786
2.939
2.933
2.909
2.899
2.893
2.857
2.888
2.880
2.872
2.875
3.727
3.677
2.879
2.890
2.899
2.905
3.520
3.610
2.885
2.884
2.878
2.874
2.850
2.857
2.800
2.807
2.827
2.824
2.826
2.835
2.784
2.786
2.781
2.767

34.248
34.312
34.996
35.203
33.786
33.801
33.813
33.468
34.013
34.006
35.164
35.147
35.035
35.009
35.808
34.962
35.101
35.095
35.246
35.456
43.165
42.744
35.646
35.757
35.935
36.025
41.787
42.659
34.537
34.540
34.536
34.540
34.851
34.962
33.607
33.712
34.095
34.090
34.541
34.722
33.855
33.853
33.628
33.305

1.750
1.746
1.758
1.760
1.750
1.747
1.747
1.775
1.786
1.783
1.752
1.744
1.737
1.733
1.722
1.723
1.745
1.741
1.752
1.771
2.452
2.428
1.872
1.879
1.893
1.911
2.373
2.425
1.720
1.719
1.719
1.717
1.721
1.723
1.748
1.750
1.772
1.750
1.778
1.779
1.769
1.769
1.810
1.796

28.255
28.166
28.356
28.383
27.773
27.734
27.842
28.739
28.764
28.809
28.071
27.957
27.845
27.894
28.140
27.939
28.260
28.218
28.348
28.568
37.056
36.753
29.916
30.014
30.165
30.347
36.145
36.839
27.911
27.906
27.924
27.911
27.903
27.939
28.305
28.244
28.480
28.204
28.687
28.669
28.100
28.081
29.088
28.969
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0.4

10000

0.1

90

2.778

33.418

1.721

28.106

0.4

10000

0.1

100

2.782

33.431

1.746

28.346

9.3.2 Barrick Gold Corporation (ABX)

Resultados para la técnica RBFN:

Parametros Entrenamiento Validacion

N funciones

2

©O© 00 N O Ul b W

12
14
16
18
20
25
30
35
40
45
50

Resultados para la técnica SVR:

MAPE

2.589
2.360
2.297
2.299
2.270
2.250
2.213
2.189
2.148
2.117
2.050
2.009
1.921
1.913
1.814
1.719
1.618
1.583
1.482
1.465

RMSE
46.030
42.550
40.932
40.158
38.679
38.228
37.861
37.017
36.831
35.686
34.594
33.653
32.149
32.354
29.979
27.876
25.975
25.061
23.551
23.123

MAPE

1.717
1.638
1.627
2.039
2.472
2.223
3.380
1.990
2.988
3.295
2.537
3.258
2.989
3.017
2.345
2.914
2.735
2.372
2.670
2.527

RMSE
45.917
45.007
43.839
49.006
55.180
51.718
76.758
47.627
68.368
75.066
61.409
84.791
79.652
69.193
55.782
73.119
70.635
57.549
63.981
59.573

Parametros Entrenamiento Validacion

Grado MAPE RMSE MAPE RMSE
271 1 2.391 43.358 1.568 43.178
21 1 2.374 43.071 1.573 43.350
7 1 2.373 42.933 1.574 43.539
= 1 2.373 42.884 1.581 43.504
27 1 2.374 42.904 1.585 43.574
275 1 2.372 42.876 1.587 43.558
2° 1 2.373 42.924 1.590 43.695
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271 2 7.306 101.021 3.060 69.853
7! 2 6.582 95.317 3.767 82.107
7 2 6.155 92.649 4.572 96.223
e 2 5.846 89.039 5.474 113.566
24 2 5.568 87.694 5.831 122.872
275 2 5.502 87.346 5.714 121.896
70 2 5.412 87.090 5.827 124.599
1 1 2.381 43.163 1.575 43.173
2 1 2.374 43.071 1.573 43.350
3 1 2.376 42.970 1.579 43.481
4 1 2.374 42.974 1.588 43.529
5 1 2.374 42.928 1.577 43.384
6 1 2.372 42.917 1.570 43.457
7 1 2.373 42.931 1.580 43.589
8 1 2.373 42.933 1.574 43.539
9 1 2.372 42.986 1.576 43.310
10 1 2.373 42.923 1.572 43.461
20 1 2.372 42.874 1.571 43.558
30 1 2.373 42.883 1.572 43.580
40 1 2.372 42.886 1.586 43.612
50 1 2.371 42.957 1.575 43.279
60 1 2.373 42.930 1.580 43.496
70 1 2.373 42.876 1.581 43.792
80 1 2.373 42.873 1.564 43.409
90 1 2.371 42.926 1.575 43.476
100 1 2.371 42.861 1.577 43.636

Resultados para la técnica RNA:

Parametros Entrenamiento Validacion
Momentum Epocas Tasa aprendizaje neﬂ::l:las
0.2 1000 0.004 5 2.473 43.870 1.550 43.543
0.2 1000 0.004 6 2.471 43.846 1.551 43.487
0.2 1000 0.004 10 2.463 43.864 1.547 43.229
0.2 1000 0.004 13 2.465 43.929 1.562 43.468
0.2 1000 0.004 90 2.487 44.615 1.558 42.891
0.2 1000 0.004 100 2.486 44.613 1.547 42.678
0.2 1000 0.04 5 2.510 43.747 1.556 43.655
0.2 1000 0.04 6 2.515 43.805 1.543 43.512
0.2 1000 0.04 10 2.502 43.747 1.523 43.074
0.2 1000 0.04 13 2.493 43.696 1.525 42.974
0.2 1000 0.04 90 2.467 43.923 1.837 48.178
0.2 1000 0.04 100 2.505 44.491 1.928 49.485
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0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4

1000
1000
1000
1000
1000
1000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
10000
10000

0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.004
0.004

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

2.481
2.495
2.531
2.530
2.434
2.427
2.397
2.397
2.395
2.395
2.435
2.440
2.331
2.331
2.334
2.353
2.424
2.411
2.354
2.359
2.364
2.360
2.388
2.350
2.457
2.455
2.452
2.455
2.514
2.514
2.552
2.560
2.554
2.543
2.406
2.425
2.496
2.500
2.549
2.579
2.494
2.468
2.396
2.396

43.360
43.464
43.906
43.879
43.164
43.133
42.575
42.565
42.577
42.584
43.165
43.230
41.621
41.582
41.618
41.690
42.704
42.603
41.740
41.756
41.679
41.630
42.067
41.848
43.506
43.475
43.517
43.576
44.762
44.778
44.066
44.165
44.190
44.133
43.140
43.425
43.577
43.610
44.080
44.215
43.674
43.497
42.547
42.544

1.622
1.613
1.595
1.591
1.636
1.644
1.521
1.520
1.519
1.519
1.529
1.528
1.661
1.647
1.656
1.639
1.526
1.540
1.972
1.805
1.774
1.829
1.617
1.847
1.525
1.523
1.520
1.531
1.534
1.525
1.573
1.559
1.531
1.531
1.669
1.733
1.681
1.677
1.667
1.641
1.616
1.611
1.524
1.523

131

43.873
43.695
43.312
43.250
44.449
44.619
43.140
43.088
43.027
42.971
42.468
42.436
43.938
43.814
43.979
43.320
42.156
42.348
49.375
46.319
45.569
47.395
43.361
47.718
43.309
43.226
42.973
43.116
42.379
42.228
43.417
43.294
42.925
42.826
45.596
46.709
44,988
44.873
44.535
44.147
43.875
43.848
43.081
43.038



0.4 10000 0.004 10 2.395 42.563 1.524 43.013
0.4 10000 0.004 13 2.395 42.572 1.524 42.957
0.4 10000 0.004 90 2.465 43.529 1.542 42.500
0.4 10000 0.004 100 2471 43.600 1.542 42.494
0.4 10000 0.04 5 2.340 41.706 1.689 44.608
0.4 10000 0.04 6 2.336 41.609 1.655 44.164
0.4 10000 0.04 10 2.332 41.554 1.687 44.691
0.4 10000 0.04 13 2.350 41.573 1.730 44.904
0.4 10000 0.04 90 2.379 42.180 1.622 43.495
0.4 10000 0.04 100 2.369 42.082 1.651 43.946
0.4 10000 0.1 5 2.402 42.064 1.976 50.089
0.4 10000 0.1 6 2.409 42.140 1.875 48.424
0.4 10000 0.1 10 2.399 42.012 1.878 48.072
0.4 10000 0.1 13 2.387 41.805 2.047 51.543
0.4 10000 0.1 90 2.414 42.003 1.660 44.400
0.4 10000 0.1 100 2.424 42.250 1.676 44.440
0.2 1000 0.01 5 2.426 43.017 1.485 42.981

Resultados para el modelo hibrido (RNA):

Parametros Entrenamiento Validacion
Momentum Epocas Tas? . iro:
aprendizaje neuronas
0.2 1000 0.004 5 2.415 42.582 1.553 43.667
0.2 1000 0.004 6 2.413 42.517 1.546 43.578
0.2 1000 0.004 10 2.398 42.393 1.529 43.394
0.2 1000 0.004 13 2.398 42.425 1.533 43.446
0.2 1000 0.004 0 2.404 42.815 1.492 42.291
0.2 1000 0.004 100 2.409 42.855 1.487 42.190
0.2 1000 0.04 5 2.386 41.947 1.722 45.587
0.2 1000 0.04 6 2.379 41.868 1.690 45,152
0.2 1000 0.04 10 2.397 41.961 1.654 44.574
0.2 1000 0.04 13 2.390 41.887 1.623 44.168
0.2 1000 0.04 0 2.315 41.607 1.781 46.520
0.2 1000 0.04 100 2.321 41.754 1.823 47.124
0.2 1000 0.1 5 2.384 41.956 1.668 44.703
0.2 1000 0.1 6 2.377 41.905 1.662 44.607
0.2 1000 0.1 10 2.406 42.107 1.675 44.820
0.2 1000 0.1 13 2.410 42.112 1.661 44.584
0.2 1000 0.1 90 2.353 41.841 1.663 44.776
0.2 1000 0.1 100 2.344 41.787 1.669 44.864
0.2 10000 0.004 5 2.284 40.718 1.598 43.539
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2.285
2.285
2.284
2.314
2.316
2.239
2.238
2.246
2.244
2.298
2.300
2.264
2.270
2.259
2.249
2.261
2.257
2.397
2.396
2.387
2.387
2.429
2.433
2411
2.403
2.424
2.419
2.311
2.314
2.412
2.400
2.430
2.434
2.399
2.382
2.282
2.282
2.283
2.282
2.327
2.331
2.243
2.239
2.240

40.719
40.730
40.734
41.149
41.168
39.829
39.837
39.977
39.955
40.739
40.707
40.030
40.200
40.069
39.996
39.988
39.920
42.262
42.218
42.145
42.176
43.034
43.067
42.143
42.063
42.201
42.131
41.566
41.722
42.147
42.124
42.310
42.354
42.170
42.082
40.691
40.689
40.702
40.700
41.258
41.297
39.789
39.796
39.856

1.596
1.589
1.584
1.520
1.522
1.735
1.640
1.725
1.635
1.570
1.586
1.907
1.883
1.918
1.802
1.745
1.759
1.546
1.540
1.518
1.517
1.475
1.470
1.711
1.680
1.661
1.628
1.724
1.785
1.748
1.711
1.698
1.672
1.677
1.692
1.596
1.594
1.589
1.585
1.519
1.519
1.721
1.647
1.729

43.522
43.440
43.388
42.602
42.600
45.130
44.071
44921
44.021
43.014
43.214
47.397
46.990
47.456
45.952
44915
45.129
43.563
43.489
43.288
43.301
42.023
41.941
45.434
45.015
44.669
44.232
45.880
46.771
45.547
45.424
44.828
44.565
44.985
45.260
43.508
43.493
43.428
43.380
42.546
42.551
44.878
44.149
44.935
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0.4 10000 0.04 13 2.240 39.863 1.669 44.460
0.4 10000 0.04 90 2.288 40.463 1.645 43.850
0.4 10000 0.04 100 2.278 40.361 1.661 44.139
0.4 10000 0.1 5 2.292 40.180 1.999 48.853
0.4 10000 0.1 6 2.327 40.521 1.898 47.399
0.4 10000 0.1 10 2.287 40.191 2.009 48.877
0.4 10000 0.1 13 2.276 40.288 1.921 47.449
0.4 10000 0.1 90 2.281 40.058 1.754 45.001
0.4 10000 0.1 100 2.273 39.938 1.749 44.949
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9.3.3 BHP Billiton Limited (BHP)

Resultados para la técnica RBFN:

Parametros Entrenamiento Validacion

N funciones

2

O N U bW

12
14
16
18
20
25
30
35
40
45
50

MAPE

2.114
1.907
1.836
1.843
1.816
1.759
1.809
1.766
1.727
1.774
1.713
1.748
1.664
1.630
1.576
1.545
1.561
1.453

RMSE
98.685
89.020
85.785
85.801
84.572
81.758
83.976
81.735
80.775
81.713
79.017
79.700
77.320
74.873
72.744
70.138
72.883
65.414

Resultados para la técnica SVR:

MAPE

1.669
1.542
1.385
1.402
1.406
1.458
1.561
1.614
1.467
1.599
1.519
1.566
1.554
1.757
1.703
1.977
1.530
1.512

RMSE
75.704
73.353
67.143
67.095
68.041
69.041
72.929
75.128
70.006
74.775
72.340
73.926
73.463
82.364
79.667
93.051
73.892
72.445

Parametros Entrenamiento Validacién
Grado MAPE RMSE MAPE RMSE
= 1 1.861 87.328 1.427 66.886
21 1 1.829 86.271 1.403 65.853
7 1 1.818 85.963 1.397 65.746
25 1 1.817 86.071 1.389 65.817
27 1 1.817 86.195 1.395 65.605
275 1 1.816 85.976 1.389 65.846
2° 1 1.817 86.113 1.392 65.909
21 2 6.919 301.469 2.122 101.783
21 2 6.419 293.018 2.464 116.537
7 2 6.202 290.247 2.692 128.594
e 2 5.994 285.966 3.094 146.523
27 2 5.846 280.467 3.865 179.087
275 2 5.676 278.449 4.076 187.469
2° 2 5.532 275.028 4.372 199.642
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1 1 1.839 86.562 1.413 66.366
3 1 1.826 86.131 1.397 65.819
4 1 1.823 86.039 1.401 65.926
5 1 1.821 86.021 1.400 65.894
6 1 1.822 85.901 1.391 65.943
7 1 1.820 85.949 1.396 65.901
8 1 1.818 85.963 1.397 65.746
9 1 1.819 85.952 1.394 65.885
10 1 1.820 85.950 1.391 65.763
20 1 1.818 85.940 1.386 65.721
30 1 1.817 86.107 1.390 65.871
40 1 1.817 86.057 1.390 65.829
50 1 1.818 86.080 1.389 65.721
60 1 1.816 86.024 1.389 65.836
70 1 1.817 86.105 1.388 65.999
80 1 1.817 86.085 1.386 65.787
90 1 1.818 86.165 1.386 65.892
100 1 1.817 86.130 1.391 65.774

Resultados para la técnica RNA:

Parametros Entrenamiento Validacion
Momentum | Epocas fasa " Niro. MAPE RMSE MAPE RMSE
aprendizaje neuronas
0.2 1000 0.004 5 2.014 93.376 1.587 73.563
0.2 1000 0.004 6 2.006 92.746 1.561 72.509
0.2 1000 0.004 10 2.010 92.857 1.546 71.930
0.2 1000 0.004 13 1.996 92.190 1.525 70.941
0.2 1000 0.004 0 1.958 91.238 1.524 70.404
0.2 1000 0.004 100 1.955 91.082 1.519 70.197
0.2 1000 0.04 5 2.014 93.376 1.587 73.563
0.2 1000 0.04 6 1.885 88.415 1.487 69.025
0.2 1000 0.04 10 1.880 88.182 1.482 68.898
0.2 1000 0.04 13 1.885 88.461 1.492 69.315
0.2 1000 0.04 0 1.869 87.007 1.424 67.752
0.2 1000 0.04 100 1.876 87.115 1.416 67.981
0.2 1000 0.1 5 1.855 86.411 1.390 66.206
0.2 1000 0.1 6 1.870 87.077 1.390 65.805
0.2 1000 0.1 10 1.868 87.301 1.394 65.782
0.2 1000 0.1 13 1.870 87.615 1.410 66.193
0.2 1000 0.1 20 1.911 88.790 1.559 74.612
0.2 1000 0.1 100 1.927 89.459 1.588 75.710
0.2 10000 0.004 5 1.872 87.284 1.421 66.978
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1.865
1.858
1.855
1.870
1.872
1.819
1.820
1.836
1.844
1.854
1.849
1.838
1.838
1.845
1.845
1.845
1.829
1.980
1.974
1.970
1.957
1.929
1.927
1.878
1.882
1.877
1.884
1.874
1.929
1.839
1.843
1.855
1.861
1.838
1.841
1.868
1.861
1.852
1.848
1.873
1.874
1.827
1.827
1.831

87.054
86.836
86.705
87.558
87.660
85.169
85.334
85.792
86.118
87.180
86.969
86.037
86.067
86.494
86.509
86.649
85.872
91.886
91.353
91.133
90.505
89.855
89.751
87.652
88.262
88.080
88.564
87.087
89.055
86.259
86.349
86.790
87.184
85.961
85.968
87.091
86.893
86.620
86.507
87.814
87.866
85.478
85.557
85.824

1.416
1.417
1.417
1.457
1.459
1.390
1.387
1.382
1.385
1.399
1.397
1.385
1.384
1.386
1.386
1.390
1.400
1.540
1.523
1.511
1.497
1.494
1.490
1.410
1.453
1.457
1.480
1.417
1.454
1.396
1.390
1.388
1.393
1.405
1.409
1.416
1.414
1.414
1.414
1.463
1.463
1.388
1.388
1.385

66.946
67.054
67.027
68.237
68.278
66.490
66.268
65.766
65.629
65.926
65.974
66.136
65.654
65.788
65.760
65.980
66.733
71.963
71.198
70.756
70.003
69.555
69.384
66.042
67.553
67.788
68.730
67.952
70.295
67.052
66.426
65.979
65.830
67.463
67.687
66.652
66.667
66.758
66.737
68.182
68.166
66.261
66.154
65.899
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0.4 10000 0.04 13 1.835 86.092 1.385 65.786
0.4 10000 0.04 90 1.853 87.433 1.392 65.849
0.4 10000 0.04 100 1.856 87.511 1.398 66.144
0.4 10000 0.1 5 1.842 86.262 1.391 66.552
0.4 10000 0.1 6 1.837 85.919 1.385 65.698
0.4 10000 0.1 10 1.853 86.957 1.393 66.127
0.4 10000 0.1 13 1.849 86.715 1.385 65.720
0.4 10000 0.1 90 1.823 85.572 1.397 66.802
0.4 10000 0.1 100 1.823 85.533 1.399 66.882

Resultados para el modelo hibrido (RNA):

Parametros Entrenamiento Validacion
Momentum Tas:.a\ . iro:
aprendizaje neuronas
0.2 1000 0.004 5 1.949 90.495 1.518 71.005
0.2 1000 0.004 6 1.955 90.865 1.527 71.425
0.2 1000 0.004 10 1.932 89.553 1.476 69.546
0.2 1000 0.004 13 1.917 88.940 1.457 68.680
0.2 1000 0.004 90 1.880 87.821 1.461 68.378
0.2 1000 0.004 100 1.880 87.867 1.461 68.325
0.2 1000 0.04 5 1.877 87.566 1.465 68.473
0.2 1000 0.04 6 1.872 87.312 1.453 67.992
0.2 1000 0.04 10 1.864 87.098 1.454 68.196
0.2 1000 0.04 13 1.864 87.187 1.459 68.376
0.2 1000 0.04 90 1.845 85.772 1.393 67.069
0.2 1000 0.04 100 1.853 85.886 1.393 67.248
0.2 1000 0.1 5 1.856 86.325 1.381 65.899
0.2 1000 0.1 6 1.858 86.409 1.381 65.832
0.2 1000 0.1 10 1.868 87.057 1.389 65.905
0.2 1000 0.1 13 1.868 87.248 1.405 66.406
0.2 1000 0.1 90 1.899 88.384 1.574 74.500
0.2 1000 0.1 100 1.880 87.490 1.538 73.152
0.2 10000 0.004 5 1.856 86.076 1.394 66.568
0.2 10000 0.004 6 1.853 85.982 1.390 66.447
0.2 10000 0.004 10 1.842 85.648 1.388 66.468
0.2 10000 0.004 13 1.837 85.485 1.387 66.475
0.2 10000 0.004 90 1.845 86.288 1.435 67.424
0.2 10000 0.004 100 1.847 86.395 1.439 67.526
0.2 10000 0.04 5 1.811 84.778 1.381 66.287
0.2 10000 0.04 6 1.811 84.823 1.379 66.203
0.2 10000 0.04 10 1.821 85.100 1.376 66.002
0.2 10000 0.04 13 1.837 85.540 1.383 65.928
0.2 10000 0.04 90 1.850 86.718 1.400 66.408
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1.835
1.835
1.834
1.837
1.830
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1.935
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1.893
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1.865
1.879
1.873
1.864
1.864
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1.833
1.830
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1.827
1.852
1.849
1.837
1.832
1.851
1.851
1.820
1.820
1.822
1.823
1.850
1.851
1.832
1.833
1.831
1.833
1.825
1.830

86.628
85.838
85.853
85.876
86.066
85.907
85.981
89.632
89.801
88.573
87.948
87.147
87.112
87.581
87.266
87.130
87.249
85.997
88.525
86.065
85.963
86.355
86.850
85.260
85.635
85.876
85.772
85.426
85.272
86.540
86.580
85.262
85.225
85.343
85.483
87.269
87.274
85.649
85.706
85.644
85.794
85.619
85.765

1.399
1.375
1.375
1.375
1.375
1.395
1.393
1.479
1.484
1.457
1.447
1.449
1.446
1.434
1.420
1.432
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1.400
1.466
1.384
1.384
1.377
1.383
1.391
1.394
1.391
1.387
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1.388
1.438
1.438
1.378
1.378
1.377
1.376
1.388
1.387
1.383
1.383
1.378
1.375
1.393
1.400

66.419
65.549
65.498
65.562
65.595
66.833
66.675
69.851
70.057
68.898
68.240
67.985
67.848
67.267
66.778
67.368
67.800
67.450
70.323
66.385
66.335
65.774
65.724
66.981
66.930
66.521
66.417
66.362
66.322
67.384
67.415
65.888
65.859
65.944
65.861
66.117
66.031
65.821
65.758
65.590
65.510
66.944
67.261
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9.3.4 Fortuna Silver Mines (FSM)

Resultados para la técnica RBFN:

Parametros Entrenamiento Validacion

N funciones

2

©O© 00 N O U1 B W

12
14
16
18
20
25
30
35
40
45
50

MAPE

3.420
3.225
3.147
3.110
3.102
3.059
3.004
2.998
2.936
2.884
2.865
2.836
2.734
2.716
2.611
2.539
2.378
2.182
2.048
1.974

RMSE
22.520
21.423
21.085
20.461
20.350
19.432
18.940
18.813
18.605
17.457
17.189
16.903
16.194
16.001
14.929
15.495
13.391
12.599
11.678
10.831

Resultados para la técnica SVR:

MAPE

2.854
2.734
2.726
2.740
2.739
2.747
2.847
2.853
3.036
2.904
3.137
3.011
2.927
3.931
3.442
3.785
3.742
5.354
4.823
5.522

RMSE
20.219
19.372
19.053
19.350
19.172
19.531
20.612
20.157
21.317
20.669
22.119
21.266
20.422
29.346
24.957
28.029
27.882
35.930
33.312
36.920

Parametros Entrenamiento Validacion

Grado MAPE RMSE MAPE RMSE
= 1 3.189 21.585 2.517 18.428
21 1 3.167 21.493 2.540 18.442
7 1 3.164 21.500 2.575 18.612
25 1 3.166 21.519 2.582 18.637
27 1 3.166 21.494 2.587 18.655
275 1 3.163 21.481 2.568 18.512
2° 1 3.166 21.504 2.577 18.575
21 2 10.444 54.705 5.731 40.174
21 2 10.338 53.836 6.125 43.476
7 2 9.874 51.405 6.415 44.719
e 2 8.372 44.946 6.149 41.567
27 2 4.572 28.908 4.169 27.294
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275 2 3.479 23.397 3.360 21.302
2° 2 3.185 21.732 2.959 19.669
1 1 3.170 21.507 2.532 18.415
3 1 3.165 21.495 2.546 18.486
4 1 3.165 21.473 2.550 18.490
5 1 3.164 21.477 2.561 18.529
6 1 3.163 21.476 2.563 18.509
7 1 3.165 21.510 2.575 18.625
8 1 3.164 21.500 2.575 18.612
9 1 3.163 21.463 2.562 18.523
10 1 3.163 21.473 2.564 18.516
20 1 3.165 21.479 2.572 18.592
30 1 3.166 21.490 2.589 18.670
40 1 3.164 21.489 2.578 18.610
50 1 3.164 21.521 2.560 18.537
60 1 3.164 21.474 2.575 18.587
70 1 3.165 21.502 2.578 18.640
80 1 3.166 21.478 2.582 18.653
90 1 3.167 21.501 2.588 18.674
100 1 3.166 21.492 2.581 18.651

Resultados para la técnica RNA:

Parametros Entrenamiento Validacion
Momentum Epocas Tas? . iro. MAPE RMSE MAPE RMSE
aprendizaje neuronas
0.2 1000 0.004 5 3.272 21.813 2.662 19.607
0.2 1000 0.004 6 3.278 21.852 2.670 19.633
0.2 1000 0.004 10 3.277 21.822 2.665 19.516
0.2 1000 0.004 13 3.267 21.785 2.658 19.395
0.2 1000 0.004 90 3.266 21.899 2.587 18.828
0.2 1000 0.004 100 3.260 21.860 2.585 18.819
0.2 1000 0.04 5 3.487 22.192 2.731 19.860
0.2 1000 0.04 6 3.485 22.172 2.724 19.801
0.2 1000 0.04 10 3.440 22.098 2.695 19.563
0.2 1000 0.04 13 3.430 22.069 2.689 19.515
0.2 1000 0.04 90 3.490 24.037 3.308 22.756
0.2 1000 0.04 100 3.625 25.175 3.609 24.313
0.2 1000 0.1 5 3.276 21.684 2.848 20.559
0.2 1000 0.1 6 3.278 21.711 2.872 20.680
0.2 1000 0.1 10 3.367 21.999 2.857 20.600
0.2 1000 0.1 13 3.388 22.092 2.889 20.856
0.2 1000 0.1 90 3.462 22.880 3.257 22.738
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0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4

1000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000

1000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000

0.1
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004

0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004

0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004

0.04

100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

3.824
3.198
3.197
3.195
3.192
3.210
3.209
3.153
3.158
3.152
3.164
3.232
3.237
3.194
3.182
3.132
3.154
3.221
3.552
3.248
3.252
3.247
3.239
3.251
3.246
3.453
3.450
3.464
3.450
3.631
3.621
3.279
3.279
3.315
3.331
3.486
4.001
3.206
3.206
3.200
3.196
3.222
3.219
3.146

25.171
21.290
21.290
21.322
21.298
21.378
21.361
20.620
20.668
20.565
20.727
21.543
21.598
20.696
20.960
20.192
19.971
20.388
21.049
21.678
21.707
21.679
21.651
21.786
21.755
22.081
22.067
22.144
22.126
23.851
23.977
21.898
21.915
22.058
22.102
22.766
26.038
21.256
21.254
21.342
21.304
21.382
21.363
20.515

3.051
2.693
2.690
2.680
2.682
2.594
2.603
2.761
2.744
2.740
2.695
2.787
2.809
2.837
2.765
2.734
2.793
2.915
2.898
2.666
2.666
2.658
2.646
2.598
2.598
2.771
2.765
2.754
2.760
3.142
3.170
2.878
2.900
2,911
2.924
3.221
3.109
2.713
2.707
2.684
2.684
2.610
2.620
2.779

21.986
19.335
19.290
19.159
19.157
18.572
18.639
18.946
18.845
18.986
18.701
19.711
19.931
19.290
18.752
19.062
19.195
19.575
20.309
19.542
19.543
19.424
19.301
18.829
18.838
20.102
20.035
19.929
19.972
22.244
22.489
20.587
20.735
20.947
21.097
22.869
22.482
19.548
19.454
19.221
19.222
18.722
18.797
19.035
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0.4 10000 0.04 6 3.156 20.604 2.768 18.957
0.4 10000 0.04 10 3.135 20.336 2.767 19.125
0.4 10000 0.04 13 3.156 20.606 2.751 18.910
0.4 10000 0.04 90 3.217 21.324 2.756 19.561
0.4 10000 0.04 100 3.204 21.336 2.820 19.692
0.4 10000 0.1 5 3.224 20.989 2.758 18.906
0.4 10000 0.1 6 3.208 21.128 2.763 18.834
0.4 10000 0.1 10 3.171 19.926 2.791 19.479
0.4 10000 0.1 13 3.174 19.834 2.785 19.201
0.4 10000 0.1 90 3.227 20.252 2.877 19.793
0.4 10000 0.1 100 3.693 21.502 2.887 21.001
0.2 1000 0.004 65 0.033 0.219 0.026 0.188

Resultados para el modelo hibrido (RNA):

Parametros Entrenamiento \EULET])]
Momentum Tas'a . ro:
aprendizaje | neuronas
0.2 1000 0.004 5 3.284 21.773 2.710 19.803
0.2 1000 0.004 6 3.229 21.497 2.684 19.499
0.2 1000 0.004 10 3.221 21.485 2.661 19.356
0.2 1000 0.004 13 3.216 21.459 2.651 19.277
0.2 1000 0.004 90 3.206 21.497 2.567 18.684
0.2 1000 0.004 100 3.202 21.476 2.578 18.698
0.2 1000 0.04 5 3.510 22.194 2.760 19.976
0.2 1000 0.04 6 3.506 22.188 2.766 20.014
0.2 1000 0.04 10 3.434 21.971 2.736 19.747
0.2 1000 0.04 13 3.426 21.963 2.732 19.706
0.2 1000 0.04 0 3.593 25.222 3.662 24.627
0.2 1000 0.04 100 3.802 26.883 4.039 26.626
0.2 1000 0.1 5 3.300 21.763 2.854 20.410
0.2 1000 0.1 6 3.390 22.033 2.806 20.007
0.2 1000 0.1 10 3.426 22.078 2.807 20.050
0.2 1000 0.1 13 3.442 22.133 2.819 20.090
0.2 1000 0.1 0 3.424 22.834 3.264 22.609
0.2 1000 0.1 100 3.762 25.178 3.020 21.748
0.2 10000 0.004 5 3.156 21.054 2.724 19.393
0.2 10000 0.004 6 3.152 21.034 2.726 19.385
0.2 10000 0.004 10 3.145 20.996 2.724 19.324
0.2 10000 0.004 13 3.144 20.988 2.723 19.303
0.2 10000 0.004 0 3.149 21.022 2.658 18.790
0.2 10000 0.004 100 3.148 21.022 2.661 18.794
0.2 10000 0.04 5 3.155 20.777 2.762 19.079
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0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4

10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000

0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.1
0.1
0.1

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10

3.145
3.180
3.197
3.251
3.263
3.186
3.148
3.181
3.151
3.172
3.665
3.239
3.208
3.204
3.199
3.197
3.191
3.454
3.474
3.434
3.431
3.642
3.638
3.286
3.348
3.387
3.424
4.081
3.437
3.168
3.163
3.152
3.151
3.161
3.159
3.162
3.133
3.155
3.177
3.252
3.260
3.212
3.165
3.165

20.804
20.976
21.077
21.781
21.754
21.275
20.627
20.237
20.449
20.998
21.837
21.572
21.402
21.395
21.373
21.437
21.406
22.068
22.144
22.026
22.033
24.097
24.426
21.953
22.187
22.258
22.331
26.600
22.861
21.102
21.080
21.026
21.020
21.052
21.051
20.701
20.498
20.710
20.973
21.704
21.816
21.626
20.741
20.074

2.808
2.805
2.800
3.004
3.103
2.893
2.737
2.770
2.771
2.754
2.988
2.709
2.693
2.669
2.654
2.589
2.601
2.834
2.827
2.800
2.793
3.200
3.282
2.891
2.876
2.879
2.864
3.074
3.172
2.730
2.732
2.728
2.723
2.666
2.669
2.773
2.793
2.849
2.788
2.848
2.892
2.949
2.722
2.835

19.809
20.018
19.953
21.607
22.145
20.292
19.461
19.558
19.560
19.349
21.230
19.669
19.467
19.329
19.238
18.738
18.755
20.305
20.316
20.102
20.047
22.486
23.041
20.581
20.474
20.596
20.488
22.116
22.403
19.454
19.452
19.373
19.328
18.887
18.901
19.065
19.649
20.203
19.833
20.559
20.985
20.696
19.512
20.190
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0.4 10000 0.1 13 3.156 20.112 2.834 20.185
0.4 10000 0.1 90 3.330 21.320 2.713 19.173
0.4 10000 0.1 100 3.251 20.235 2.871 19.460

9.3.5 Southern Copper (SCCO):

Resultados para la técnica RBFN:

Parametros Entrenamiento Validacion

N funciones
2

O 00 N O Ul b W

10
12
14
16
18
20
25
30
35
40
45
50

MAPE
1.532
1.482
1.455
1.429
1.396
1.370
1.375
1.320
1.346
1.320
1.255
1.228
1.212
1.149
1.135
1.063
1.014
0.959
0.888
0.818

RMSE

57.908
56.133
54.873
53.959
53.251
52.283
52.458
51.217
49.813
50.647
46.422
45.389
45.218
42.134
42.189
38.872
38.020
35.790
32.587
30.485

Resultados para la técnica SVR:

MAPE
1.014
3.622
2.016
2.940
3.170
3.007
3.255
3.207
3.354
3.053
4.176
3.681
4.230
3.770
2.297
1.362
2,172
2.316
1.646
3.597

RMSE
49.114
147.403
83.329
118.504
128.694
121.388
131.852
129.477
135.955
124.962
163.982
146.782
168.973
152.109
94.342
62.169
91.780
97.533
74.684
146.525

Parametros Entrenamiento Validacion

Grado MAPE RMSE MAPE RMSE
21 1 1.486 56.966 1.031 49.437
21 1 1.471 56.499 1.047 49.705
23 1 1.469 56.480 1.062 50.404
25 1 1.470 56.512 1.062 50.413
27 1 1.469 56.499 1.060 50.425
275 1 1.469 56.544 1.066 50.611
2° 1 1.470 56.581 1.064 50.563
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P 2 2.125 86.515 5.511 225.193
21 2 2.054 82.621 5.091 209.429
23 2 1.926 76.602 4.155 175.585
25 2 1.691 66.947 2.979 127.493
7Y 2 1.460 57.328 1.433 66.314
275 2 1.409 55.654 1.270 59.093
2 2 1.383 55.102 1.231 57.457
1 1 1.477 56.657 1.039 49.654
3 1 1.470 56.477 1.054 49.815
4 1 1.470 56.496 1.053 49.813
5 1 1.469 56.479 1.057 49.979
6 1 1.469 56.486 1.059 49.962
7 1 1.470 56.491 1.055 50.195
8 1 1.469 56.480 1.062 50.404
9 1 1.468 56.512 1.063 50.433
10 1 1.469 56.502 1.059 50.329
20 1 1.469 56.547 1.064 50.490
30 1 1.469 56.546 1.061 50.529
40 1 1.468 56.526 1.061 50.360
50 1 1.468 56.560 1.061 50.557
60 1 1.469 56.525 1.063 50.509
70 1 1.469 56.523 1.061 50.435
80 1 1.469 56.523 1.064 50.667
90 1 1.469 56.583 1.066 50.895
100 1 1.469 56.557 1.060 50.496

Resultados para la técnica RNA:

Parametros Entrenamiento Validacion
Momentum Epocas Tas? . iro. ‘ MAPE RMSE ‘ MAPE RMSE
aprendizaje neuronas
0.2 1000 0.004 5 1.502 56.818 1.019 49.219
0.2 1000 0.004 6 1.506 56.954 1.008 48.820
0.2 1000 0.004 10 1.503 56.904 1.014 49.131
0.2 1000 0.004 13 1.502 56.906 1.009 48.679
0.2 1000 0.004 90 1.504 57.541 1.035 48.983
0.2 1000 0.004 100 1.504 57.555 1.035 48.937
0.2 1000 0.04 5 1.488 56.802 1.015 48.320
0.2 1000 0.04 6 1.482 56.570 1.029 48.756
0.2 1000 0.04 10 1.489 56.993 1.026 48.669
0.2 1000 0.04 13 1.494 57.206 1.028 48.611
0.2 1000 0.04 90 1.553 59.459 1.229 54.281
0.2 1000 0.04 100 1.558 59.599 1.262 55.468
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0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4

1000
1000
1000
1000
1000
1000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
10000
10000

0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.004
0.004

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

1.464
1.462
1.469
1.473
1.517
1.516
1.473
1.474
1.473
1.473
1.486
1.486
1.450
1.450
1.451
1.452
1.475
1.479
1.436
1.448
1.422
1.441
1.431
1.462
1.496
1.499
1.495
1.495
1.503
1.502
1.483
1.474
1.486
1.492
1.557
1.563
1.464
1.462
1.467
1.468
1.489
1.492
1.471
1.472

56.172
56.126
56.422
56.572
58.396
58.346
56.199
56.208
56.186
56.191
56.925
56.980
55.470
55.567
55.586
55.622
56.669
56.804
54.568
55.613
54.206
54.804
54.547
56.042
56.619
56.711
56.679
56.692
57.514
57.486
56.646
56.359
56.885
57.124
59.721
59.920
56.196
56.071
56.327
56.380
57.275
57.376
56.184
56.188

1.035
1.030
1.039
1.052
1.184
1.183
1.057
1.054
1.064
1.065
1.048
1.053
1.061
1.082
1.034
1.038
1.051
1.069
2.528
1.135
3.291
2.092
4.567
1.042
1.022
1.017
1.019
1.012
1.036
1.034
1.021
1.033
1.029
1.037
1.354
1.394
1.025
1.074
1.021
1.020
1.041
1.041
1.057
1.055

49.374
49.731
49.245
49.413
55.234
55.818
50.461
50.342
50.639
50.685
49.586
49.808
50.699
51.378
49.739
49.820
50.675
51.545
102.161
53.289
133.683
86.722
179.405
49.408
49.321
49.054
49.271
48.830
48.970
48.909
48.309
48.807
48.561
48.656
58.671
60.038
49.441
51.349
49.106
49.048
50.673
51.146
50.549
50.463
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0.4 10000 0.004 10 1.471 56.177 1.064 50.723
0.4 10000 0.004 13 1.471 56.186 1.066 50.796
0.4 10000 0.004 90 1.491 57.146 1.053 49.666
0.4 10000 0.004 100 1.490 57.151 1.057 49.850
0.4 10000 0.04 5 1.451 55.453 1.047 50.224
0.4 10000 0.04 6 1.447 55.525 1.114 52.545
0.4 10000 0.04 10 1.453 55.622 1.036 49.696
0.4 10000 0.04 13 1.452 55.622 1.051 50.231
0.4 10000 0.04 90 1.462 56.011 1.110 52.757
0.4 10000 0.04 100 1.468 56.233 1.035 49.693
0.4 10000 0.1 5 1.431 54.473 2.917 116.206
0.4 10000 0.1 6 1.442 55.303 1.423 64.610
0.4 10000 0.1 10 1.413 53.805 3.817 154.119
0.4 10000 0.1 13 1.443 55.363 1.076 52.828
0.4 10000 0.1 90 1.432 54.688 1.743 76.421
0.4 10000 0.1 100 1.443 55.038 4.820 191.045
0.1 1000 0.004 6 0.015 0.571 0.010 0.487

Resultados para el modelo hibrido (RNA):

Parametros Entrenamiento Validacion
Momentum Epocas Tas? . iro:
aprendizaje neuronas
0.2 1000 0.004 5 1.509 57.083 1.001 48.333
0.2 1000 0.004 6 1.503 56.877 1.006 48.631
0.2 1000 0.004 10 1.501 56.861 1.004 48.557
0.2 1000 0.004 13 1.500 56.820 0.998 48.319
0.2 1000 0.004 0 1.506 57.463 1.008 48.314
0.2 1000 0.004 100 1.505 57.473 1.011 48.309
0.2 1000 0.04 5 1.478 56.435 1.033 48.818
0.2 1000 0.04 6 1.484 56.670 1.032 48.679
0.2 1000 0.04 10 1.488 56.932 1.030 48.658
0.2 1000 0.04 13 1.491 57.098 1.034 48.737
0.2 1000 0.04 0 1.555 59.572 1.296 56.413
0.2 1000 0.04 100 1.561 59.756 1.333 57.809
0.2 1000 0.1 5 1.463 56.038 1.074 51.583
0.2 1000 0.1 6 1.466 56.256 1.031 49.367
0.2 1000 0.1 10 1.470 56.452 1.037 49.133
0.2 1000 0.1 13 1.475 56.644 1.045 49.209
0.2 1000 0.1 0 1.525 58.633 1.240 56.682
0.2 1000 0.1 100 1.523 58.505 1.183 55.122
0.2 10000 0.004 5 1.472 56.181 1.065 50.785
0.2 10000 0.004 6 1.471 56.179 1.063 50.701
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0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4

10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000
10000

0.004
0.004
0.004
0.004
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.004
0.04
0.04
0.04
0.04

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13
90
100

10
13

1.473
1.473
1.491
1.493
1.449
1.450
1.451
1.452
1.472
1.474
1.452
1.440
1.436
1.435
1.447
1.442
1.502
1.499
1.497
1.495
1.509
1.507
1.470
1.497
1.485
1.489
1.561
1.575
1.463
1.467
1.469
1.470
1.491
1.496
1.470
1.470
1.471
1.471
1.496
1.498
1.448
1.449
1.450
1.451

56.188
56.192
57.037
57.136
55.489
55.506
55.584
55.604
56.605
56.689
55.601
54.691
54.568
54.506
55.326
55.093
56.826
56.724
56.709
56.694
57.583
57.563
56.248
56.683
56.846
57.028
59.882
60.327
56.061
56.215
56.329
56.391
57.311
57.448
56.157
56.163
56.174
56.185
57.254
57.342
55.493
55.459
55.563
55.559

1.058
1.057
1.035
1.034
1.117
1.077
1.052
1.044
1.026
1.035
1.136
2.400
3.255
3.445
1.031
4.053
1.003
1.008
1.005
1.001
1.008
1.011
1.030
1.008
1.033
1.038
1.421
1.465
1.110
1.029
1.018
1.015
1.047
1.048
1.069
1.066
1.063
1.062
1.042
1.040
1.143
1.092
1.063
1.063

50.395
50.353
48.948
48.847
52.594
51.398
50.334
50.045
50.163
50.597
53.570
97.945
130.583
138.078
50.400
160.495
48.456
48.677
48.616
48.386
48.296
48.292
48.911
48.708
48.632
48.754
60.851
62.520
52.727
49.811
49.205
49.154
51.118
51.279
51.029
50.884
50.702
50.660
49.190
49.057
53.630
52.245
50.758
50.871
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0.4 10000 0.04 90 1.458 55.982 1.098 52.064
0.4 10000 0.04 100 1.459 56.050 1.063 50.638
0.4 10000 0.1 5 1.454 55.573 1.130 53.287
0.4 10000 0.1 6 1.452 55.489 1.121 53.555
0.4 10000 0.1 10 1.440 55.167 1.154 56.581
0.4 10000 0.1 13 1.437 55.055 1.201 59.035
0.4 10000 0.1 90 1.429 54.559 1.905 81.935
0.4 10000 0.1 100 1.453 55.651 1.174 55.556
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