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RESUMEN

Predecir los precios de una accion en la Bolsa de Valores es un problema complejo,
debido a que el comportamiento del mercado de valores es no lineal y no estacionario.
Conocer en particular los precios maximos y minimos diarios es particularmente 1til para
aquellos inversores que desean obtener la mayor cantidad posible de ganancia en cada
operacion de compra y venta diaria. En este trabajo, se presenta un modelo para la
prediccion del precio maximo y minimo del dia siguiente de una accion determinada. La
propuesta consiste en un modelo hibrido basado en tres técnicas: redes neuronales
artificiales, regresion de soporte vectorial y bosques aleatorios. Se realizaron pruebas con
dos conjuntos de datos de la literatura, ambos para el precio maximo y para el precio
minimo. El modelo hibrido propuesto supera los resultados de la literatura, obteniendo
un MAPE de 0.125 para el precio minimo y un MAPE de 0.174 para el precio maximo
del conjunto de datos CSRN3, y para el conjunto de datos CPFE3 un MAPE de 0.791
para el precio minimo y un MAPE de 0.693 para el precio maximo. También se realizd
un experimento adicional con el indice bursatil Dow Jones, obteniéndose un MAPE de
0.351 y de 0.339 para el precio minimo y maximo respectivamente, lo cual evidencia que
el modelo propuesto es ttil en distintos contextos. Los resultados de los experimentos
también muestran que el modelo hibrido presenta errores menores que los modelos
singulares, esto demuestra que el modelo hibrido propuesto es una alternativa viable para

la prediccion del precio maximo y minimo de las acciones del dia siguiente.

Palabras clave: Modelo hibrido, Redes neuronales Artificiales, Regresion de Soporte

Vectorial, Bosques aleatorios, Prediccion de precios de acciones, Bolsa de Valores.



ABSTRACT
Predicting the prices of a stock on the Stock Market is a complex problem, because the
behavior of the stock market is non-linear and non-stationary. Knowing the daily high
and low prices in particular is particularly useful for those investors who want to make
the greatest possible amount of profit on each daily buy and sell operation. In this work,
amodel is presented for predicting the next day's maximum and minimum price of a given
stock. The proposal consists of a hybrid model based on three techniques: artificial neural
networks, support vector regression and random forests. Tests were performed with two
sets of data from the literature, both for the maximum price and for the minimum price.
The proposed hybrid model surpasses the results of the literature, obtaining a MAPE of
0.125 for the minimum price and a MAPE of 0.174 for the maximum price of the CSRN3
data set, and for the CPFE3 data set a MAPE 0f 0.791 for the minimum price and a MAPE
of 0.693 for the maximum price. An additional experiment was also carried out with the
Dow Jones stock index, obtaining a MAPE of 0.351 and 0.339 for the minimum and
maximum price respectively, which shows that the proposed model is useful in different
contexts. The results of the experiments also show that the hybrid model presents smaller
errors than the singular models, this demonstrates that the proposed hybrid model is a
viable alternative for predicting the maximum and minimum price of stocks for the next

day.

Keywords: Hybrid model, Artificial Neural Networks, Support Vector Regression,

Random Forest, Stock price prediction, Stock exchange
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

1.1. ANTECEDENTES

Las bolsas de valores son las entidades especializadas en el negocio de reunir a
compradores y vendedores de acciones y valores. Por otro lado, el Mercado de Valores
es un mercado donde se realiza la negociacion de acciones de una organizacion, tanto
valores cotizados como no cotizados. Es diferente de la bolsa de valores porque incluye
todas las bolsas de valores nacionales del pais. Los compradores y vendedores de acciones
no son otros que los participantes del mercado de valores, que van desde pequefios
inversores en acciones individuales hasta grandes comerciantes de fondos de cobertura,
quienes pueden estar situados en cualquier parte del mundo. Se dice que su negocio se
realiza cuando un profesional en una bolsa de valores ejecuta una orden para dicha
transaccion (Gagandeep, 2014).

Las bolsas de valores tienen multiples roles en la economia, entre los principales se puede
mencionar los siguientes: recaudacion de capital para las empresas, formas comunes de
aumento de capital, movilizacion de ahorros para inversion facilitando el crecimiento de
la empresa, creacion de oportunidades de inversion para pequefios inversores y bardmetro
de la economia. Entre las mayores bolsas de valores se tiene la Bolsa de Nueva York,
NASDAQ y la Bolsa de Tokio (Gagandeep, 2014). Algunos autores han tratado de
predecir el comportamiento de las Bolsas de Valores, donde destaca el precio de las
acciones (Laboissiere et al., 2015), la direccion de los precios de las acciones (Lei, 2018),
la direccion de indices de las acciones (Malagrino et al., 2018) y las estrategias de

inversion (Zbikowski, 2015).
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La prediccion del mercado de valores es el acto de tratar de determinar el valor futuro de
las acciones de una empresa u otro instrumento financiero negociado en una bolsa (Jain
y Mark, 2018). El mercado de valores es uno de los componentes mas vitales de la
economia actual. Muchas personas siempre intentan predecir los precios de las acciones,
incluidos los precios de apertura, los precios mas alto, los precios de cierre y los
volumenes de negociacion de sus acciones favoritas. Predecir con precision los precios
de las acciones puede brindar a los inversores mas oportunidades de obtener ganancias en
la bolsa de valores (Hu et al., 2018). Mientras diferentes opiniones difieren en la eficiencia
de los mercados, muchos estudios han mostrado que los mercados y las bolsas de valores

son predecibles.

1.2. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.2.1. Problema general

Predecir los precios maximos y minimos de las acciones del dia siguiente en una bolsa de
valores con la mayor precision posible.

1.2.2. Problemas especificos

e ;Qué modelos de machine learning existen para la prediccion de los precios de
acciones minimos y maximos?

e (Es posible disenar un modelo hibrido de machine learning para predecir los
precios de acciones minimos y maximos, y presente mejores resultados que los
modelos singulares que lo integran?

e Es posible verificar el desempefio del modelo hibrido propuesto?

1.3. IMPORTANCIA
La bolsa de valores es el escenario en el que se realiza la compraventa de valores. La

mayor bolsa de valores es la de Nueva York (BBC Mundo, 2011), cuya capitalizacion
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bursatil (entendiéndose como el nimero de acciones multiplicado por la cotizacion del
mercado bursatil de una accion), en octubre de 2017, ascendia a 25 billones de ddlares
(Capital, 2024).

Para comprender la gran importancia de la bolsa de valores, se debe recordar la caida del
lunes 19 de octubre de 1987 (lunes negro). Segiin menciona (O’ Connel, 2018), se produjo
una caida del 22.6 % del indice bursatil Dow Jones (mide el desempefio de las 30 mayores
empresas que cotizan en el mercado de EE. UU.), mucho mayor que la caida de 1929.
Hay muchos factores que explican esta caida: el dolar en declive, la incertidumbre
mediatica, el comercio digital y el seguro de cartera. Para traducir esta caida en nimeros,
(Vegas et al., 2017) menciona que el lunes negro no discrimind entre profesionales y
particulares. Warren Buffett perdié 347 millones de dolares; Bill Gates, 255 millones de
dolares, y la familia de Sam Walton, fundador de los almacenes Wal-Mart, vio como su
riqueza menguaba en 1.750 millones de dolares.

La inversién en acciones es una actividad monetaria emocionante y desafiante, y la
prevision de la tendencia y el precio de las acciones juega un papel importante en el
mercado de valores. Los inversionistas en acciones podrian tener la oportunidad de ganar
mucho dinero en devoluciones de acciones con decisiones sabias. Sin embargo, la
mayoria de los inversores mantienen una imagen pesimista con una gran pérdida de dinero
en la inversion de valores, esto debido a que el comportamiento del mercado de valores
es no lineal y no estacionario, asi mismo, si no se cuenta con experiencia o conocimiento
experto, la fluctuacion del precio de las acciones es extremadamente dificil de predecir
correctamente (Cheng y Yang, 2018).

Segutn la revista Forbes, a mediados del afio 2024, el 20 % de las 200 personas mas ricas
del mundo obtuvieron su riqueza mediante el rubro de las finanzas y las inversiones

(Forbes, 2024). Esto indica que la inversion en las Bolsas de Valores puede ser una
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actividad lucrativa, pero para esto es necesario tener suerte, conocer de antemano la
ocurrencia de eventos que haran fluctuar los precios de las acciones o poder predecir el
valor que tendrd una accidon en determinado momento para decidir vender o comprar
determinada accion.

Los inversores quieren maximizar sus ganancias y minimizar sus pérdidas. Si se conocen
los precios minimos y maximos de las acciones del dia siguiente, se sabe exactamente en
qué momento se debe vender o comprar determinada accion (se vende la accion cuando
el precio es maximo, y se compra cuando el precio es minimo), de esta manera, se obtiene

la mayor ganancia posible.

1.4. MOTIVACION

Como se menciona en Laboissiere et al. (2015), la mayoria de los articulos existentes en
la literatura proponen metodologias para determinar los precios de cierre y/o direccion de
bolsas especificas. En Laboissiere et al. (2015), se propone usar redes neuronales para
predecir los precios maximos y minimos de las bolsas de valores.

La variacion de las acciones es por la compraventa de los inversores. Es importante saber
qué factores explican esta decision. Segun Tufecksi (2016), estos factores son los
indicadores macroecondmicos, eventos politicos, especulacion financiera, variacion del
tipo de cambio, politicas de las empresas, entre otros, donde los primeros son los mas
relevantes.

En Malagrino et al. (2018), se menciona que las bolsas de valores pueden ser
influenciadas por otras bolsas de valores alrededor del mundo, hace un estudio sobre qué
tanto influyen otros indices bursatiles alrededor del mundo sobre un indice bursatil

particular.
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En Duan et al. (2018), el estudio parte de la premisa del mercado incremental, el cual se
refiere a que en un tiempo especifico las acciones siempre tienden a incrementar. A partir
de los modelos, se obtienen resultados favorables que sugieren que, a pesar de la
volatilidad diaria de los precios, al final de una serie temporal, estos tienden a ser mas
altos.

En problemas relacionados con la prediccion de los precios de cierre y apertura, la
direccion de los precios y el mejor momento para vender o comprar acciones, se¢ han
usado métodos hibridos de machine learning, los cuales han demostrado tener una mayor

tasa de acierto, como se muestra en los trabajos de Lei (2018) y Ahmadi et al. (2018).

1.5. OBJETIVOS

1.5.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema predictivo de los precios maximos y minimos de las acciones del
dia siguiente en la bolsa de valores para mejorar la tasa de acierto mediante el uso de un

modelo hibrido de machine learning.

1.5.2. Objetivos especificos
Los objetivos especificos son los siguientes:

e Realizar una revision de literatura para identificar los modelos usados para la

prediccidon en una bolsa de valores, en particular, los precios de las acciones.

e Desarrollar un modelo hibrido de machine learning para predecir los precios

maximos y minimos de las acciones del dia siguiente en una bolsa de valores.

e Probar el modelo propuesto con un caso de estudio, usando data historica, en una

bolsa de valores especifica.
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1.6. PROPUESTA

Se propone una herramienta de apoyo para predecir el precio maximo y minimo del dia
siguiente de las acciones de la bolsa de valores con baja tasa de error, el cual se basa en
un modelo hibrido de machine learning. El esquema de la herramienta planteada se
presenta en la Figura 1, en donde a partir de los datos historicos de las acciones obtenidos

de Yahoo! Finance, el modelo hibrido predice los precios maximos y minimos.

* Precio maximo
V' * Precio minimo

yahoo/

finance

i 2
\
" —_—

Madelo hibrido

Figura 1. Esquema general de la propuesta

Fuente: Elaboracion propia

1.7. ORGANIZACION

La tesis estd organizada en 7 capitulos que se describen a continuacion:

En el capitulo 2, se indican los conceptos de la bolsa de valores, regresion, clasificacion,
algoritmos supervisados, redes neuronales y el coeficiente de correlacion de Pearson para
una mejor comprension de la tesis.

En el capitulo 3, se realiza una revision exhaustiva del estado del arte de los trabajos
relacionados con la prediccion del precio maximo y minimo del dia siguiente en una bolsa
de valores.

En el capitulo 4, se propone un modelo para poder solucionar el problema definido en el
punto 1.2.

En el capitulo 5, se describe el proceso de desarrollo del sistema de prediccion.
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En el capitulo 6, se ejecuta el entrenamiento y se realiza la validacion del modelo
propuesto para 3 conjunto de datos
En el capitulo 7, se describen las conclusiones de esta tesis, asi como los futuros trabajos

que abren esta investigacion.
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CAPITULO 2: MARCO TEORICO

Este capitulo presenta una breve explicacion sobre la bolsa de valores, problemas de
regresion, algoritmos supervisados, redes neuronales y coeficiente de correlacion de
Pearson.

2.1. SISTEMA PREDICTIVO

Los sistemas predictivos son sistemas que capturan relaciones entre variables en
conjuntos de datos historicos y sus resultados. A partir de estas relaciones se desarrollan

modelos que a su vez se utilizan para predecir nuevos resultados (Bryndin, E., 2019).

2.2. MODELO HIBRIDO
Los modelos hibridos son combinaciones de dos o mds técnicas de aprendizaje
automatico. Estos modelos son mas sélidos ya que a menudo complementan las ventajas

de las técnicas individuales involucradas y mejoran la precision del prondstico (Deb et

al., 2017).

2.3. BOLSA DE VALORES

Las Bolsas de Valores son organizaciones donde los miembros de la organizacion se
retinen para negociar acciones de empresas u otros valores. Los miembros podran actuar
como agentes de sus clientes, o como duefios de sus propias cuentas (Gagandeep, 2014).
Las bolsas de valores también facilitan la emisiéon y rescate de valores y otros
instrumentos financieros, instrumentos que incluyen el pago de ingresos y dividendos. el
comercio en una bolsa es unicamente entre miembros y los corredores de bolsa tienen un

asiento en la bolsa (Gagandeep, 2014).
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2.4. REGRESION VS CLASIFICACION

Las variables se pueden caracterizar como cuantitativas o cualitativas (también conocido
como categorico). Las variables cuantitativas toman valores numéricos. Los ejemplos
incluyen la edad, la altura o los ingresos de una persona, el valor de una casa y el precio
de una accion. Por el contrario, las variables cualitativas toman valores en una de K
diferentes clases o categorias. Ejemplos de variables cualitativas incluir el estado civil de
una persona (casada o no), la marca del producto comprado (marca A, B o C), si una
persona incumple una deuda (si o no), o un diagndstico de cancer (Leucemia Mieldgena
Aguda, Linfoma Agudo leucemia foblastica o sin leucemia). Solemos referirnos a
problemas con una respuesta cuantitativa como problemas de regresion, mientras que
aquellos que involucran una respuesta cualitativa a menudo se denomina problemas de

clasificacion (Gareth et al , 2013).

2.5. ALGORITMOS SUPERVISADOS

Los algoritmos de aprendizaje automatico supervisados han sido un método dominante
en el campo de la mineria de datos (Uddin et al., 2019). Los algoritmos de aprendizaje
automatico emplean una variedad de métodos estadisticos, probabilisticos y de
optimizacion para aprender de la experiencia pasada y detectar patrones utiles a partir de
conjuntos de datos grandes, no estructurados y complejos (Van-Leeuwen, 2004).

Entre los algoritmos supervisados tenemos a la méquina de soporte vectorial y el bosque

aleatorio.

2.5.1. Maquina de Soporte Vectorial
El algoritmo de méaquina de soporte vectorial (SVM) puede clasificar datos lineales y no

lineales. Primero, mapea cada elemento de datos en un espacio de caracteristicas n-
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dimensional, donde n es el nimero de caracteristicas. Luego, identifica el hiperplano que
separa los elementos de datos en dos clases, mientras maximiza la distancia marginal para
ambas clases y minimiza los errores de clasificacion. Para realizar la clasificacion, se
necesita encontrar el hiperplano que diferencia las dos clases por el margen méaximo
(Joachims, 1998).

Para el caso especifico de clasificacion no lineal, SVM hace uso del kernel trick,
representando los datos solo a través de un conjunto de comparaciones de similitud por
pares entre los puntos de datos originales utilizando una funcién kernel, que los
transforma en coordenadas en un espacio de caracteristicas de dimensiones superiores.
Por lo tanto, las SVM utilizan el truco del kernel para mapear implicitamente sus entradas
en espacios de caracteristicas de alta dimension, donde se puede realizar la clasificacion

lineal (Awad, 2015).

2.5.2. Regresion de Soporte Vectorial

La regresion de soporte vectorial (SVR) es una técnica basada en maquina de soporte
vectorial pero que en lugar de ser de tipo clasificacion binaria, es utilizada para la
regresion. Ha tenido exitosos rendimientos en series de tiempo (Smola y Scholkopf,
2004).

El modelo SVR, a diferencia de los modelos de regresion tipicos, emplea principios de
maquinas de vectores de soporte (SVM) para transformar caracteristicas de entrada en
espacios de alta dimension para ubicar el hiperplano ideal que represente con precision

los datos (Smola y Scholkopf, 2004).
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2.5.3. Arbol de decision

El arbol de decisiones (DT) es uno de los primeros y mas destacados algoritmos de
aprendizaje automatico. Un arbol de decision modela las l6gicas de decision, es decir,
prueba y corresponde los resultados para clasificar elementos de datos en una estructura
similar a un arbol. Los nodos de un arbol DT, normalmente, tienen varios niveles, donde
el primer nodo o el mas alto se llama nodo raiz. Todos los nodos internos (es decir, nodos
que tienen al menos un hijo) representan pruebas sobre variables o atributos de entrada.
Dependiendo del resultado de la prueba, el algoritmo de clasificacion se ramifica hacia el
nodo hijo apropiado, donde el proceso de prueba y ramificacion se repite hasta que

alcanza el nodo hoja (Quinlan, 1986).

2.5.4. Bosques aleatorios

Los bosques aleatorios o bosques de decision aleatoria son un método de aprendizaje
conjunto para clasificacion, regresion y otras tareas que funciona creando una multitud
de arboles de decision durante el entrenamiento. Para las tareas de clasificacion, la salida
del bosque aleatorio es la clase seleccionada por la mayoria de los arboles. Para las tareas
de regresion, el resultado es el promedio de las predicciones de los arboles (Tin Kam Ho,

1995) (Tin Kam Ho, 1998).

2.6. RED NEURONAL ARTIFICIAL

Las redes neuronales artificiales (RNA) son un conjunto de algoritmos de aprendizaje
automatico que se inspiran en el funcionamiento de las redes neuronales del cerebro
humano. Primero, fueron propuestos por McCulloch y Pitts, y luego popularizados por
los trabajos de Rumelhart et al. en la década de 1980. En el cerebro biologico, las neuronas

estan conectadas entre si a través de multiples uniones de axones que forman un grafico
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similar en un modelo. Estas interconexiones se pueden volver a cablear (por ejemplo, a
través de la neuro plasticidad), lo cual ayuda a adaptar, procesar y almacenar informacion.
Asimismo, los algoritmos RNA se pueden representar como un grupo de nodos
interconectados. La salida de un nodo va como entrada a otro nodo para su posterior
procesamiento de acuerdo con la interconexion. Los nodos, normalmente, se agrupan en
una matriz llamada capa, seglin la transformacion que realicen. Ademas de la capa de
entrada y salida, puede haber una o mas capas ocultas en un marco RNA. Los nodos y los
bordes tienen pesos que permiten ajustar la intensidad de la sefial de comunicacion que
puede amplificarse o debilitarse mediante el entrenamiento repetido. Segun el
entrenamiento y la adaptacion posterior de las matrices, los pesos de los nodos y los
bordes, las RNA pueden hacer una prediccion para los datos de prueba (Uddin et al.,

2019).

2.6. COEFICIENTE DE CORRELACION DE PEARSON

El coeficiente de correlacion de Pearson (r) es una medida de la asociacion lineal de dos
variables. El analisis de correlacion suele comenzar con una representacion grafica de la
relacion de pares de datos mediante un diagrama de dispersion. Los valores del
coeficiente de correlacion varian de —1 a +1. Los valores positivos del coeficiente de
correlacion indican una tendencia de una variable a aumentar o disminuir junto con otra
variable. Los valores negativos del coeficiente de correlacion indican una tendencia a que
el aumento de los valores de una variable se asocie con la disminucién de los valores de
la otra variable y viceversa. Los valores del coeficiente de correlacion cercanos a cero
indican una baja asociacion entre variables, y aquellos cercanos a —1 o +1 indican una

fuerte asociacion lineal entre dos variables (Pearson, 2008).
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CAPITULO 3: ESTADO DEL ARTE

Se realiza una busqueda sobre articulos existentes en la literatura relacionados con el tema
de investigacion, asi como una breve descripcion de los articulos seleccionados. Ademas,
se observa un aumento en la cantidad de articulos publicados durante el periodo 2001-
2024, con un crecimiento notable a partir del afio 2009, lo cual refleja un mayor interés

en el tema (ver Figura 2).

2.7. METODOLOGIA
Los articulos académicos fueron recopilados mediante el uso de las cadenas de busqueda
y otros criterios. Se hizo un analisis de los titulos, los resimenes de los articulos y gracias
al uso de criterios de exclusion se consiguieron 28 articulos (ver Figura 2).
Una revision sistemdtica de la literatura fue conducida siguiendo las directrices usadas
por Kitchencham y Chartes (2007), determinando las siguientes fases:
e Revision de la planificacion: Las preguntas de investigacion, cadenas de
busqueda, criterios de seleccion y palabras claves se definen aqui.
e Desarrollo: Se aplica el protocolo definido y los articulos primarios se obtienen
de acuerdo con los criterios establecidos.
e Resultados: En esta fase se presenta los resultados de la busqueda y el andlisis de

los estudios seleccionados.
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2.8. PLANIFICACION
Se plantearon preguntas de investigacion que se respondera posteriormente.
Q1: ;Qué modelos existen para predecir los precios en una bolsa de valores, en
especial aquellos referentes a los precios maximos y minimos del dia siguiente?
Q2: ;Qué factores afectan la variacion de precios en una bolsa de valores?
Q3: ;Qué herramientas existen para predecir los precios en una bolsa de valores?
Se realizd la busqueda de los articulos en el metabuscador WebOfKnowdlegde. Los
articulos se consiguieron haciendo uso de la siguiente cadena de busqueda: TS = (model
AND (forecasting OR prediction)) AND WC=Computer Science, Artificial Intelligence
AND TI = ("stock market” OR "stock price"), con el intervalo de fechas 2016-2024, y
mediante algunos filtros se llegd a 28 articulos. Lo anterior se detalla en el punto de

desarrollo.

Palabras clave e Mercado de valores (en inglés, stock market,
stock price)

Modelo (en inglés, model)

Precios maximos (en inglés, maximum prices)
Precios minimos (en inglés, minimum prices)
Prediccion (en inglés, forecasting, prediction)
Dia siguiente (en inglés, next day, one day,
next-day, one-day)

e Herramientas (en inglés, fools)

Periodo de busqueda 2016-2024

Tabla 1. Palabras clave y el periodo de busqueda. Fuente: Elaboracion propia
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Para reducir el universo de los articulos, se utilizara los siguientes criterios de inclusion

y exclusion. Esto es mostrado en la tabla 2.

Criterio de inclusion

Criterio de exclusion

Tipo de publicacion: Articulos en
revistas con factor de impacto SJR

Area: Ciencias de la computacion e
Inteligencia Artificial

El titulo debe hacer referencia o estar
relacionado a las bolsas de valores.

No tener factor de impacto

Posters, editoriales, cartas, erratumy

libros

Relacionado con fluctuacion de

energia

Tabla 2. Criterios de inclusion y exclusion. Fuente: Elaboracion propia

2.9. DESARROLLO

Se realizaron 4 iteraciones con 4 cadenas de busqueda distintas (ver tabla 3). En la ultima

de estas buisquedas se obtuvo 268 resultados. Luego se aplico los criterios de exclusion,

obteniéndose 259 resultados. Posteriormente, se leyo el resumen de los articulos que

quedaban, obteniéndose 50 resultados. A continuacion, se agregaron 2 articulos del 2015,

4 del 2016, 2 del 2017, 3 del 2018, debido a que 2 mencionaban el tema de la tesis y los

otros trataban acerca de modelos interesantes (optimizacion de enjambre de particulas

multiobjetivo, SVM y redes artificiales neuronales), obteniéndose 61 articulos.

Finalmente, se volvid a leer los resimenes para un ultimo filtrado, obteniéndose 28

articulos. Lo anterior se grafica en la tabla 3 y en la figura 2.
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Cadena de busqueda

Resultado

TS = (model AND (minimum price OR maximum price) AND (next day OR one
day OR next-day OR one-day) AND (forecasting OR prediction) AND tools)
AND WC=Computer Science, Artificial Intelligence AND TI = ("stock market"
OR "stock price")

Intervalo: 2016-2024

1

TS = (model AND (minimum price OR maximum price) AND (forecasting OR
prediction) AND tools) AND WC=Computer Science, Artificial Intelligence
AND TI = ("stock market" OR "stock price")

Intervalo: 2016-2024

TS = (model AND (forecasting OR prediction) AND tools) AND WC=Computer
Science, Artificial Intelligence AND TI = ("stock market" OR "stock price")
Intervalo: 2016-2024

22

TS = (model AND (forecasting OR prediction)) AND WC=Computer Science,
Artificial Intelligence AND TI = ("stock market" OR "stock price")
Intervalo: 2016-2024

268

Tabla 3. Iteraciones de las cadenas de busqueda. Fuente: Elaboracion propia

5B

Cadena de busqueda usada:  Criterios de inclusion Analisis de resiumenes:
268 articulos yexclusion: 269 articulos 50 articulos

C

Articulos adicionales: 11

Analisis final:
28 articulos

Figura 2. Flujograma utilizado para la busqueda. Fuente: Elaboracion propia
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2.10. RESULTADOS

Con base en la ultima cadena de busqueda seleccionada, se nota una tendencia creciente
en las investigaciones sobre prediccion de los precios en las acciones en una bolsa de
valores. En la Figura 3, se muestra la evolucion de los articulos existentes en el
metabuscador WebOfKnowdlegde desde el afio 2001 hasta el 2024, asi como los articulos

seleccionados por aflo. Los afios indican el afio de publicacion del articulo.

Articulos por ano

10
/*\/\’
0 ——————
S 0 & = S WP N - R R, TR PR T, TR, B, e I .. O &N AV AP A
y -~ &Y oY > A L ¥ o\ \ ¥ W \b
\ ) ) \

Figura 3. Evolucion de articulos en los afios (2001-2024).

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla 4, se muestra un listado de los articulos seleccionados.

Titulo Autor Revista

New efficient hybrid candlestick technical | Ahmadi et al. Expert Systems with
analysis model for stock market timing on the | (2018) Applications (Q1)
basis of the Support Vector Machine and
Heuristic ~ Algorithms  of  Imperialist
Competition and Genetic

Fuzzy time-series model based on rough set | Chengy Yang | Neurocomputing (Q1)

rule induction for forecasting stock price (2018)

An adaptive stock index trading decision | Chiang et al. Expert Systems with
support system. Expert Systems with | (2016) Applications (Q1)
Applications
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Deep learning networks for stock market | Chongetal. Expert Systems with
analysis and prediction: Methodology, data | (2017) Applications (Q1)
representations, and case studies
Elliott wave theory and the Fibonacci | Duanetal. Journal of Intelligent &
sequence-gray model and their application in | (2018) Fuzzy Systems (Q3)
Chinese stock market
An efficient hybrid machine learning method | Ebadatiy Neural Network World
for time series stock market forecasting Mortazavi (Q4)

(2018)
Stock price prediction using hybrid soft Gocken et al. Neural computing &
computing models incorporating parameter | (2017) Applications (Q2)
tuning and input variable selection
Predicting the direction of stock markets using | Hu et al. Neurocomputing (Q1)
optimized neural networks with Google Trends | (2018)
ResNLS: An improved model for stock price | Jia et al (2024) | Computational
forecasting Intelligence (Q3)
Forecasting significant stock price changes | Kamalov Neural computing &
using neural networks (2020) Applications (Q2)
Maximum and minimum stock price | Laboissiereet | Applied Soft Computing
forecasting of Brazilian power distribution | al. (2015) Q1)
companies based on artificial neural networks
Wavelet Neural Network Prediction Method of | Lei (2018) Applied Soft Computing
Stock Price Trend Based on Rough Set Q1)

Attribute Reduction

Empirical analysis: stock market prediction via

Lietal. (2016)

Neural computing &

extreme learning machine Applications (Q2)
Using mixture design and neural networks to | Liuy Yeh Neural computing &
build stock selection decision support systems | (2017) Applications (Q2)
Multiobjective optimization based adaptive | Mahjiy Anish | Neurocomputing (Q1)
models with fuzzy decision making for stock | (2015)

market forecasting

Forecasting stock market index daily direction:

Malagrino et

Expert Systems with

A Bayesian Network approach al. (2018) Applications (Q1)

Predicting the direction, maximum, minimum | Malqui y Applied Soft Computing

and closing prices of daily Bitcoin exchange | Fernandez QD

rate using machine learning techniques (2018)

Stock market forecasting by using a hybrid | Mirzaei et al. International Journal of

model of exponential fuzzy time series (2016) Approximate Reasoning
(Q2)

A multiple support vector machine approach to | Pan et al. Knowledge-based systems

stock index forecasting with mixed frequency | (2017) Q1)

sampling
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Association rule mining using enhanced | Prasannay Internation Journal of Data
apriori with modified GA for stock prediction | Ezhilmaran Mining, Modelling and
(2016) Management (Q4)
A Repairing Artificial Neural Network Model- | Prabin y International Journal of
Based Stock Price Prediction Thanabal Computational
(2021) Intelligence Systems (Q3)
A hybrid model based on differential fuzzy | Sadadei et al. Applied Soft Computing
logic relationships and imperialist competitive | (2016) Q1)
algorithm for stock market forecasting
Stock Price Forecasting by a Deep | Staffini (2022) | Frontiers in Artificcial
Convolutional Generative Adversarial Intelligence (Q2)
Network
Classification-based prediction models for | Tufekci (2016) | Intelligent data analysis (Q4)
stock price index movement
A hybrid ANFIS model based on empirical | Wei (2016) Applied Soft Computing
mode decomposition for stock time series Q1
forecasting
A new approach for stock price analysis and Xiao etal. International Journal of
prediction based on SSA and SVM (2018) Information Technology &
Decision making (Q3)
An Integrated Model Combined ARIMA, | Yangy Lin International Journal on
EMD with SVR for Stock Indices Forecasting | (2016) Artificial tools (Q4)
Multidimensionalk-nearest neighbor model | Zhang et al. Physica A: Statistical
based on EEMD for financial time series | (2018) Mechanics and its

forecasting

Applications (Q2)

Tabla 4. Articulos elegidos de WOS (Web of Knowledge)

2.11. ANALISIS

En esta seccién se responde a las preguntas de investigacion planteadas en la

planificacion.

2.11.1. ; Qué modelos existen para predecir los precios en una bolsa de valores, en

especial aquellos referentes a los precios maximos y minimos del dia

siguiente?

Laboissiers et al. (2015) son motivados debido a que la mayoria de los articulos en la

literatura proveen metodologias para determinar los precios de cierre, asi como la
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direccion de ciertas acciones. Ademas, las redes neuronales son técnicas ampliamente
usadas para predecir precios en los mercados de valores, lo que permite asistir a los
inversores en la toma de decisiones.

Motivado por lo anterior, los autores proponen un modelo basado en redes neuronales
para predecir el precio maximo y minimo de las acciones del dia siguiente (ver Figura 4).
Este modelo tiene 5 bloques: obtencion de datos historicos, preprocesamiento de datos,
analisis de correlacion, uso del modelo (redes neuronales artificiales) y evaluacion de los
resultados.

El primero consiste en recopilar los valores historicos de algunas bolsas de valores
(CSRN3, CEBR3 y CPFE3), dos indices bursatiles (Ibovespa y IEE) y la cotizacion del
ddlar americano.

El segundo consiste en una etapa de preprocesamiento para filtrar posibles fluctuaciones
a través de una Media Movil Ponderada de los dias negociables de los ultimos 30 dias y
luego evidenciar tendencias en los precios de las acciones.

El tercero consiste en disminuir la cantidad de posibles atributos de entrada, a través de
una seleccion de atributos basados en un analisis de correlacion entre un posible atributo
de entrada y la salida deseada (precios maximos y minimos del dia), en donde los atributos
con mas alta correlacion con la salida son considerados para predecir el precio maximo y
minimo para cada accion.

El cuarto consiste en el uso de una red neuronal multicapa con uno o dos capas ocultas,
basado en un algoritmo llamado Levenderg-Marquardt en lugar del gradiente descendente

y probando diversas topologias. Cada accion fue entrenada por una red neuronal.
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El quinto consiste en evaluar el rendimiento de cada red neuronal en la tarea de predecir
los precios maximos y minimos diarios de las acciones.
Stock prices

Historical Data IBovespa and IEE indexes
American dollar quotes

Data Pre-processing —{21 -day weighted moving average

Correlation Analysis —{Attribute evaluation and selection

Networks Tests with different topologies

Results Evaluation —[Calculation of MAE, MAPE and MSE

Figura 4. Modelo propuesto en Laboissiers et al. (2015)

Artificial Neural {Training and validation

Como conclusion, los autores mencionan que seleccionando los atributos mas relevantes
en lugar de usar todos como entrada para una red neuronal se obtiene una mejora. Con el
modelo propuesto se llega a un célculo de MAPE de 0.9 % para el precio maximo y 2.1

% para el precio minimo.

Mahji y Anish (2015) afirman que los modelos de optimizacion multiobjetivo tienen muy
poco material informativo en la literatura, pero aun asi se esperan buenos resultados de
ellos, ya que los modelos de optimizacion de un solo objetivo no satisfacen las funciones
de costo, lo cual motivo a los autores a entrar en el tema de los modelos de optimizacion
multiobjetivo. Los resultados de la simulacion revelan que, en términos de precision
direccional (DA) y tiempo de calculo, el modelo basado en MOPSO es mejor, asi mismo,
en términos de varianza relativa promedio (ARV) e I-metric, el modelo NSGA-II es

superior. Sin embargo, con respecto a la media del porcentaje de error (MAPE) yla U de
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Theli, MOPSO estd mejor por encima de la prediccion de un mes. Sin embargo, para una
prediccion de menos de un mes, el modelo NSGA-II es preferible. Para facilitar la
comparacion, también se desarrollan dos modelos basados en la optimizacion objetiva
unica (basados en PSO y GA), donde el rendimiento se ha obtenido a través del estudio
de simulacion. Estos modelos usan la expansion del polinomio de Legendre para sus

predicciones (ver Figura 5).

x, (k)

Figura 5. Modelo propuesto en Mahji y Anish (2015)

Como conclusiones, se demuestra que ambos modelos son competentes entre si de alguna
manera. Se ha empleado una estrategia de seleccion basada en logica difusa para elegir
las mejores soluciones posibles desde el frente de Pareto. De este modo, se observa que,
en términos de MAPE y DA, los modelos de optimizacion multiobjetivo (MOPSO y
NSGA-II) muestran un rendimiento de prediccion mejorado en comparaciéon con los
modelos basados en un solo objetivo (PSO y GA). Ademas, estos a su vez difieren entre
si (ver tabla 5).
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Performance criteria MOPSO based model NSGA-II based model
MAPE Superior for one month and Superior for less than one
above month
DA Superior Inferior
Theli'sU Superior for more than one month | Superior for less than one
month
ARY Inferior Superior
Computation time Less More
I-Metric Better for one day Better for more than one
day

Tabla 5. Diferencias entre modelos. Mahji y Anish (2015)

En Chiang et al. (2016), la prediccion y el movimiento de los precios del indice bursatil
es importante porque el desconocimiento de estos se traduce en negociaciones excesivas,
costos de transaccion y oportunidades perdidas. La motivacion de los autores empieza
aqui, ya que existen métodos sistematicos, pero solo enfocados en un aspecto en particular
(por ejemplo, activos financieros). Las personas necesitan a menudo un método
sistematico para detectar oportunidades comerciales y, en general, para tener un enfoque
coherente.

El sistema propuesto se muestra en la Figura 6. Este consta de cuatro mddulos basicos: el
moddulo de preprocesamiento de datos, el modulo de inicializacién de redes neuronales,
el modulo de capacitacion de redes neuronales y el modulo de salida.

Las salidas son el porcentaje de predicciones de las acciones y la cantidad de beneficios
que podria dar este sistema. Se considera que, si se tiene un porcentaje mayor a 50 %, se

puede aprovechar este sistema.
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Particle Swarm

Processed and bty
Initialization

Normalized Data

- Data STOCK CRITERIA

Forecast Module
History Pre-Processor
Data FUZZY RULES Neural Network

Processor

COMPANY PREFERENCE

v

Output Module

Trading Price Prediction
Signal (optional)

Figura 6. Modelo propuesto en Chiang et al. (2016)

Como conclusion se tiene que el modelo adaptativo propuesto es tinico porque optimiza
el rendimiento de la red para cada indice de stock individual. Este sistema también supera
una gran debilidad de un enfoque de ANN tradicional, que a menudo es muy sensible a
la seleccion de entradas y parametros, al ajustar el modelo de forma adaptativa para
ajustarse a diferentes indices bursatiles.

Li et al. (2016) menciona que las noticias del mercado y los precios de las acciones son
dos de los mas importantes recursos de informacion del mercado, esto es motivado debido
a que los articulos existentes en la literatura toman estos recursos por separado para
predecir los precios de las acciones.

Motivado por lo anterior, propone un modelo en donde se usa de manera conjunta las
noticias financieras y data historica (ver Figura 7). La salida del modelo es una seial de
si los precios suben, se mantienen o bajan. Este modelo presenta 5 pasos:
Preprocesamiento de precios y noticias, Alinear noticias y precios, Normalizacion,
Entrenamiento del modelo y Evaluacion.

El primer paso consiste en el preprocesamiento por separado de los precios historicos del
mercado y los articulos de noticias financieras. Para los precios, estos se ordenan y

posteriormente se interpolan los valores faltantes. Para los articulos de noticias
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financieras, se hizo un analisis de texto que incluyd la segmentacion de los términos en
las noticias y la determinacion de la ocurrencia de una palabra en los articulos.

El segundo paso es combinar las dos fuentes de informacion mediante la extraccion del
“contexto de precio” alrededor de cada evento noticiero, construir las caracteristicas para
el “contexto de precio” y luego combinar las caracteristicas de las noticias y las
caracteristicas de los precios.

El tercer paso consiste en normalizar los indicadores de las noticias y los precios, después
de la normalizacion el rango de estos valores es [-1, 1].

En el cuarto paso, se compara el modelo de entrenamiento propuesto ELM con otros
existentes en el estado del arte (Red neuronal y SVM).

En el altimo paso, se evalta la precision del modelo, asi como su rapidez.

prices prices

r".d'-"i"" News Hastornical Market
Articles Prices
1
|
\ 4 2 |
| Processing of News | | "
| |
| | |
| Segmentation | | Sorting .
|
| : ‘ '
| : : '
Remave stop words | 1 Interpolation |
|
| | | |
| | e e ——ge— —_—,
| Weighting: TF.IDF |
|
: !
_ |
| Feature selection |
4 [
| Align news and price |
| |
| Return ratic Tochnical indicators |
| |
| |
| rews filtering Extract ex post Extract ex ante |
| |
L 1

— Label
v
Mews mfo——3  Nocmalization  <—— Price info

ll'.'-zn,hz raimving

| Elm v BP-NN

L
[

Ewvaluation

|
| Accuracy Speed
|

Figura 7. Modelo propuesto en Li et al. (2016)
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Como conclusiones los autores presentan que el modelo basado en una ELM kernelizada
es mejor que los otros modelos en comparacion. Sin embargo, mencionan que el método
hace demasiado consumo de CPU, por lo que proponen otros estudios para reducir los
requerimientos computacionales del modelo propuesto.

En Mirzaei et al. (2016), el objetivo inicial de este estudio es proponer un método hibrido
basado en series temporales difusas exponenciales y optimizacién basada en autdmatas
de aprendizaje para la prevision del mercado de valores. La motivacion gira en que, si
bien este modelo tiene muchos homdlogos, la competencia gira en torno a la mayor
precision que tenga el modelo. Para ello, se introduce un enfoque de dos fases (ver Figura
8).

En la primera fase, las longitudes Optimas de los intervalos se obtienen aplicando una
serie de tiempo difusa convencional junto con el algoritmo de inteligencia de enjambre
de automatas de aprendizaje para ajustar la longitud de los intervalos correctamente.
Posteriormente, las longitudes 6ptimas obtenidas se aplican para generar una nueva serie
temporal difusa, propuesta en este estudio, denominada serie temporal difusa
exponencial. En esta fase final, debido a la naturaleza de las series de tiempo difusas
exponenciales, se requiere otra ronda de optimizacidn para estimar ciertos parametros del

método.
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PHASE | >> PHASE u>
recognize universe of discourse apply optimal intervals for EFTS

divide universe of discourse

on equal length intervals
based on Huarng's method establish SSE(X)

apply Chen’s method
on these intervals

calculate sum of squared
errors for fitted values Optimization Engine
yes

Is the stop condition
satisfied?

no

is the stop condition
satisfied?

use optimal solutions for forecast in testing data sets

Optimization Engine I

Figura 8. Modelo propuesto en Mirzaei et al. (2016)

Finalmente, este modelo se utiliza para previsiones futuras. Para validar el método hibrido
propuesto, se emplean cuarenta y seis estudios de caso de cinco bases de datos de indices
bursatiles y los hallazgos se comparan con modelos de series de tiempo difusos bien
conocidos y métodos clésicos para series de tiempo. El modelo propuesto ha superado a
sus homologos en términos de precision.

Las conclusiones son que el estudio del modelo hibrido puede escalar a otros estudios, es
decir, haciendo uso de algoritmos evolutivos, como este caso, se puede mejorar el
rendimiento de los modelos.

Prasanna y Ezhilmaran (2016) menciona que los precios de las acciones tienen un

comportamiento no lineal y hasta ahora ningin modelo ha logrado una certeza en la
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prediccion de estos, lo que los motivé a proponer un modelo hibrido para mejorar la
precision de los modelos en el estado del arte.

Los autores proponen un modelo mediante el uso de un algoritmo a priori mejorado y de
un algoritmo genético modificado (ver Figura 9).

El modelo cuenta los siguientes bloques: Datos historicos, Explicacion de la base de
datos, Algoritmo A priori mejorado, Algoritmo genético modificado y Seleccion de la
mejor regla de mercado.

El modelo recopila una base de datos historicos de los precios de las acciones,
posteriormente, los transforma en 4 indicadores (punto de pivote, media movil
exponencial, indice de fuerza relativa y tasa de cambio). Con base en estos indicadores,
se obtienen reglas de asociacion mediante un algoritmo a priori mejorado (tiene menos
costo computacional) que refleja el comportamiento de estos datos historicos v,
posteriormente, mediante el uso de algoritmos genéticos, se obtiene la regla que mejor
modela los datos historicos.

Convolutional method

Explication of database

! Apnion algonthm for Rule .
e 3
Prvot pont H g
Exponentaal moving ! Genetic algonihm
- wVernge ! l
Histoncal !
® i nal stock ru swofit
database of the ! Final stock rule (profity
| company Relative strength
. mdex
Rate of change Enhanced Aprion algonthm
>
for Assocmtion Rule muning
Modified Genetic algontlum
Fmal best stock rule (profit$ )

Proposed system

Figura 9. Modelo propuesto en Prasanna y Ezhilmaran (2016)
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Con este modelo se logré generar reglas de mercado que podria ser usadas para soportar
toma de decisiones en oferta de acciones y en prediccion.

En Sadadei et al. (2016), se presenta un nuevo tipo de conjunto difuso en el campo de las
series de tiempo difuso. Se espera estimar las tendencias con las series de tiempo difusas.
El proceso consiste en tomar dos puntos de la serie de tiempo difusa y calcular la relacion
difusa diferencial, para luego estimar la tendencia, si es en aumento o es en caida.

Esto se consigue tomando en cuenta algunos pasos.

En primer lugar, los datos historicos se confunden en conjuntos difusos diferenciales, y
luego se calculan las relaciones difusas diferenciales.

En segundo lugar, los grupos logicos difusos diferenciales se establecen agrupando
relaciones difusas diferenciales.

Finalmente, en el paso de desborrosificacion, se calculan las previsiones. Sin embargo,
para aumentar la precision de los modelos, se inyecta un algoritmo evolutivo (un
algoritmo imperialista competitivo (ICA)) para entrenar el modelo.

La motivacion del autor va por el interés que se tiene de los FTS (Series de tiempo difusas)
debido al aumento de articulos sobre el tema y a la alta tasa de opciones que hay para
mejorar el rendimiento de las precisiones de estas. El flujograma de este modelo es

mostrado en la Figura 10.
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Figura 10. Modelo propuesto en Sadadei et al. (2016)

Las conclusiones obtenidas muestran que optimizando los datos y agregando el factor de
la tendencia de los datos se logra un prondstico de alto rendimiento con las FTS.

En Tufecksi (2016), hay varios factores para predecir el indice de precios de las acciones:
indicadores macroecondmicos, eventos politicos, especulacion financiera, variacion del
tipo de cambio y politicas de las empresas. La motivacion del autor aqui nace porque el
conocimiento de los precios de las acciones supone tomar decisiones sobre practicamente
altas ganancias en el mercado bursatil.

También hay modelos predictivos: ANN, LR y BLR. De estos modelos, el ANN es el

mas usado y el que tiene mayor precision. El procesamiento para estos modelos se hace
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en WEKA, que es una coleccion de algoritmos de machine learning. Para seguir este

procesamiento, se tiene una estructura a seguir (ver Figura 11).
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Figura 11. Modelo propuesto por Tufecksi (2016)

Los resultados experimentales mostraron que los rendimientos de prediccion de los
modelos, que son 64.13 %, 63.09 %, 81.54 % y 100 % para el periodo de sesiones, diario,

semanal, y los conjuntos de datos mensuales, respectivamente, fueron encontrados por

MLP.
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Wei (2016) menciona que los modelos existentes en la literatura no se pueden aplicar a
los conjuntos de datos que no los siguen, esto lo motivé a proponer un modelo basado en
logica difusa que no tiene el problema mencionado anteriormente.

El autor propone un modelo de 6 pasos: Coleccionar datos, Descomponer variables de
entrada por EMD, Genera ANFIS, Entrenar sistema de inferencia difusa, Validad
conjunto de prueba usando el sistema de prediccion y Calcular el RMSE. EI modelo es
mostrado en la Figura 12.

El primer paso consiste en seleccionar los datos histdricos.

El segundo paso consiste en descomponer las variables de entrada en un conjunto finito
de IMF’s mediante Empirical Mode Descomposition, exhibiendo una estable y regular
variacion.

El tercer paso consiste en generar un sistema ANFIS usando agrupamiento sustractivo a
la particion del universo de discurso de las variables de entrada y generando el sistema de
inferencia difusa.

El cuarto paso consiste en entrenar los parametros del sistema de logica difusa usando el
método de minimo cuadrados y gradiente descendiente.

El quinto paso consiste en validar el modelo mediante los datos de prueba.

Finalmente, el sexto paso consiste en la calculacion del criterio de evaluacion del modelo,

en este caso el RMSE.
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Figura 12. Modelo propuesto por Wei (2016)

El autor prueba el modelo en indices bursatiles. El modelo propuesto se muestra superior
a otros modelos en término de RMSE. También es evidente que EMD puede revelar los
patrones ocultos y tendencias de series de tiempo, lo cual puede efectivamente asistir en
la prediccion de series de tiempo financieras.

Yang y Lin (2016) menciona un modelo ARIMA (Modelos Autorregresivos Integrados
de Medias Moviles) integrado que abarca las series financieras lineales y no lineales. El
modelo ARIMA es de los mas populares, de ahi su uso, pero con ayuda de las redes
neuronales artificiales se logra una mayor exactitud de la prediccion. La motivacion del
autor es que las personas que tranzan con acciones ganan y pierden mucho dinero por

culpa del desconocimiento de las acciones de una empresa grande (por ejemplo, Sttraton).
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El enfoque contiene cuatro pasos: (1) usar ARIMA para analizar la parte lineal de la serie
de tiempo original; (2) EMD (Modo de descomposicion empirica) se utiliza para
descomponer la dindmica de la parte no lineal en varios componentes de funcién de modo
intrinseco (IMF) y un componente residual; (3) desarrollar un modelo de SVR (Support
Vector Regression ) utilizando los FMI anteriores y los componentes residuales como
insumos para modelar la parte no lineal, y (4) combinando los resultados de pronostico
del modelo lineal y el modelo no lineal. El modelo propuesto es mostrado en la Figura

13.

ARIMA Linear of Stock indices >

Stock indices

EMD

» Non-linear of Stock
indices

Figura 13. Modelo propuesto por Yang y Lin (2016)

Los resultados obtenidos son de 3 tipos, los que se usaron solo el modelo ARIMA, que
mostrd buenos resultados; los hibridos de ARIMA con SVR, que lograron mejores
resultados; y los modelos de pronostico hibridos que también incluyen EMD (Empirical
mode descomposition), los cuales obtuvieron los mejores resultados.

El examen de las diferentes proporciones de datos de entrenamiento (60 %, 70 %, 80 %
y 90 %) también demostrd la solidez del modelo.

Chong et al. (2017) menciona que la habilidad de extraer caracteristicas de datos e
identificar relaciones no lineales ocultas, sin confiar en asunciones econométricas ni del
conocimiento experto humano, hace a los modelos de deep learning atractivos como una

alternativa a los modelos existentes.
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Propone un framework (ver Figura 14) para trabajar con deep learning, donde f es una
funcién predictora, u: es la representacion de las caracteristicas extraidas de la
informacion disponible en el tiempo t, rt+1 retorno de la accidn en el tiempo t+1 y puede
ser descompuesta en 2 partes: la salida predictiva y la parte impredecible, la cual tiene
una distribucion normal con media cero y varianza beta. La representacion u: puede ser
una transformacion lineal o no lineal de la informacion en bruto (R:). Se define la
informacion al nivel crudo como los pasados retornos de acciones. Donde 7+ denota el

retorno de la accion i en el tiempo t.

u, = @(Ry).
and
Feor = f o @(Re)
Feer = Ty + V. Y AN(O, B).
R, = l'lr- Fye—getr.. A, - T K-!ll e BMx

Figura 14. Framework propuesto por Chong et al. (2017)

Cuando los autores usaron el framework en casos de estudios, este no consiguid gran
precision. Una de las razones que dan es que las técnicas de deep learning son incipientes,
pero que este framework podria servir como base para nuevas técnicas de Deep Learning
con mayor precision.

En Gocken et al. (2017), se hace mencion de que una de las principales ideas para estudios
en acciones de mercado es proveer el mejor resultado de la prediccion usando los minimos
relevantes datos de entrada.

Este articulo propone un modelo hibrido basado en una busqueda armonica para

seleccionar las variables de entrada (ver Figura 15).
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Figura 15. Modelo propuesto en Gogken et al. (2017)

Lo novedoso del modelo propuesto en este estudio es el hecho del uso de la bisqueda
armonica, tanto para la seleccion de variables como para el ajuste de los parametros.

Liu y Yeh (2017) habla del comportamiento del mercado de valores (hipotesis del
mercado eficiente) y se busca ensefiar a una red neuronal este comportamiento para poder
modelarlo. Tiene como entradas el valor de mercado y el indice S&P. La motivacion del
autor es aprovechar las ventajas de mercado eficiente mediante un disefio mixto, ya que
¢l tiene interés sobre la variacion del mercado de valores.

El procedimiento para construir el sistema de soporte de decision de seleccion de valores
se muestra en la figura 16.

Paso 1: Generar combinaciones de ponderacion de conceptos de seleccion de valores con
un disefio de mezcla

Paso 2: Simular combinaciones de ponderacion de conceptos de seleccion de valores
mediante backtesting

Paso 3: Crear y analizar el modelo de prediccion de rendimiento con redes neuronales
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Paso 4: Buscar la combinacioén de ponderacion 6ptima de los conceptos de seleccion de
valores a través de la optimizacion

Paso 5: Validar las combinaciones de ponderacion 6ptima de los conceptos de seleccion
de valores mediante el backtesting Los rendimientos empiricos de las combinaciones de
ponderacion Optima se obtienen realizando un backtest a través de los datos historicos del
mercado de valores. Estos resultados se pueden utilizar para validar si las combinaciones
de ponderacion optimas pueden satisfacer las preferencias de varios inversores, (ver

Figura 16). Se obtienen varias salidas considerando los errores (ver Figura 17).

Stock Market s
£ e Database [Ny ==t

Mixture

Backtesting with Performances

Weights of Weighted Scoring of Portfolios
Factors (Return, Risk)
= A ¥ ®
Weight-Performance Neural
Net Predictive Model

Optimization Model Optimal
Preference - Weights

Design of

Performance

Weight of factor

Figura 16. Modelo propuesto por Liu y Yeh (2017)
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Figura 17. Salidas del modelo propuesto por Liu y Yeh (2017)

Las conclusiones son las siguientes:

Maximizacion de las tasas de retorno anualizadas. La tasa de retorno anualizada (12.6 %)
obtenida por el modelo de optimizacidon es mayor que la de Standard and Poor's 500 (7.0
%) durante el mismo periodo.

Maximizacion de las tasas de retorno en exceso. La tasa de retorno en exceso trimestral
(1.5 %) es significativamente (al usar los rendimientos trimestrales de S&P 500 como
referencia).

Pan et al. (2017) hace uso del muestreo mixto de datos sin restricciones (MVSM por sus
siglas en inglés), debido a que los datos variables independientes de frecuencia mixta
usados para las predicciones tienen muchas frecuencias (en dias, semanas, meses con un
rango de datos mayor al necesario) y esto reduce la precision de la prediccion.
La motivacion del autor es que al utilizar el muestreo de datos mixto (MIDAS) los datos

en la practica son mas realistas, lo cual genera mejores resultados en la prevision.
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Las entradas son datos de los precios de la bolsa de junio de 2008 hasta abril de 2015. El
proceso para aplicar el MVSM-MIDAS se realiza mediante un proceso y con ayuda de
algoritmos genéticos se optimizan estos datos para posteriormente aplicar MVSM (ver

Figura 18).

L(‘ollcct data sets for stock index fnmcas(ingJ
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Figura 18. Modelo propuesto en Pan et al. (2017)

Los resultados obtenidos son favorables, ya que, de los 3 casos (t-1, t-2, t-3) tomados para
la prueba, varios se asemejan al precio real.
El uso de variables independientes de frecuencia mixta ofrece la oportunidad de utilizar

diferentes tipos de informacion util relacionada con el indice de precios de las acciones.
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Zhang et al. (2017) propone un modelo basado en Ensemble Empirical Mode
Decomposition (EEMD) y multidimensional K-Nearest Neighbor Model (MKNN) para
predecir simultdneamente los precios de cierre y maximo de las acciones.

El modelo tiene una mayor precision para prediccion de corto tiempo. Este fue usado en
el caso de prediccion de dos dimensiones del precio de cierre y maximo para cuatro
acciones (NAS, S&P500, DJI y STI indice) al mismo tiempo. El resultado indica que el
modelo propuesto por los autores tiene una mayor prediccion que los métodos de EMD-
KNN, KNN y ARIMA.

Se usaron las variables de precio méximo y de cierre como datos de entrada al modelo.
Ahmadi et al. (2018) menciona que los mercados de valores tienen un comportamiento
no lineal, donde las redes neuronales artificiales son el método mas comun en cuanto a la
prediccion de los precios de las acciones. Sin embargo, las Maquinas de Soporte Vectorial
(SVM por sus siglas en inglés) han mostrado mayor precision. Esto motivo a los autores
a proponer un modelo basado en SVM.

El problema que buscan resolver es determinar el momento para comprar o vender
acciones. Para resolver este problema, ellos proponen un modelo (ver Figura 19) en el
cual se usaran como entrada 2 conjuntos de datos que incluyen los precios minimos,
maximos, de cierre y apertura, los cuales son transformados en indicadores técnicos vy,
posteriormente, divididos en datos para entrenamiento y prueba, ademas, como salida el
rendimiento del mercado es dado en forma de una sefal de compra, venta o no-accion.
En este modelo se busca mejorar la precision de una SVM (a través de encontrar los
mejores valores para los parametros funcion de costo y desviacion estandar), mediante el
uso de las metaheuristicas de Algoritmos Genéticos (GA) y Algoritmos Imperialistas
Competitivos (ICA). Los algoritmos empleados son mostrados en las Figuras 20 y 21,

respectivamente.
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Para evaluar el modelo propuesto, se us6 como estudio base una red neuronal feed-
forward, obteniéndose una precision de 74.2 % del estudio base, asi como 76 % y 60 %

del modelo propuesto basado en ICA y GA, respectivamente.
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Figura 19. Modelo propuesto por Ahmadi et al. (2018)
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Figura 20. Optimizacion de SVM con ICA propuesto en Ahmadi et al. (2018)
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Figura 21. Optimizaciéon de SVM con ICA propuesto en Ahmadi et al. (2018)

Cheng y Yang (2018) menciona que los modelos existentes en la literatura no se pueden
aplicar a los conjuntos de datos que no los siguen. Motivado por esto, propone un modelo
basado en sistemas de 16gica difusa que no posee el problema anteriormente descrito.

De esta manera, plantea un modelo de 4 fases: Preprocesamiento, Modelamiento,

Prediccion inicial, Prediccion final y Evaluacion. El modelo es mostrado en la Figura 22.

54



Stock database

N
e
prha“ 1 Step 1: Data Collection and Transformation.
eprocess
Step 2: Define the universe of discourse and the lengths of
intervals.
Step 3: Fuzzify time-series observation.
' s
N
v
Phase 2 o =
Modeling Step 4: Generate forecast rules by rough set LEM2 algorithm.
i
Phase 3 s
Initial Step 5: Initial forecast by the matched rules
Forecasting
Phase 4
Final Step 6: Use the adaptive P ion model to enhance forecasts.
Forecasting *
Step 7: Forecast comparison
b
Phase 5
Evaluation Step 8: Profit evaluation and comparison.

Figura 22. Modelo propuesto por Cheng y Yang (2018)

Como conclusion, los autores muestran que el modelo presentado obtiene una mayor
precision que los otros modelos en comparacion. Ademas, plantean que los resultados
pudrian proporcionar a los inversores la utilizacion de toda la informacion disponible para
optimizar sus beneficios.

Duan et al. (2018) menciona que la teoria de ondas de Elliott representa con precision la
forma en que funciona el mercado de valores. Propone demostrar esto aplicandolo al
mercado de valores chino, teniendo como entradas indices compuestos de la bolsa desde
3 de diciembre de 2012 hasta el 25 de enero de 2016. Los pasos por seguir para procesar
la data empiezan con preparar la data hasta seleccionar el modelo con mayor precision

(ver Figura 23).
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Figura 23. Modelo propuesto en Duan et al. (2018)

Ebadati y Mortazavi (2018) menciona que cuando la cantidad de datos de entrada en un
modelo basado en redes neuronales aumenta, el tiempo consumido para su entrenamiento
aumenta de manera precipitada.

Lo anterior motiva a los autores a proponer un modelo (ver Figura 24) mediante el cual
se busca mejorar la precision de una red neuronal con back-propagation (BP-ANN) a
través del uso de Algoritmos genéticos para optimizar sus pesos. El modelo propuesto
uso como entrada los precios de apertura y como salida los precios de cierre en un dia de

negocios. Estos precios son normalizados a valores entre [0,1].
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Figura 24. Modelo propuesto en Ebadati y Mortazavi (2018)

Como resultado se muestra que el modelo que es propuesto obtiene una mejora de 99.42
% en la precision y 88.75 % en el consumo de tiempo.

Hu et al. (2018) menciona que los datos de los mercados bursatiles contienen informacion
muy util, y que para una buena precision del pronodstico se debe considerar una gran
cantidad de informacion. Los autores son motivados por la gran cantidad de informacion
disponible sobre la bolsa, no solo limitandose a sus datos historicos.

Basado en esto, los autores proponen un modelo (ver Figura 25) donde los datos de
entrada son los datos historicos y los datos correspondiente en Google Trend y la salida
es el precio de apertura. En este modelo, se usa un Algoritmo seno-coseno (SCA por sus
siglas en inglés) mejorado mediante la adicion de un cuarto parametro para optimizar los

parametros de una red neuronal.
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Figura 25. Modelo propuesto en Hu et al. (2018)

Como conclusion, los autores muestran que el modelo propuesto mejora entre un 10 y 20
% con respecto a los otros modelos en comparacion, asi mismo, muestran que usando
data de Google Trend se obtiene una mejora de casi 0.2 %.

Lei (2018) menciona que la prediccion de los precios de las acciones es una tarea dificil.
Para resolver este obstaculo se han usado redes neuronales, sin embargo, estas tienen
problemas como la baja precision, lenta convergencia y la facil inclinacion al minimo
local. Con base en ello, los autores han propuesto el uso de redes neuronales Wavelet, sin
embargo, estas también presentan dificultades. Respecto al problema de prediccion de los

precios de las acciones, menciona que las tendencias de los precios de las acciones tienen
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mutabilidad y variabilidad, asi mismo, hay una considerable cantidad de informacién en
los datos de tendencia de los precios de las acciones. Lo anteriormente descrito son los
problemas que se presentan al usar redes neuronales, lo que motivo al autor a proponer
su modelo.

En el modelo propuesto, las entradas son los precios méaximos, minimos, de cierre y
apertura, y la salida la tendencia del precio de las acciones (Caida, Estabilidad y Alza).
El modelo es mostrado en la Figura 26. Este usa redes artificiales neurales Wavelet y las
optimiza mediante el uso de Rough Set. RS juega dos roles: reduce la dimension de
entrada de WNN, mediante la eliminacion de variables redundantes, y optimiza la
estructura de red de WNN, mediante la determinacion del nimero correcto de nodos en

la capa oculta y la determinacion de los pesos.
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Figura 26. Modelo propuesto en Lei (2018)

Como conclusion se tiene que, al comparar el modelo en 5 de los mayores indices

bursatiles con otros modelos, el modelo propuesto muestra una mejora con respecto a los
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otros y reduce el tiempo de entrenamiento. Ademas, disminuye el tamafio de la red
neuronal, simplifica la estructura de la red y mejora la precision de la prediccion y el
tiempo de entrenamiento.

En Malagrino et al. (2018), los autores se sienten motivados por la preferencia de aquellos
que confian en los métodos de aprendizaje automatico por utilizar inicamente los datos
de capacitacion del mercado de valores sobre el cual se realizaran predicciones, ignorando
las influencias de fuentes externas y basandose en solo unos pocos ejemplos de estudios
realizados en diferentes mercados.

Los autores proponen una red bayesiana para predecir la direccion del cierre de indices.
En esta red se trata de modelar algunas intuitivas dependencias entre mercados
intercontinentales. Se probd con dos modelos: uno con una ventana de 24 horas entre la
apertura y cierre de mercados intercontinentales, y otra ventana de 48 horas. Ademas, en
cada modelo se prob6 con 1,2 y 3 indices por mercado. En la Figura 27, se muestra las

redes bayesianas usadas en los modelos descritos por los autores.

Americasy

Europeza

Asiags

Europeay Europeyg

Figura 27. Modelo propuesto en Malagrino et al. (2018)
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Como conclusion se tiene que el mejor modelo es el que considera una ventana de 24
horas y 1 indice por mercado.

En Xiao et al. (2018), se hace mencion que las acciones exhiben caracteristicas distintas
durante diferentes escalas de tiempo debido a los efectos de factores complejos. El
analisis de estas caracteristicas puede ayudar a delinear los mecanismos que determinan
el precio de las acciones y mejoran la precision de la prediccion del precio de las acciones.
También se indica que los modelos basados en SVM han demostrado ser mejores que
otros métodos, de esta manera, integra un modelo de predicciéon con un método de
descomposicion.

Los autores proponen un modelo basado en la descomposicion de la serie de tiempo de
los precios de las acciones usando SSA ( Singular Spectrum Analysis ) en 3 componentes:
tendencia a largo plazo de las acciones (que esta determinada por el desarrollo econdmico
de un pais), el componente de fluctuacion del mercado (que se utiliza principalmente para
describir los impactos de importantes eventos econdomicos 0 no econdmicos en el precio
de las acciones a medio plazo), y el componente de ruido (que representa principalmente
el efecto del ruido en el mercado de valores). Sobre cada uno de los componentes se aplica
un modelo de SVM con distintos tipos de nucleos, posteriormente, con los valores
predichos obtenidos en cada componente se usa otro modelo basado en SVM para
predecir el precio final de la accion. EI modelo propuesto por los autores es mostrado en

la Figura 28.
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Figura 28. Modelo propuesto en Xiao et al. (2018)

Malqui y Fernandez (2018) propone un modelo para predecir el comportamiento de la
tasa de cambio de la criptomoneda llamada Bitcoin con respecto al délar americano.

El modelo propuesto es mostrado en la Figura 29.
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Figura 29. Modelo propuesto en Malqui y Fernandez (2018)

Los autores proponen los siguientes pasos:
e Recopilar datos
Se recopila las siguientes variables internas: tipo de cambio de apertura, maximo,

minimo y cierre de Bitcoin, el volumen de operaciones, los costos totales de
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transaccion, el nimero de transacciones, el costo por transaccion y la tasa de hash
promedio.

Ademas de las siguientes variables externas: los precios del crudo del petréleo,
los precios del oro, los indices S&P 500, NASDAQ y DAX.

Preprocesamiento:

Después de esta etapa, se obtiene un conjunto de dato compuesto de los atributos

mostrados en la tabla 6.

Day D Day (D=-i) | 30-day WMA I
Opening price | m:c « ‘rection Opening price
Timestamp Openi' g price Maximum price
Ma.. aum price Minimum price
A dmum price Closing price
I f losing price Volume of trades
Volume of trades Number of txn
Number of txn Trapsaction fees
Transaction fees Cost per txn
Cost per txu Hash rate avg
Hash rate avg Closing crude price
Closing gold price
Closing S&PMN price
Closing Nasdag price
Closing DAX price

Tabla 6. Caracteristicas usadas en Malqui y Fernandez (2018)

Particionamiento de datos:

Se definieron dos intervalos:

Intervalo 1: 80 % para entrenamiento / 20 % para prueba

Intervalo 2: 75 % para entrenamiento / 25 % para prueba

Seleccion de atributos:

Se utilizan las siguientes 5 técnicas de seleccion de atributos:
o Analisis de correlacion

o Técnica de relieve (Relief technique, en inglés)
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o Me¢étodo de ganancia de informacion

o PCA

o Seleccion de subconjuntos de caracteristicas basadas en correlacion
Para los cinco selectores, los 20 mejores atributos fueron seleccionados.

e Modelos

Propone 3 ensamblados, tal como se muestra en la Figura 30.
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Figura 30. Modelo de prediccion propuesto en Malqui y Fernandez (2018)

e Evaluacion de modelos
o Para los modelos de regresion, se usaron las siguientes métricas: MAE,
MAPE, RMSE.
o Para los modelos de clasificacion (prediccion de la direccion del precio):
Area bajo la curva ROC (AUC) y una formula de precision explayada en

el articulo.
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En cuanto a los experimentos de regresion, el algoritmo SVM obtuvo los mejores
resultados para todas las predicciones (maximo, minimo y precios de cierre) y para ambos
intervalos.

Los autores lograron obtener Errores de porcentaje medio absoluto (MAPE)

Kamalov (2020) menciona que en la literatura no existen modelos que predigan cambios
significativos en el precio de una acciéon basado en cambios previos. Motivado por esto,
utiliza tres arquitecturas de redes neuronales: Perceptron Multicapa (MLP), Redes
Neuronales Convolucionales (CNN) y Memoria de Corto-Largo plazo (LSTM), tal como

se muestra en la Figura 31.

Network Hidden layer | Hidden layer 2

MLP Dense 64 Dense 32

CNN ConvID 64, length 7, dropout rate = (0.2 Dense 32, dropout rate = (0.2
LST™ LSTM 64 with return sequence, dropout rate = 0.2 LSTM 32, dropout rate = 0.2

Figura 31. Arquitectura propuesta por Kamalov (2020)

Para mostrar la eficacia del modelo propuesto, el autor utiliza como benchmark Bosques
Aleatorios (Random Forest) e Indice de Fuerza Relativa (RFI), mostrando que los
modelos basados en redes neuronales obtienen un mejor AUC que los otros modelos y,
en particular, resalta el modelo de LSTM, el cual obtiene AUC de 0.8.

Prabin y Thanabal (2021) mencionan que los modelos presentes en el estado del arte
dependen de la calidad de los datos usados y los pardmetros Optimos de los modelos.
Debido a esto, proponen un modelo dindmico auto reparador llamado RANN que permite

evitar la total reconstruccion del modelo para cada prediccion, asi como ahorrar tiempo.
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Como conclusion, los autores mencionan que el modelo propuesto supera a otras
arquitecturas basadas en redes neuronales al mostrar menor ratios de error y mayor
precision de la prediccion mientras adopta cambios dindmicos.

Staffini (2022) propone un modelo basado en aprendizaje profundo llamado Red
Generativa Adversarial Convolucional Profunda (DCGAN) para predecir el precio de
cierre de una accion. La arquitectura del modelo se muestra en la Figura 32. Como
variables de entrada de su modelo, el autor propone usar varios indicadores técnicos, asi
como los precios de cierre, apertura, maximo, minimo y el volumen de la accion.

GENERATOR (CNN ~ BiLSTM)

Bi-LSTM FC FC

@~( — [0y 0= ——8§g

] oA

DISCRIMINATOR (CNN)

FC FC CONV. CONV,

Q+—0
&— 0 — = |

F ] = ING!

o)

Figura 32. Arquitectura propuesta por Staffini (2022)

El autor muestra que, al realizar predicciones de un solo paso (single-step forecasting) y
de varios pasos (multi-step forecasting), su modelo propuesto rinde mejor que los
modelos normalmente usados (ARIMA y LSTM).

En Jia et al. (2024), se menciona que pocos articulos toman en consideracion variar los
grados de dependencia entre los precios adyacentes de una accion cuando se pretende

predecir sus valores futuros. Motivados por esto, los autores proponen un nuevo modelo
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hibrido (ResNLS), que esta compuesta principalmente por dos arquitecturas neuronales:

ResNet y LSTM, tal como se muestra en la Figura 33.
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Figura 33. Arquitectura propuesta por Jia et al. (2024)

Como conclusion, los autores mencionan que el modelo propuesto supera a los modelos
basados en CNN, RNN, LSTM y BiLSTM en términos de precision de la prediccion.

También demuestran un mejoramiento sobre el estado del arte de al menos el 20 %.
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Lo anterior se resumen en la tabla 7.

Referencia

Descripcion

Laboissiers et al. (2015)

Red neuronal y analisis de correlacion para predecir el
precio maximo y minimo del dia siguiente

Mahji (2015)

Red neuronal de Legendre con algoritmos genéticos (NGSA
— II) y optimizacion de particulas multiobjetivo (MOPSO)
para predecir los precios de las acciones

Chiang et al. (2016)

Uso de reglas difusas optimizadas por PSO y el uso de redes
neuronales para predecir la tendencia en precio de las
acciones y predecir también el precio de las acciones

Liet al. (2016)

Magquina de soporte vectorial (SVM) y Muestreo de datos
mixtos (MIDAS) con data histérica para conocer la
tendencia en el precio de las acciones para predecir el precio
de las acciones

Mirzaei et al. (2016)

MLP (ANN’s), LR, BLR, apoyados con algoritmos de
machine learning para predecir los precios de las acciones

Prasanna y Ezhilmaran
(2016)

Algoritmo a priori mejorado y algoritmo genético
modificado para predecir los precios de las acciones

Sadadei et al. (2016)

Légica difusa (FL) para las series temporales y algoritmo
imperialista competitivo (ICA) para la prediccion de los
precios de las acciones

Tafecksi (2016) Series temporales difusas apoyado con algoritmos
evolutivos para predecir los precios de las acciones

Wei (2016) ANFIS con Empirical Mode Descomposicion y Substractive
Clustering para predecir los indices bursatiles

Yang y Lin (2016) Modelo autorregresivo integrado de media movil (ARIMA)

combinado, Modo de descomposicion empirica (DM) con
SVM para predecir los indices bursétiles

Chong et al. (2017)

Framework para el uso de técnicas de Deep learning para la
prediccion de los precios de las acciones

Gogken et al. (2017)

Modelo hibrido basado en busqueda armodnica para
reduccion de variables de entrada y optimizacion de
parametros para predecir los precios de las acciones

Liuy Yeh (2017)

Disefio de mezcla y redes neuronales para su uso en modelos
en modelos de toma de decisiones

Pan et al. (2017)

Maquina de soporte vectorial (SVM) y Muestreo de datos
mixtos (MIDAS) para predecir los precios de las acciones

Zhang et al. (2017)

Modelo basado en Ensemble Empirical Mode
Decomposition (EEMD) vy Multidimensional K-Nearest
Neighbor Model (MKNN) para predecir los precios
maximos y de cierre de las acciones
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Ahmadi et al. (2018)

SVM con algoritmos genéticos (GA) y con algoritmo
imperial competitivo (ICA) para calcular el tiempo en el cual
compro o vendo acciones

Cheng y Yang (2018)

Series de tiempo difusa basadas en Rough Set para predecir
los precios de las acciones

Duan et al. (2018)

Teoria de ondas de Elliot y la secuencia gris de Fibonacci
para modelar el comportamiento del mercado de valores

Ebadati y
(2018)

Mortazavi

Red Neuronal con algoritmos genéticos para predecir los
precios de las acciones

Hu et al. (2018)

Google Trend como fuente de datos adicional y Red
neuronal con SCA mejorado predecir los precios de las
acciones

Lei (2018)

Red Neuronal Wavelet con 2 Rough Set para conocer la
tendencia en los precios de las acciones

Malagrino et al. (2018)

Redes bayesianas para predecir la tendencia de los indices
bursatiles

Malqui y Fernandez (2018)

Modelo de Regresion: Se hace uso de ANN, SVM y RNN,
y modelo de Clasificacion (Prediccion de la direccion del
precio): Algoritmos simples (ANN y SVM) y Ensambles (k-
Means, RNN y Arboles de decision) para predecir el
comportamiento de la tasa de cambio de la criptomoneda
llamada Bitcoin con respecto al dolar americano.

Xiao et al. (2018)

Modelo hibrido basado en Singular Spectrul Analysis y
SVM para predecir los precios de las acciones

Kamalov (2020)

Redes neuronales para predecir el retorno diario de acciones

Prabin y Thanabal (2021)

Redes neuronales auto reparables para predecir el precio de
cierre de las acciones

Staffini (2022)

Red Generativa Adversarial Convolucional Profunda para
predecir el precio de cierre de las acciones

Jia et al. (2024)

Modelo hibrido basado en ResNet y en LSTM para predecir
el precio de las acciones

Tabla 7. Modelos existentes para predecir precios en la Bolsa de Valores
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2.11.2. ;Qué factores afectan la variacion de precios en una bolsa de valores?
Con base en los articulos leidos, se elaboro la tabla 8, en donde se muestra las variables

que los autores consideraron que son necesarias como variables de entrada para hacer una

buena prediccion.

Variables

Descripcion

Articulos

Cotizacion del doélar
americano

Cantidad en dolares que se
necesita para comprar una
unidad de moneda extranjera

Laboissiere et al. (2015)

Instrumentos
financieros

Datos de los ultimos precios
de instrumentos financieros
como acciones, indices en
una Bolsa de Valores

Mabhji, B y Anish, C (2015), Li
et al. (2016), Tufecksi (2016),
Wei (2016), Cheng y Yang
(2018), Hu et al. (2018), Duan
et al. (2018), Sadadei et al.
(2016), Mirzaei et al. (2016),
Liu, Y. y Yeh, I (2017),
Malqui y Fernandez (2018)

Datos de
Trend

Google

Google trend es
herramienta de Google que
muestra los términos de
busqueda mas populares del
pasado reciente.

una

Hu et al. (2018)

Indices bursatiles

Indicador que muestra la
variacion del precio de un
conjunto de activos
cotizados que retnen unas

determinadas caracteristicas

Laboissiere et al. (2015),
Yang y Lin (2016), Pan et al.
(2017), Chiang et al. (2016)

Indicadores técnicos

Calculos matematicos
basados en datos historicos
de precios, volimenes,

intereses, entre otros

Prabin y Thanabal (2021),
Staffini (2022)

Noticias financieras

Articulos noticieros respecto
a acciones, empresas, Bolsas
0 Mercado de Vales

Li et al. (2016)
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Precio de apertura

Precio al inicio de una sesion
de operaciones en la Bolsa

Laboissiere et al. (2015),
Ebadati y Mortazavi (2018),
Staffini (2022)

Precio de cierre

Precio al final de una sesion
de operaciones en la Bolsa

Laboissiere et al. (2015),
Ebadati y Mortazavi (2018),
Jia et al. (2024), Prabin y
Thanabal (2021), Staffini
(2022), Zhang et al. (2017)

Precio maximo diario

Precio mas alto que tuvo una
accion en una sesion diaria
de operaciones en la Bolsa

Laboissiere et al. (2015),
Prasanna y  Ezhilmaran
(2016), Ahmadi et al. (2018),
Lei (2018), Staffini (2022),
Zhang et al. (2017)

Precio minimo diario

Precio mas bajo que tuvo
una accion en una sesion
diaria de operaciones en la
Bolsa

Ahmadi et al. (2018),
Laboissiere et al. (2015), Lei
(2018), Prasanna y
Ezhilmaran (2016), Staffini
(2022),

Precio de oferta

Precio més alto que un
comprador estd dispuesto a
pagar por una accion

Laboissiere et al. (2015)

Precio de demanda

Precio mas bajo que un
vendedor estd dispuesto a
pagar por una accion

Laboissiere et al. (2015)

Retorno diario Cambio porcentual en el | Kamalov (2020)
precio de una accién
Volumen diario Numero de acciones totales | Staffini (2022)

intercambiadas durante el

dia

Tabla 8. Variables usadas para predecir precios en la Bolsa de Valores
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2.11.3. ;Qué herramientas existen para predecir los precios?

Con base en los articulos leidos, se elabord la tabla 9, en donde se muestra las

herramientas que los autores usaron para desarrollar sus modelos.

Herramientas Descripcion Articulos
LIBDVM Herramienta para desarrollar SVM en | Li et al. (2016)
Matlab
Matlab Herramienta de software matematico | Li et al (2016), Prasanna

y Ezhilmaran (2016),
Zhang et al. (2017)

Neural Network | Herramienta para desarrollar redes | Laboissiere et al. (2015)
Toolbox. neuronales en Matlab
Scikit-learn Biblioteca de Python de codigo abierto | Kamalov (2020)

para el desarrollo de aplicaciones de
aprendizaje automadtico y redes
neuronales profundas

Python Lenguaje de programacion | Staffini (2022)
interpretado, de alto nivel y de
propdsito general que se destaca por su
simplicidad y legibilidad

Tensorflow Biblioteca de codigo abierto para el | Kamalov (2020)
desarrollo de  aplicaciones  de
aprendizaje

WEKA Plataforma de software para el | Tufecksi (2016)

desarrollo de aplicaciones de
aprendizaje automatico y la mineria de
datos (Universidad de Waikato)

Tabla 9. Herramientas usadas para predecir precios en la Bolsa de Valores
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CAPITULO 4: MODELO PROPUESTO

En el presente capitulo, se propone un modelo para la prediccion de precios maximos y
minimos del dia siguiente de una accién en la Bolsa de Valores. Asimismo, se justifica el

modelo y se describen las partes que componen el modelo propuesto.

4.1. MODELO PROPUESTO
El aporte consiste en la implementacion de un Modelo de Prediccion de Precios Maximos
y Minimos del dia siguiente de una accioén en la Bolsa de Valores, con el objetivo de
poder conocer los Precios Maximos y Minimos de una accion al dia siguiente con el
minimo error posible.

A continuacion, se presenta el modelo propuesto (ver Figura 34).

Pre-procesamientc Normalizacidn

' N
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Acciones APt 305 > : . '
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YAEHOO! Datoshistéricos

RECOPILACION DE DATOS PRE-PROCESAMIENTO
LAY L)
SELECCION DE ATRIBUTOS _ \

A \ \
i MOANN -
l ""’( — =
bl me T
e
-

MODELO HIBRIDO

Figura 34. Modelo de prediccion propuesto (Elaboracion propia)

El modelo se inicia con un componente de Recopilacion de datos, el cual recopilara datos

historicos de las acciones. Subsiguientemente, se calculard algunas caracteristicas en el
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subcomponente de Calculo de Caracteristicas. Subsiguientemente, en el
subcomponente de Normalizacion, se normalizaran los datos obtenidos desde los datos
historicos. Dado que no todas las caracteristicas obtenidas en los pasos anteriores
resultaran utiles, estas se reducen a aquellas que se correlacionan més con las variables
de salida (precio maximo y minimo del dia siguiente) en el componente de Seleccion de
Atributos.

Las caracteristicas seleccionadas en el paso anterior entran a un modelo conformado por
tres técnicas de machine learning (redes neuronales artificiales, bosques aleatorios y
regresion de soporte vectorial) y ponderadas mediante una red neuronal. Este
modelo, una vez que haya aprendido de los datos, permitira conocer el precio maximo y

minimo del dia siguiente de una accion dada.

4.2. JUSTIFICACION

El presente modelo se sustenta fundamentalmente en los siguientes puntos:

- De la bibliografia consultada, solo una pequena cantidad de articulos hablan sobre
precios maximos y/o minimos:

e Laboissiers (2015) predice los precios maximos y minimos del dia siguiente.

e Malqui y Fernandez (2018) predice el comportamiento de la tasa de cambio de la
criptomoneda llamada Bitcoin con respecto al dolar americano (entre los
comportamientos estudiados se encuentran el precio maximo y minimo).

e Zhang et al. (2017) predice el precio de cierre y maximo de las acciones.

- Los modelos hibridos han demostrado tener una mayor precision en la prediccion de

precios que aquellos que no, segin Ahmadi et al. (2018), Ebadati y Mortazavi (2018),

Jia et al. (2024), entre otros.
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- Los modelos de prediccion de precios se componen mayoritariamente de los
siguientes componentes: Recopilacion de datos, Preprocesamiento de datos, Modelo
de Prediccion per se, y la Comparacion de Resultados. Algunos autores proponen
otros componentes: Laboissiers (2015) usa un componente de Seleccion de Atributos
entre el Preprocesamiento de Datos y el Modelo de Prediccion per se.

- Malqui y Fernandez (2018) propone un modelo basado en redes neuronales, maquina
de soporte vectorial y redes neuronales recurrente, donde la salida del modelo es el
que obtiene mejor resultado. En el modelo presentado en este trabajo, en vez de que
la salida sea aquella que obtenga mejor resultado, se utiliza otra red neuronal como

forma de ponderacion entre la salida de las otras técnicas.

4.3. RECOPILACION DE DATOS
En este componente, se seleccionan los datos a utilizar para el modelo de prediccion de
una o varias fuentes de informacion. Con base en Laboissiers et al. (2015) y Li et al.
(2016), se seleccionan como fuentes de informacion la accion a predecir, y de esta se

obtiene los precios maximos, minimos, de cierre y apertura de la accion (ver Figura 35).

N AEIOOT! Datoshistéricos
Fech Precio Precio Precio Precio
— N8 pMéximo Minimo de Cierre de Apertura

I
RECOPILACION DE DATOS

Figura 35. Recopilacion de datos (Elaboracion propia)
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4.4. PREPROCESAMIENTO DE DATOS
Este componente estd basado en Laboissiers et al. (2015), con algunos subcomponentes
adicionales. Consta de los siguientes subcomponentes:
- Célculo de caracteristicas
No siempre se trabaja con los datos extraidos directamente de las fuentes de
informacion, muchas veces se calculan caracteristicas mediante estos datos (ver
Figura 36). Se calculara las siguientes caracteristicas.
o Dia D: Precio de apertura
o Dia D-1: Precio de apertura, precio maximo, precio minimo, precio de
cierre, precio de demanda, precio de oferta
o Media ponderada mévil (WMA) con una ventana de 30 dias calendario,
de los precios: maximo, minimo, de apertura y de cierre
La Media Ponderada Mévil es calculada usando la siguiente formula:

M
WMAm = Z—"Z:;é,%P", donde P es una determinada serie de tiempo y M es
=1

=
la ventana de tiempo. En el modelo propuesto, se usard una ventana de 30

dias calendario habiles.

Fracit  Praca Frecin Precia
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Masima Minimn de Ciarrs de Aparturs
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Precio Precin Frecn Pracio Precie Frecie Miximo  Precio Moama  Preon de Gerre
Fecha R apertura
deAperture Mekdmo-1 Mnimo-l  deOerre-|  deApertura-| A0 dimy 0 dim 30 diny

W eim
Calendarim Calendarios Calendurion
Calendarics

Figura 36. Calculo de caracteristicas (Elaboracion propia)
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- Normalizacion

Muchos de los datos tendran rangos diferentes, por lo que se deben normalizar

para una mayor precision del modelo. Se usard la siguiente formula para

normalizar los valores en un rango de [0,1]:

normalizacion =

tiempo.

P—min(P)
max(P)—min (P)

4.5. SELECCION DE ATRIBUTOS

, donde P es una determinada serie de

Con base en Laboissiers et al. (2015), no todas las caracteristicas extraidas seran ttiles

para predecir el precio méximo y minimo, por lo que se utilizara un analisis de correlacion

de cada caracteristica con el precio maximo y minimo para determinar aquellas que son

utiles (ver Figura 37).

Caracteristicas obtenidas
en el procesamiento

Caracteristicas obtenidas
en el procesamiento

Analisis de correlacion
para el precio maximo

Caracteristicas seleccionadas

para el precio maximo

Analisis de correlacion
para el precio minimo

Caracteristicas seleccionadas
para el precio minimo

Figura 37. Seleccion de atributos (Elaboracion propia)

El andlisis de correlacion se basa en el coeficiente de Pearson, donde aquellos atributos

que tienen una mayor correlacion con el valor a predecir (coeficiente cercano a 1) son

seleccionados.
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4.6. MODELO DE PREDICCION
Con base en Malqui y Fernandez (2018), las caracteristicas seleccionadas entraran en un
modelo compuesto por una red neuronal, una regresion de soporte vectorial (SVR) y un
modelo de bosques aleatorios (Random Forest), ponderada mediante otra red neuronal
(ver Figura 38). El modelo hibrido propuesto usa otra red neuronal para combinar la
prediccion de los modelos base anteriormente mencionados. En el caso de las redes
neuronales, se usard una arquitectura de 3 capas, donde la capa oculta tendra funcion de

activacion tangente hiperbolica y la capa de salida una funcion de activacion lineal.
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Caracteristicas seleccionadas para 3 . .
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Random Fo/
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Figura 38. Mo6dulo de Prediccion propuesto (Elaboracion propia)
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CAPITULO 5: SISTEMA DE PREDICCION DE PRECIOS

MAXIMOS Y MINIMOS DEL DIA SIGUIENTE

En el presente capitulo, se describe lo relacionado con el Sistema desarrollado,

incluyendo, pero no limitandose a: Arquitectura, Requisito, Disefio de Base de Datos, etc.

5.1. ARQUITECTURA
La arquitectura planteada se describe a continuacion.
Cuenta de los siguientes elementos:
e Interfaz de Usuario: Elemento que interactua directamente con el usuario. Esta
desarrollada usando la tecnologia Vue.js. Cuenta con las siguientes interfaces:
e Ingreso al sistema
o Registro de Usuario
o Busqueda de acciones
o Analisis de accion
o Visualizacion de predicciones
e Fuentes de Informacion: Para el desarrollo del modelo de machine learning que
alimentara con las predicciones a la Interfaz de Usuario, se usaron data de la
siguiente fuente de informacion: Yahoo Finance, de esta fuente se extrajeron los
siguientes datos: precio maximo, precio minimo, precio de cierre y precio de
apertura. Se us6 una biblioteca en Python que actio como un api de Yahoo

Finance hacia el modelo propuesto, la biblioteca es pandas-reader.
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e Base de Datos
Para el desarrollo de la base de datos, se considerd el uso de Base de Datos NoSq],
ademas, se uso la base de datos MongoDB.

e Servidor
El modelo de machine learning esta compuesto de 3 subelementos, el modulo de
entrenamiento, el repositorio de archivos y el modulo de prediccion. Estos estan
almacenados en una maquina servidor que ejecuta los modulos de acuerdo con
fechas programadas.

o Elmodulo de entrenamiento consume las fuentes de informacion y obtiene
los valores 6ptimos para el modelo que son almacenados en el repositorio
de archivos.

o El modelo de prediccion consume las fuentes de informacion y el
Repositorio de archivos para predecir los precios maximos y minimos del
dia siguiente.

En la Figura 39, se plasma la arquitectura propuesta.

SERVIDOR Moédulo de @
entrenamiento 1aak o -@
API

® mongoDB P Repositorio
de archivos

Base de datos

Médulo de prediccion

b o - -

O

N S— " INTERFAZ DE USUARIO
Usuario g

Figura 39. Arquitectura del Sistema Propuesto (Elaboracion propia)
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5.2. REQUISITOS FUNCIONALES Y NO FUNCIONALES
5.2.1. Requisitos Funcionales

e Debe ser una aplicacion web.

e Se debe tener un usuario para ingresar al sistema.

e Sedebe poder buscar una accion, ademas, el sistema debe poder listar las acciones
relacionadas.
e Se debe poder elegir una de las acciones listada por el sistema.
e Al elegir una accion, se debe mostrar algunos datos:
o Precios histéricos
o Ultimo precio de cierre
e Mostrar el histoérico de las predicciones hechas
5.2.2. Requisitos No Funcionales
e Tiempo de respuesta: Tiempo real

e Error estimado: 1 %

5.3. BASE DE DATOS

Se us6 una base de dates no relacional. A continuacidn, se muestra el diagrama:

STOCK

username: string username: string

password: string ticker: string

email: string stock: string

role: string

PREDICTIONS

date: datetime
predicted_high_value: string
predicted_low_value: string

Figura 40. Base de Datos del Sistema Propuesto (Elaboracion propia)

81



5.4. METODOLOGIA
Se usé la metodologia Scrum, debido a que esta permite varios desarrollos y correcciones,
lo que agiliza el desarrollo de los proyectos.
Inicialmente, se definieron los requisitos que el aplicativo deberia cumplir.
Posteriormente, en conjunto con el Product Owner, se definié el Backlog que contenia
todas las actividades a realizarse para el desarrollo del aplicativo desde la recopilacion de
los requisitos hasta las pruebas del aplicativo.
Los roles definidos son mostrados a continuacion:

e Scrum Master: Dr. David Mauricio

e Product Owner: Dr. David Mauricio

e Equipo: Sebastian Gabriel Tuesta Gonzales

A continuacion, se muestra el Backlog usado:

Actividad Inicio Fin Duracion
(dias)

Planificacion de 14 de julio del 2024 31 de julio del 2024 18
Actividades
Recopilacion de 01 de agosto del 2024 14 de agosto del 2024 15
Requisitos del
Cliente
Desarrollo de las 15 de agosto del 2024 31 de agosto del 2024 15
Interfaces
Recopilacion de
datos 01 de setiembre del 2024 | 04 de setiembre del 2024 | 5
Preprocesamiento 05 de setiembre del 2024 | 15 de setiembre del 2024 | 11
Seleccion de
atributos 16 de setiembre del 2024 | 21 de setiembre del 2024 | 6
Modelo ML 22 de setiembre del 2024 | 15 de octubre del 2024 24
Integracion 16 de octubre del 2024 31 de octubre del 2024 16
Testeo 1 de noviembre del 2024 | 20 de noviembre del 2024 | 21

Tabla 10. Backlog
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5.5. DIAGRAMA DE COMPONENTES
Se mostrara el diagrama de componentes de los elementos del sistema desarrollado.
5.5.1. Interfaz de usuario
La interfaz de usuario cuenta con los siguientes componentes:

e Ingreso al Sistema

e Registro de Usuario

e Busqueda de Acciones

e Andlisis de accidn y visualizacion de predicciones

e Consolidacion de predicciones
De los anteriores componentes, solo los componentes “Registro de Usuario” y
“Consolidacion de Predicciones” son visibles para el usuario administrador.
Para acceder a cualquiera de los componentes, el usuario debe acceder primero al
componente “Ingreso al Sistema”, asimismo para acceder al componente “Analisis de
accion y Visualizacion de predicciones” se debe acceder primero al componente
“Busqueda de acciones”.
El diagrama de componentes de este elemento del sistema se muestra en la Figura 41 para

el Usuario normal y en la Figura 42 para el Usuario administrador.

INTERFAZ DE USUARIO

6asqueda ] Analisis de accion y
visualizacién de
predicciones

CJIngreso al R
) sistema . de Acciones

!

Usuario normal

Figura 41. Diagrama de Componentes de la Interfaz de Usuario para el usuario normal

(Elaboracion propia)
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de Acciones visualizacién de
predicciones

Registro de < ' '"8"°‘° " I Consolidacién de
) _Usuario | 2 "“"’"‘ Predicciones

Usuario Administrador

Figura 42. Diagrama de Componentes de la Interfaz de Usuario para el usuario

INTERFAZ DE USUARIO (:j:jj Busqueda Analisis de accion y

administrador (Elaboracién propia)

5.5.2. Médulo de entrenamiento
En el médulo de entrenamiento, se plasma casi la totalidad del modelo propuesto en el
capitulo anterior. Consta de los siguientes componentes:

e Recopilacion de datos

e Preprocesamiento

e Seleccion de atributos

e Modelo de ML

e Exportacion a Repositorio
Una vez que el modelo obtenga los parametros Optimos para si, estos se guardan en un
repositorio para su posterior lectura, esto se hace con el componente de “Exportacion a
Repositorio”.

El diagrama de componentes se muestra en la Figura 43.

MODULO DE ENTRENAMIENTO
*f Recopilacién de | f*’" ) ”‘ﬁ Selection de .7 Modelo de 8L ] [ bBxportadina
| datos by | PrEprotesamientd | emm—sg ! ] atribetos — r‘l_,,. Repositorio

Figura 43. Diagrama de Componentes del Mdodulo de Entrenamiento

(Elaboracion propia)
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5.5.3. Moddulo de prediccion

Una vez obtenido los parametros optimos en el mdédulo de entrenamiento, el mdédulo de

prediccion usa estos pardmetros Optimos y, con base en la data nueva, realiza la

prediccion.El diagrama de componentes se muestra en la Figura 44.

MODULO DE PREDICCION

4 Lectura de (—j‘:
;[T:] Repositorio —>: Modelo de ML

Figura 44. Diagrama de Componentes del Mddulo de Prediccion (Elaboracion

propia)

5.6.INTEGRACION

e Para el desarrollo de la interfaz de usuario, se us6é Vue.js. En la Figura 45, se

muestra el cédigo asociado.

~ ForecastingfFrontend
< public
* lavicon.ico

index.html

Background.jpg
< logo.png
v components
> Createlser
> Login
> Search
» SeePredictions
> StockAnalysis
V¥ Header_Loginvue
¥V Headervue
v pluging
IS axios.s
1% vuetify.js
¥V App.vue
IS main.js
IS router.js
gingnore
Z babel.config.js
¥ Dockerfile

{)} package-lockjson

{} package.json

IS vue.config.js

—»%G

uvardado en
MongoDB

Figura 45. Codigo del frontend (Elaboracion propia)




Para la base de datos, se alojo la base de datos MongoDB en un servidor Linux

instalado en una maquina local.

Los moédulos de entrenamiento y validacion se ejecutan en un servidor Linux

alojado en una maquina local. En la figura 46, se muestra el codigo asociado.

v ForecastingPrediction
» predictions
™ app
app-py
Dockerfile

functions.py

= requirements.txt
“ PredictionFiles ~DJI
> High
> Low
docker-compose.yml

start.py

Figura 46. Cddigo del entrenamiento y validacion (Elaboracion propia)

La comunicacion entre estos componentes se realiza mediante APIs desarrolladas

en Python y Flask.

“ ForecastingBackend

app-py

Dockerfile

functions.py

requ irements.txt

Figura 47. Cédigo de la API (Elaboracion propia)
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5.7. LIMITACIONES
e Se debe poseer una conexion a internet.
e Para poder visualizar las interfaces, se debe tener un usuario registrado.

e Tiempo de entrenamiento del modelo propuesto
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CAPITULO 6: VALIDACION Y PRUEBAS

En este capitulo se desarrolla la validacion y pruebas del sistema de prediccion de precios
maximos y minimos del dia siguiente, descrito en el capitulo previo. Para ellos se definira
los conjuntos de datos, las caracteristicas seleccionadas, el disefio del entrenamiento y

validacion de los modelos, la calibracion de hiperparametros y los resultados.

El lenguaje de programacion utilizado para la validacion es Python.
Para los modelos de machine learning en especifico se usaron las siguientes librerias:
e Tensorflow: Para las redes neuronales

e Sklearn: Para las maquinas de vector de soporte y los arboles de decision

6.1. CONJUNTO DE DATOS

Se ha considerado 3 conjunto de datos: 2 de empresas del sector eléctricos usadas en
Laboissiere et al. (2015) y un conjunto de datos sobre el indice de Dow Jones, con el
objetivo de probar el modelo propuesto. Para la obtencion de estos conjuntos de datos, se
uso la plataforma finance.yahoo.com. La tabla 11, describe estos conjuntos de datos con
el nombre de la compaiia, el identificador en el mercado bursatil (ticker), el periodo
usado para obtener los datos, la cantidad de registros y las caracteristicas iniciales (precio

minimo, maximo, cierre y apertura).

Compaiiia Ticker Periodo Cantidad de Caracteristicas
Registros
Compafiia  Energética | CSRN3.SA 1/Ene/2008 — 30/Set/2013 1261 4
de Rio Grande Norte —
COSERN
Compania Energética | CPFE3.SA 1/Ene/2008 — 30/Set/2013 1410 4
CPFL ENERGIAON
Indice Dow Jones ADIT 3/Dic/2018 - 31/Ago/2024 1440 4

Tabla 11. Descripcion de los conjuntos de datos (Elaboracion propia)
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6.2. CARACTERISTICAS SELECCIONADAS

Para cada conjunto de datos se generan las caracteristicas adicionales (ver seccion 4.4) y

luego se normalizan los datos. A continuacion, se determina el coeficiente de correlacion

de Pearson por cada caracteristicas y conjunto de datos usando la libreria sklearn de

Python. El valor de este coeficiente se muestra en la Tabla 12.

Coeficiente de

Ticker Valor por predecir Caracteristicas Pearson
Precio de Apertura 0.9992

Precio maximo del dia anterior 0.9913

Precio minimo del dia anterior 0.9921

Precio de cierre del dia anterior 0.9911

Minimo Precio de apertura del dia anterior 0.9921
WMA30-Low 0.5111

WMA30-High 0.5077

WMA30-Open 0.5099

WMA30-Close 0.5072

CSRN3.SA Precio de Apertura 0.9982
Precio maximo del dia anterior 0.9934

Precio minimo del dia anterior 0.9907

Precio de cierre del dia anterior 0.9928

Maéximo Precio de apertura del dia anterior 0.9913
WMA30-Low 0.5076

WMA30-High 0.5042

WMA30-Open 0.5064

WMA30-Close 0.5035

Precio de Apertura 0.9989

Precio maximo del dia anterior 0.9976

Precio minimo del dia anterior 0.9981

Precio de cierre del dia anterior 0.9986

Minimo Precio de apertura del dia anterior 0.9968
WMA30-Low 0.8343

WMA30-High 0.8229

CPFE3.SA WMA30-Open 0.8291
WMA30-Close 0.8301

Precio de Apertura 0.9990

Precio maximo del dia anterior 0.9983

L. Precio minimo del dia anterior 0.9977
Maximo Precio de cierre del dia anterior 0.9988
Precio de apertura del dia anterior 0.9969

WMA30-Low 0.8406
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WMAZ30-High 0.8295

WMA30-Open 0.8355

WMA30-Close 0.8364

Precio de Apertura 0.9990

Precio maximo del dia anterior 0.9968

Precio minimo del dia anterior 0.9978

Precio de cierre del dia anterior 0.9980

Maximo Precio de apertura del dia anterior 0.9963
WMA30-Low 0.5278

WMA30-High 0.5429

WMA30-Open 0.5352

ADIT WMA30-Close 0.5352
Precio de Apertura 0.9993

Precio maximo del dia anterior 0.9981

Precio minimo del dia anterior 0.9976

Precio de cierre del dia anterior 0.9985

Minimo Precio de apertura del dia anterior 0.9971
WMA30-Low 0.5376

WMA30-High 0.5526

WMA30-Open 0.5449

WMA30-Close 0.5449

Tabla 12. Coeficiente de Pearson de las caracteristicas de cada conjunto
de datos (Elaboracion propia)

A partir de los resultados de la Tabla 12, se han seleccionado las caracteristicas que
presentan una correlacion de Pearson muy fuerte (0.9-1.0). Estas caracteristicas coinciden
para los 3 conjuntos de datos, tanto para la prediccion del precio minimo y maximo, y son

mostradas en la Tabla 13.

Caracteristicas Seleccionadas

Precio de Apertura

Precio maximo del dia anterior
Precio minimo del dia anterior
Precio de cierre del dia anterior
Precio de apertura del dia anterior

Tabla 13. Caracteristicas Seleccionadas (Elaboracion propia)
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6.3. DISENO DE ENTRENAMIENTO Y VALIDACION

Los conjuntos de datos son divididos en 3 conjuntos: conjunto de entrenamiento,
validacion y de pruebas. Para el primero se seleccionaron el 80%, para el segundo 10% y
para el tercero el 10%.

La calibracién de los hiperparametros se realizd usando en consideracion la técnica
llamada "validacion de avance progresivo" tal como se describe en Wang et al., (2024).
Esta técnica consiste en mantener el tamano del conjunto de entrenamiento fijo,
desplazandose un ejemplo en cada iteracion. La division del conjunto de datos ejecutado

con esta técnica se muestra en la Figura 48.

eava i B e b o b e Datas de prueda
-
;tl’ra(.Gn‘ _ .
. Encontrar los
1heracian 4
mepres

niperparametros

00

- | j
——

1 elemento

Hteracion n

- Conjunto de entrenamiento
. Conpunso oe vallkiacion

Figura 48. Validacion de avance progresivo (Elaboracion propia)

Ademés, para la comparacion de la eficiencia de los modelos, se usara el Error Porcentual

Absoluto Medio (MAPE), cuya férmula es mostrada a continuacion:

100
MAPE = —3>
n

i=1

Real; — Pronosticoi
Real;
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Al momento de usar el MAPE, se desnormalizan los valores reales y pronosticados, lo
que permite evitar problemas cuando el valor real normalizado es igual a 0, esto ultimo

debido a que el valor real puede ser el valor minimo del conjunto de datos normalizado.

6.4. CALIBRACION DE HIPERPARAMETROS
Para obtener mejores resultados se han calibrado los modelos singulares y el modelo

hibrido RNA, considerando los hiperparametros que se muestran en la tabla 14 y los

conjuntos de datos de entrenamiento y validacion.

capa(s) oculta(s)

Modelo Hiperparametros Valor
Gamma 0.1,0.2,0.3,0.4,0.5
Epsilon 0.1,0.2,0.3,0.4, 0.5
Regresion de Soporte Vectorial C 1.2.3.4.56.7.8.9. 10
(SVR)
Nucleo Polinomial grado 1, Polinomial
grado 2, Polinomial grado 3,
Lineal, Sigmoide, Rbf.
Epocas 250
Numero de capas 1
Redes Neuronales Artificiales ocultas
(RNA) Neuronas en la(s) 5,10,15,20

Regularizacion

Early Stopping (paciencia = 10)

Bosques aleatorios (RF)

Numero de arboles

10,20,30,40,50,100

Modelo hibrido RNA

Epocas 250
Numero de capas 1,23
ocultas

Neuronas en la(s) 3

capa(s) oculta(s)

Regularizacion

Early Stopping (paciencia = 10)

Tabla 14. Hiperparametros usados para la calibracion de los modelos

(Elaboracion propia)
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Luego del proceso de calibracion, se obtuvieron los mejores valores de los

hiperparametros los cuales se presentan para cada conjunto de datos y para cada modelo

en la Tabla 15.

Conjunto de datos Modelo Hiperparametros
SVR Niicleo= Polinomial grado 1. C=9. Epsilon =
0.1. Gamma = 0.3.
RNA Epocas= 250.
CSRN3 — Precio Minimo Neuronas en la capa oculta= 5.
RF Arboles= 30
Hibrido RNA | Epocas = 250. Capas ocultas = 2. Neuronas en
la capa oculta =3
SVR Nucleo= Sigmoide. C = 5. Epsilon = 0.1.
Gamma = 0.1
CSRN3 — Precio Maximo | RNA Epocas = 250.
Neuronas en la capa oculta= 5
RF Arboles =100
Hibrido RNA | Epocas = 250. Capas ocultas = 2. Neuronas en
la capa oculta =3
SVR Ntcleo= Sigmoide. C = 5. Epsilon = 0.1.
Gamma = 0.1
CPFE3 — Precio Minimo | RNA Epocas = 250.
Neuronas en la capa oculta= 5
RF Arboles =100
Hibrido RNA | Epocas = 250. Capas ocultas = 1. Neuronas en
la capa oculta =3
SVR Nicleo = Rbf. C = 2 Epsilon = 0.1. Gamma =
0.1
CPFE3 — Precio Maximo | RNA Epocas = 250, Neuronas en la capa oculta =5
RF Arboles = 100
Hibrido RNA | Epocas = 250. Capas ocultas = 1. Neuronas en
la capa oculta =3
SVR Nucleo = Polinomial grado 2. C = 8 Epsilon =
0.1. Gamma = 0.1
Indice Dow Jones — Precio | RNA Epocas = 250, Neuronas en la capa oculta = 15
Minimo
RF Arboles = 80
Hibrido RNA | Epocas = 250. Capas ocultas = 1. Neuronas en
la capa oculta =3
SVR Nicleo = Polinomial grado 2. C = 2 Epsilon =

0.1. Gamma = 0.1
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RNA Epocas = 250.

Indice Dow Jones — Precio Neuronas en la capa oculta = 20

Maximo RF Arboles = 80

la capa oculta =3

Hibrido RNA | Epocas = 250. Capas ocultas = 1. Neuronas en

Tabla 15. Hiperparametros calibrados para cada conjunto de datos y cada

modelo (Elaboracion propia)

Ademas de los modelos hibridos RNA se han considerado los modelos hibridos dados

por la media ponderada de los precios estimados obtenidos por los modelos singulares vy,

la media ponderada con varianza de los precios estimados obtenido por los modelos

singulares. Estos modelos se definen como sigue:
Modelo hibrido de media ponderada:
Pmin = wa* Pa + wp* Pp + wc * Pc
Donde:
P4 es el precio predicho por el modelo A,
P es el precio predicho por el modelo B,
Pc es el precio predicho por el modelo C,

X,Y, Z son la precision de los modelos A, B y C.

w4 = , WB = , We =
x+y+z x+y+z x+y+z

Modelo hibrido de media ponderada con varianza:
Pmin = wa* Pa + wp* Pp + wc * Pc
Donde:
P4 es el precio predicho por el modelo A,
P es el precio predicho por el modelo B,

Pc es el precio predicho por el modelo C,

(1

2)
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X,y, Z son las precisiones de los modelos A, By C.

VA, VB, V¢ son las varianzas de los modelos A, By C.

x y Z

w = vA w. = VB w o _ ve

A x,y,z> 7B xy,y,z €T X, y,z
VA VB VC VA VB VC VA VB VC

6.5. RESULTADOS DE PRUEBAS
A continuacién, se muestran los resultados de los modelos singulares e hibridos
propuestos para la prediccion del precio minimo y méximo con los datos de prueba para

los 3 conjunto de datos.

La Tabla 16 muestra los resultados del MAPE para la prediccion del precio minimo y
maximo de los datos de prueba de los conjuntos de datos CSRN3, CPFE3 ¢ Indice Dow

Jones, para los 3 modelos singulares.

Conjunto de datos Precio MAPE
SVR RNA RF
Minimo 0.971 0.248 0.041
CSRN3 Maximo 0.675 0.181 0.0495
CPFE3 Minimo 1.422 0.746 0.864
Maximo 1.011 0.747 0.754
Indice Dow Jones Minimo 4332 0.3695 0.437
Maximo 2.738 0.328 0.4001

Tabla 16. MAPE de la prediccion de los modelos singulares para el precio minimo y
maximo de CSRN3, CPFE3 e indice Dow Jones
(Elaboracion propia)

De la Tabla 16 se observa lo siguiente:

e Para el conjunto de datos CSRN3 el mejor modelo es RF, el cual obtiene un

MAPE para el precio minimo de 0.041 y para el precio maximo de 0.0495.
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Para el conjunto de datos CPFE3 el mejor modelo es RNA, el cual obtiene un
MAPE para el precio minimo de 0.746 y para el precio maximo de 0.747.
Para el conjunto de datos Indice Dow Jones el mejor modelo es RNA, el cual

obtiene un MAPE para el precio minimo de 0.3695 y para el precio maximo de
0.328.

La Tabla 17 presenta los resultados del MAPE de la prediccion de los 5 modelos hibridos

propuestos para el precio minimo y méaximo, para los tres conjuntos de datos de prueba.

CSRN3 CPFE3 Dow Jones
Modelos hibridos Minimo Maximo | Minimo | Maximo | Minimo |Maximo
RNA de 1 capa con 3 nodos 0.224 0.197 | 0.937 | 0.834 0.474 | 0.439

RNA de 2 capas con 3 nodos 0.178 0.177 | 0.943 | 0.858 | 0.513 | 0.494

RNA de 3 capas con 3 nodos 0.237 0.267 | 0.979 0.881 0.559 | 0.524

Media ponderada 0.342 0.252 | 0.860 | 0.706 | 24.662 | 23.843

Media ponderada con varianza 0.125 0.174 | 0.791 0.693 0.351 | 0.339

Tabla 17. MAPE de la prediccion de los modelos hibridos para el precio minimo y

méximo de CSRN3, CPFE3 e indice Dow Jones
(Elaboracion propia)

De la Tabla 17 se observa lo siguiente:

El modelo hibrido de media ponderada con varianza presenta mejores resultados
del MAPE que los otros modelos hibridos para los datos de prueba de los 3
conjuntos de datos analizados.

El modelo hibrido de media ponderada con varianza presenta mejores resultados
del MAPE para el precio maximo de los datos de prueba del conjunto de datos
CPFE3 y el precio minimo del indice Dow Jones comparado con los 3 modelos
singulares. Sin embargo, es superado ligeramente (no mayor al 5.7%) por el
modelo RNA para el precio maximo del indice Dow Jones y el precio minimo del
CPFE3.

El modelo hibrido RNA present6 sus mejores resultados del MAPE para una
arquitectura de 1 capa y fue empeorando gradualmente cuando se lleg6 a 3 capas.
Los resultados del modelo hibrido de medias ponderadas presentan peores valores

que el modelo hibrido de medias ponderadas con varianza, ello se explica por la
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con varianza.

dispersion de los resultados de los modelos singulares, que es corregido por los

pesos que incluyen esta dispersion en el modelo hibrido de medias ponderadas

En las Figuras 49, 50, 51, 52, 53 y 54, se muestran graficamente los resultados

obtenidos por el modelo hibrido de media ponderada con varianza.
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Figura 49. Resultados del modelo hibrido de media ponderada con varianza para
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Figura 50. Resultados del modelo hibrido de media ponderada con varianza para
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Figura 52. Resultados del modelo hibrido de media ponderada con varianza para

CPFE3 (precio maximo)
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Figura 53. Resultados del modelo hibrido de media ponderada con varianza para
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Figura 54. Resultados del modelo hibrido de media ponderada con varianza para

Dow Jones (precio maximo)

Los resultados obtenidos demuestran que el modelo hibrido de media ponderada con

varianza obtiene mejores resultados que los mostrados en el estado del arte (ver Capitulo
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3) para los 2 conjunto de datos CSRN3 y CPFE3. En el experimento adicional usando el
indice Dow Jones, el resultado obtenido por el modelo hibrido muestra resultados

favorables al mostrar un MAPE de 0.351 para el precio minimo y 0.339 para el precio

maximo.
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CAPITULO 7: CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

7.1. CONCLUSIONES

Se implementd una herramienta utilizando técnicas un modelo hibrido de
inteligencia artificial basado en las siguientes técnicas: redes neuronales
artificiales, regresion de soporte vectorial y bosques aleatorios, que mediante
un proceso de entrenamiento y validacion permite predecir el precio maximo
y minimo diario de una accién con un MAPE de 0.125 para el precio minimo
y 0.174 para el precio maximo de para el conjunto de datos CSRN3, un MAPE
de 0.791 para el precio minimo y 0.693 para el precio maximo de para el
conjunto de datos CPFE3, y un MAPE de 0.351 para el precio minimo y 0.339
para el precio maximo para el conjunto de datos “DJI.

No se han encontrado amplios estudios del precio maximo y minimo, apenas
unos cuantos. Esto ha motivado la realizacion de esta investigacion. 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 y se observo que la mayoria de los trabajos realizaban
comparaciones de una técnica con otra técnica, mas no generaban modelos
hibridos que en algunos casos daban mejores resultados.

En este trabajo se desarroll6 un Sistema Inteligente basado en un modelo
hibrido que se puede aplicar en diferentes escenarios, ademas, muestra un
error (MAPE) menor a 1 en todos los experimentos realizados.

El modelo propuesto fue comparado con 2 acciones del estado del arte,

obteniendo en ambos mejor resultados.
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7.2. TRABAJOS FUTUROS

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

e Incluir otras variables, por ejemplo, las noticias u otros indicadores técnicos.
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ANEXO A: MANUAL DE USUARIO
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1.1. ESTRUCTURA GENERAL DEL SISTEMA
La aplicacion cuenta con las siguientes interfaces:
Para el aplicativo, se consideraron dos roles: Administrador y Usuario. Para el rol
Administrador, se considerd que solo puede haber uno, mientras que para el rol Usuario
el nimero es indistinto. Se consideraron las siguientes interfaces:

o Ingreso al Sistema

e Creacion Usuario

o Busqueda de Acciones

e Andlisis de la Accion

e Visualizacion de Predicciones Totales

1.1.1. Ingreso al sistema
Esta es la interfaz que se muestra al usuario, al momento de ingresar a la pagina
web.
Para poder ingresar, el usuario debe ingresar un usuario y contrasefia valida.
Dependiendo del usuario ingresado, la persona podrd tener uno de los dos
perfiles.
En la figura 55, se muestra la interfaz.

FINANCIAL FORECASTING APP

Ingreso al Sistema

W -

Figura 55. Ingreso al Sistema (Elaboracion propia)
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1.1.2. Creacion de usuario
A esta interfaz se accede ingresando como usuario Administrador. En el
encabezado de la interfaz, se mostrard la opcion “Crear usuario”, tal como se

muestra en la figura 56.

FINANCIAL FORECASTING APP | cmaninsnme [l mmean = 3

Figura 56. Creacion de usuario — I (Elaboracion propia)
Una vez que se hace click en la opcion “CREA USUARIO”, se mostrara una
interfaz, tal como se muestra en la figura 57. Esta opcion solo permite la creacion
de usuario con rol de Usuario.

FINANCIAL FORECASTING APP

Crear Usuario

S

Figura 57. Creacion de usuario — II (Elaboracion propia)

En caso de querer volver a la interfaz de “Ingreso al Sistema”, se debe

hacer click en el enlace “SALIR”.
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1.1.3. Busqueda de acciones
Esta interfaz es accesible por ambos roles.
Esta es la interfaz que se muestra al ingresar cualquier usuario con cualquier rol.
Aqui se busca el nombre de una accidn (debido a que una accion es identificada
con un codigo, conocido como Ticker), una vez identificada, se da click sobre el
boton “Ir” y se ird a la interfaz de Andlisis de la Accion.

En la figura 58, se muestra la interfaz.

Alphabet Inc. i ]

GooP

e e “ s e 11w

Figura 58. Busqueda de Acciones (Elaboracion propia)

1.14. Analisis de la accion y visualizacion de predicciones
Esta interfaz es accesible por ambos roles.
Cada accion tiene su propia version de esta interfaz.
e Los precios minimo, méximo, de apertura y de cierre para ultimo dia bursatil
cerrado
e Una grafica de los precios maximos, minimos, de cierre y de apertura de los

ultimos 30 dias
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e Un botén para afadir la accion analizada al proceso que predice las acciones,

solo si esa accion no estd dentro del proceso para el usuario en cuestion.

e Los precios minimo y maximo predichos para el dia bursatil actual, solo si esa

accion estd dentro del proceso para el usuario en cuestion.

e Un histoérico de los precios maximos y minimos predichos de los ultimos 4

dias, solo si esa accion estd dentro del proceso para el usuario en cuestion.

En la Figura 59, se muestra la interfaz.

FINANCIAL FORECASTING APP

Dow Jones Industrial Average

Precio Minimo del dltimo dia bursatil
cerrado: $41929.07

Precio Maximo del ultimo dia bursatil
cerrado; $42347.66

Precio de Cierre del Ultimo dia bursatil cerrado
42330.195

Precio de Apertura del Oltimo dia bursatid
cerrado. 4228975

Figura 59. Analisis de la Accion y visualizacion de las predicciones (Elaboracion

propia)
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1.1.5. Consolidacion de predicciones
Esta interfaz es accesible solo por el rol Administrador.
En esta interfaz, se visualizan todas las acciones predichas, asi como las
predicciones de los ultimos 4 dias.

En la figura 60, se muestra la interfaz.

FINANCIAL FORECASTING APP m

Alphatet Inc. (GOOG)

Pecha Frecis Miasino Ses Preco Ndeime Prediche Precic Minine Seel Srecis Minine Predohe

Figura 60. Consolidacion de Predicciones (Elaboracion propia)
1.2. ACCESOS
e Para acceder a la herramienta, se debe wutilizar el siguiente enlace:

http://localhost:8080/ForecastingFrontend/#/1ogin

o El usuario administrador el siguiente:
- Usuario: admin

- Contrasena: pwd
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http://localhost:8080/ForecastingFrontend/%23/login
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