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Resumen

El presente trabajo de investigacién documenta el desarrollo del proyecto Prediccidon de Datos de
Series de Tiempo Utilizando Indicadores Financieros y un Modelo de Red Neuronal Artificial.

Este trabajo propone diferentes modelos matematicos que se complementan entre si para la
prediccion de datos que dependen del tiempo. Entre los modelos que se proponen se encuentran
modelos probabilisticos, financieros y de inteligencia artificial.

La metodologia utilizada es por fases, esto con el objetivo de mantener un orden y conservar los
resultados obtenidos en cada una de las etapas. La combinacion de los modelos matematicos
utilizados recopila caracteristicas del pasado en una serie de tiempo y asi complementar las
predicciones.



RNAs
RNN

ARIMA

RS

RSI
MAPE

Nomenclatura

Redes Neuronales Artificiales

Recurrent neural network (Redes Neuronales Recurrentes)

Inteligencia Artificial

Autoregressive Integrated Moving Average (Modelo Autor regresivo Integrado
de Media Movil)

Relative Strength (Fuerza Relativa)

Relative Strength Index (Indice de Fuerza Relativa)

Mean Absolute Percentage Error (Error Porcentual Absoluto Medio)
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Capitulo 1.

En el primer capitulo, se describe el proyecto de investigacion. Se da una introduccién a la tesis, la
cual se compone del planteamiento del problema, revisién de literatura, justificacion, objetivos,
alcances y limitaciones y la organizacién de la tesis.

1.1. Planteamiento del Problema

El hecho de conocer el comportamiento futuro de un conjunto de datos en un periodo de tiempo
en particular, nos ayuda a prevenir y/o planificar y asi poder analizar la evolucidén de una secuencia
de datos en el tiempo.

Las series de tiempo son datos recopilados en un periodo de tiempo, estos se observan y se
registran en intervalos regulares (hora, dia, mes, etc.), tomando en cuenta el pasado y factores
positivos y/o negativos [1].

En la década de los afios 60s se desarrollaron modelos para poder analizar el comportamiento de
las tendencias y la aplicacion de las medias moviles, pero no fue hasta la década de los 70s cuando
estos modelos fueron realmente reconocidos.

Este tipo de conjuntos de datos que dependen del tiempo, estan presentes en muchas areas de
interés para la investigacién. Algunos ejemplos son; estudio del nimero de Wolf (tamafio de las
manchas solares), estudio de poblacién, estudio en el precio del petréleo, procesamiento de
memoria computacional a cortoy largo plazo, evolucién temporal del gas natural, estudio de datos
financieros, entre otros.

Un ejemplo del estudio de datos financieros, son los datos que se alojan en la bolsa de valores.
Esta organizacién opera en todo el mundo y se encarga de que sus operadores puedan realizar
negociaciones de acuerdo con el comportamiento que se espera en el futuro. Hoy en dia este tipo
de operaciones son automatizadas, los datos se procesan en equipos de cémputo y las
operaciones se realizan de manera virtual y segura. En esta drea se utilizan diferentes técnicas de
prediccion, datos historicos y modelos matematicos.

En la década de los afios 50s iniciaron los primeros estudios de la Inteligencia Artificial (IA), en
donde grandes matematicos e investigadores se preguntaban si una maquina podia pensar, tal es
el caso de Alan Turing, en donde propone una prueba para imitar el comportamiento humano.

La IA tiene un gran campo de aplicacién, algunos ejemplos son; tratamiento de lenguaje natural,
robdtica, percepcion de visién y habla, redes neuronales, entre otros. La década de los 80s fue una
etapa de expansién para la IA y el resurgimiento de las redes neuronales artificiales, esta etapa
fue la nueva generacion de los sistemas inteligentes. [2]



Las Redes Neuronales Artificiales (RNAs), estdn representadas por un modelo matematico, con el
objetivo de resolver un problema tomando en cuenta el aprendizaje basado en la experiencia
imitando al cerebro humano/animal.

Con el paso del tiempo su aplicacion se ha ampliado, y hoy en dia las RNAs se utilizan en diferentes
campos de investigacién incluyendo la prediccion en el mercado financiero.

1.2. Revision de literatura

Desde la llegada de las redes neuronales se han propuesto diferentes métodos y técnicas para
mejorar el aprendizaje basado en la experiencia. La forma en la que este tipo algoritmos buscan
mejorar los resultados es actualizando pesos, minimizando el error, optimizando algoritmos, entre
otros.

Laxmidhar Behera et al. [3] proponen un esquema basado en las ecuaciones Hamilton-Jacobi
Bellman (HJB) aplicado a una red neuronal artificial (RNA), con el objetivo de obtener una
actualizacion optima de pesos y minimizar el error (costo).

Safari et al. [4] proponen un modelo hibrido que combina tres modelos de prondstico. La
combinacidn se compone de un modelo ARIMA, una red neuronal no lineal autorregresiva y un
modelo de suavizacién exponencial. En este modelo hibrido, se utilizan tres enfoques para
determinar la influencia de cada uno de los modelos; promedio, algoritmos genéticos y el uso de
pesos variables en el tiempo.

Connor et al. [5] utilizan un algoritmo de aprendizaje aplicado a redes neuronales recurrentes
(RNN). El algoritmo estd basado en la filtracién de los datos de entrada de la red neuronal artificial
y de la funcion objetivo, esto con el objetivo de descartar los valores atipicos de los datos, y asi
obtener mejores predicciones.

Roondiwala et al. [6] desarrollaron un modelo de prediccion de precios de las acciones, utilizando
memoria a largo y corto plazo aplicado a redes neuronales recurrentes. En este modelo de
prediccion se realiza un procesamiento de datos para extraer las caracteristicas.

Ticknor [7] utiliza una red neuronal artificial bayesiana regularizada para la prediccién de valores
del mercado de valores. En su modelo de prediccidon propuso una red neuronal artificial de
alimentacion de tres capas (three-layered feedforward). Como entrada, Ticknor utiliza el precio
mas bajo, mas alto, de apertura y seis indicadores financieros para predecir el precio de cierre del
dia siguiente. Como funcion de activacion utiliza una funcidon tangencial sigmoidal y como funcién
de costo un error cuadratico medio. Finalmente, los resultados obtenidos fueron de un 98% de
precision.

Khashei et al. [8] desarrollaron un modelo hibrido para predecir un valor futuro. En el modelo de
prediccién se utiliza el modelo estadistico ARIMA (Modelo Autor regresivo Integrado de Media



Movil) y una red neuronal multicapa. Como entrada se utilizan los resultados arrojados por el
modelo ARIMA y en las capas ocultas se utilizan las funciones de activacion tanh y lineal.

1.3. Justificacion y motivacion

La investigacidn se realiza con el propdsito de combinar diferentes técnicas de prediccién, entre
ellas una red neuronal artificial con una arquitectura sencilla, y demostrar que esta combinacion
nos ayuda a obtener resultados mas precisos y un panorama mayor gracias al conjunto de
predicciones que se obtienen. Los resultados obtenidos son la prediccion del valor de cierre del
dia siguiente de una base de datos que pertenece a la bolsa de valores NASDAQ, utilizando estas
técnicas.

1.4. Objetivos

Objetivo General

Este trabajo de investigacion tiene como objetivo desarrollar un modelo de prediccién con
probabilidades utilizando los indicadores financieros RSl y WILLIAMS, y un modelo de red neuronal
artificial, para obtener la prediccién del valor de cierre del dia siguiente en un conjunto de datos
que dependen del tiempo.

Objetivos Especificos

Programar medias moviles, prediccion medias moviles.

Programar indicadores financieros RSl y WILLIAMS %R.

Programar probabilidades con los indicadores financieros.

Desarrollar y programar modelo de prediccion con probabilidades.
Normalizar datos de entrada.

Desarrollar y programar modelo de prediccion: Red neuronal artificial.
Desarrollar y programar ajuste RNA.

OmMmo O P

1.5. Alcances y Limitaciones

Alcances
A. Eltrabajo de investigacién utiliza un historial de datos de Alphabet Inc., el cual cotiza en la
bolsa de valores NASDAQ.
B. Lainvestigacion utiliza Unicamente los valores minimos, maximo y de cierre del historial de
datos.
C. Eldesarrollo del proyecto se realiza segin la metodologia propuesta.



Limitaciones
A. El historial de datos debe contener minimo 15 dias atras de valores.
B. Los modelos de prediccidon no realizan una prediccion mas alla de un dia.
C. El proyecto se enfoca Unicamente en la prediccion del valor de cierre del dia siguiente.

1.6. Organizacion de la Tesis

Capitulo 1: Introduccién

El primer capitulo, se describe el proyecto de investigacidn. En este capitulo se da una introduccién
a la tesis con el planteamiento del problema, revision de literatura, justificacién, objetivos,
alcances y limitaciones.

Capitulo 2: Metodologia

En el segundo capitulo, se describe la metodologia utilizada en el desarrollo del proyecto de
investigacion, en este capitulo se da una descripcion breve de cada una de las fases de la
investigacion.

Capitulo 3: Desarrollo

En el tercer capitulo, se desarrolla la metodologia propuesta. En este capitulo se describen cada
una de las técnicas y modelos de prediccién utilizados. También, se muestran algunos ejemplos
con datos de la serie de tiempo utilizada.

Capitulo 4: Implementacion y Pruebas
En el cuarto capitulo, se muestran las tecnologias utilizadas en el proyecto de investigacién, se
describe el ambiente de pruebas y los datos de prueba.

Capitulo 5: Resultados
En el quinto capitulo, se muestran los resultados obtenidos de la investigacion y la métrica de
evaluacion utilizada.

Capitulo 6: Conclusiones
En el sexto capitulo, se describen la conclusién y el trabajo futuro con relacién al proyecto de
investigacion.



Capitulo 2.

En el segundo capitulo, se describe la metodologia utilizada en el proyecto de investigacion. Esta
metodologia es desarrollada en el siguiente capitulo.

2.1. Metodologia por fases

La metodologia que se utiliza es por fases, este proceso de investigaciéon nos permite definiry
cumplir los objetivos de una forma ordenada. La metodologia utilizada en este proyecto de
investigacion se divide en cuatro fases, las cuales describen los métodos y técnicas utilizadas en
este trabajo, Figura 1.

METODOLOGIA

POR FASES
EXTRACCION Y APLICACION DE DESARROLLO DE
TRATAMIENTO DE INDICADORES MODELO DE
DATOS FINANCIEROS

PROBABILIDAD Y
PREDICCION CON
PROBABILIDADES

DESARROLLO DE
MODELO DE
PREDICCION

Figura 1: Diagrama de la metodologia.

A continuacion, se menciona cada una de las fases y una breve descripcién.

1. Extracciony tratamiento de datos:
A. La extraccién de datos consiste en obtener los datos originales de una base de
datos.
B. El tratamiento de datos consiste en desarrollar medias mdviles y prediccion de
medias moviles.
2. Aplicacién de indicadores financieros:
A. La aplicacién de indicadores financieros consiste en aplicar los indicadores RSI y
WILLIAMS.
3. Desarrollo de modelo de probabilidad y prediccion con probabilidades:



A. El desarrollo del modelo de probabilidad consiste en desarrollar y aplicar un
modelo de probabilidad utilizando los valores arrojados por los indicadores
financieros.

B. El desarrollo del modelo de prediccion consiste en desarrollar y aplicar un modelo
de prediccién con probabilidades, utilizando valores obtenidos de la aplicacion de
los indicadores financieros RSl y WILLIAMS.

4. Desarrollo de modelo de prediccién con RNA:

A. Eldesarrollo del modelo de prediccidn consiste en normalizar los datos, desarrollar

y aplicar una Red Neuronal Artificial (RNA), finalmente se aplica un ajuste a la RNA.



Capitulo 3.

En el tercer capitulo, se desarrolla la metodologia del capitulo 2. En cada una de las secciones se
describe el método y/o la técnica utilizada, se desarrolla y se ejemplifica con los datos utilizados
en el proyecto de investigacion. Cada una de las secciones es una fase de la metodologia.

3.1. Extracciony tratamiento de datos

3.1.1. Extraccion de datos

La extraccion de datos consiste en obtener la informacion de una base de datos con la extension
Xls. Esta base de datos cuenta con siete columnas; fecha, precio de apertura, precio mas alto,
precio mas bajo, precio de cierre y volumen. En la Tabla 1 se muestran los datos antes
mencionados en un periodo de 15 dias, el historial que se muestra estd en dodlares
estadounidenses.

Tabla 1: Base de datos.

DATE OPEN HIGH LOW CLOSE ADJCLOSE  VOLUME
19/08/04 | 49.813286 51.835709 47.800831 49.982655  49.982655 44871300
20/08/04 | 50.316402 54.336334  50.062355 53.95277 53.95277 22942800
23/08/04 | 55.168217 56.528118 54.321388  54.495735  54.495735 18342800
24/08/04 55.4123 @ 55.591629 51.591621 52.239193  52.239193 15319700
25/08/04 | 52.284027 53.798351 51.746044 52.802086 52.802086 9232100
26/08/04 | 52.279045  53.773445 52.134586 53.753517 53.753517 7128600
27/08/04 | 53.848164 54.107193 52.647663 52.876804 52.876804 6241200
30/08/04 | 52.443428  52.548038 50.814533 50.814533  50.814533 5221400
31/08/04 | 50.958992 51.661362 50.889256 50.993862 50.993862 4941200
01/09/04 | 51.158245 = 51.292744  49.648903 49.93782 49.93782 9181600
02/09/04 | 49.409801 50.993862 49.285267 50.565468 50.565468 15190400
03/09/04 | 50.286514  50.680038 49.474556  49.818268  49.818268 5176800
07/09/04 | 50.316402 50.809555 49.619015 50.600338 50.600338 5875200
08/09/04 | 50.181908 51.322632 50.062355 50.958992 50.958992 5009200
09/09/04 | 51.073563  51.163227 50.31142 50.963974 50.963974 4080900




La Figura 2 muestra los datos de la Tabla 1 graficados, estos datos son los puntos de cierre en un
periodo de quince dias.

Extraccion de datos

—#— Datos Originales Cierre

53

52

Valor

51

0 2 4 6 8 10 2
Dias

Figura 2: Grafica con datos originales, periodo de 15 dias.

En este trabajo de investigacidn, se utilizan tres de las siete columnas de la base de datos; el precio
mas alto, mas bajo y de cierre por dia, en un periodo de 3895 dias. En la Figura 3, se muestran los
valores de cierre graficados.

Extraccion de datos

1400 —— Datos Originales Cierre

1200
1000

800
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600

400

200
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Figura 3: Grafica con datos originales.



3.1.2 Medias moviles

Las medias madviles son indicadores técnicos que hoy en dia son la base de la mayoria de los
sistemas mecdnicos de seguimiento de tendencias. El cdlculo de estas medias mdviles utiliza un
subconjunto de datos para crear una serie promedio. Estas tendencias son fundamentales para el
anadlisis del mercado, esto significa que las medias modviles son muy Utiles para resaltar su
comportamiento [9].

En esta investigacidn las medias moviles son utilizadas como un tratamiento de datos, esto quiere
decir que se toma un conjunto de datos y se aplican una o mas operaciones para transformar los
datos originales. En este caso, se utiliza el valor minimo, maximo y de cierre de un dia durante un
periodo de tiempo, estos datos se promedian y dan un resultado el cual llamamos media.

En este caso, se utiliza una media y seis medias mdviles. Las medias méviles que se utilizan son la
de seis, nueve, doce, quince, dieciocho y veintiuno. En donde k es la media moévil por desarrollar
(Ecuacién 1) y x es un punto (valor minimo, maximo o cierre). El valor de k es el que nos indica
cuantos puntos se van a tomar para realizar el calculo.

1 k
Yk = % >
=1

Ecuacion 1: Media movil.

La forma en la que la media movil avanza es tomando como punto inicial el valor de cierre, por
ejemplo; si k = 6 entonces podria decirse que se toman dos puntos de cierre, dos puntos maximos
y dos puntos minimos, dando un total de seis datos, a lo que es equivalente a dos dias, estos datos
se suman y se dividen entre seis. El siguiente paso es realizar la misma operacion, pero en esta
ocasion se inicia con el segundo punto de cierre el cual seria equivalente al segundo dia.

En resumen, la media mévil avanza por dia, tomando como punto de partida el valor de cierre.

En la Tabla 2: Base de datos con medias mdviles. se muestran los datos originales del valor de
cierre, maximo y minimo, la media y las medias moviles utilizadas, en un periodo de quince dias.



Tabla 2: Base de datos con medias maoviles.

CIERRE | MAXIMO | MINIMO MEDIA MM6 MM9S | MM12 | MM15 [ MM18 MM21
49.98 51.84 47.8 49.87
53.95 54.34 50.06 52.78 | 51.33
54.5 56.53 54.32 55.12 | 53.95| 52.59
52.24 55.59 51.59 53.14 | 54.13 | 53.68 | 5273
52.8 53.8 51.75 52.78 | 52.96 | 53.68| 53.46| 52.74
53.75 53.77 52.13 53.22 53| 53.05| 5356 53.41]| 52.82
52.88 54.11 52.65 53.21 | 53.22| 53.07| 53.09| 5349 | 5338 52.875
50.81 52.55 50.81 51.39 523 | 5261 | 5265 52.75| 53.14 53.092
50.99 51.66 50.89 51.18 | 51.29 | 5193 | 5225]| 5236 52.49 52.863
49.94 51.29 49.65 50.29 | 50.74| 5096 5152 | 5186 | 52.01 52.174
50.57 50.99 49.29 50.28 | 50.29 | 50.59| 50.79| 51.27 51.6 51.766
49.82 50.68 49.47 4999 | 50.14 | 50.19| 50.44 | 50.63 | 51.06 51.367
50.6 50.81 49.62 50.34 | 50.17| 50.21 | 50.23| 5042 | 50.58 50.956
50.96 51.32 50.06 50.78 | 50.56 | 5037 50.35]| 50.34| 50.48 50.609
50.96 51.16 50.31 50.81 50.8 | 50.65| 50.48 | 50.44 | 50.42 50.526
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La Figura 4, muestra 7 medias moviles graficadas, en el rango del dia 15 al dia 200 de la base de
datos utilizada.

11



140

120 A

100

Valor

* Datos Originales
Media Movil 21

00 125 150 175

Dias

Figura 4: Medias mdviles (1).

* Datos Originales ") * Datos Originales .
* Media .V 140 1 Media Movil 6 .‘-‘v
— —
. $
& < 100 4 :
4 'V s ,o & f
] L4 N te s
. ‘\ L3 -
801 =
pJ" '/2
60 4
% s0 75 10 125 150 175 200 2% s0 75 100 125 150 175 200
Dias Dias
* Datos Originales * Datos Originales
* Media Movil 9 - 140 + « Media Movil 12 &
h
£ F
’, o ”j
3 -
. . < 100 4 .
4 3
-
? 804 o
o o
60 4
2% s0 75 100 125 150 175 200 35 S0 75 100 125 150 175 200
Dias Dias
« Datos Originales ,P, 140 { * Datos Originales B
«  Media Movil 15 S Media Movil 18 N
‘_D E
, 120 -
: 3 1
. o 5 100 A :
“Mﬂ‘gw $ Pou o SN ¥
. . 2 mte
4 o ] S
/ uid
. 60 4
'f‘
0 25 s 75 100 125 150 175 0 2 s0 75 100 125 150 175
Dias Dias

La Figura 5, muestra 7 medias mdviles graficadas, en el rango del dia 650 al dia 800 de la base de
datos utilizada.
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La Figura 6, se muestra 7 medias moviles graficadas, en el rango del dia 1250 al dia 1400 de la base

de datos utilizada.
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La Figura 7, muestra 7 medias moviles graficadas en el rango del dia 2650 al dia 2800 de la base
de datos utilizada.
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3.1.3 Prediccion de medias moviles

En la Ecuacion 2, se muestra el calculo para obtener la prediccién de la media mdvil, esta se
desarrollé utilizando series de Taylor hasta el segundo orden.

Yiv1,0) = (1.5 'y(k,i)) - (0.5 'y(k,i—Z))

Ecuacion 2: Prediccion de medias moviles.

Serie o formula de Taylor [10], desarrollada y publicada por el matematico Brook Taylor en 1715.
En matematicas, esta formula se representa por una serie de potencias que nos permite encontrar
valores aproximados a determinada funcion.

La serie se deriva término a término sucesivamente dentro del intervalo de convergencia, y el
resultado es una serie convergente. Este término solo se cumple si la serie tiene un limite. En este
tipo de calculos se puede desarrollar la cantidad de términos suficientes para llegar al grado
deseado de exactitud. Las series de Taylor tienen diferentes aplicaciones en las matematicas,
algunas de ellas son; analisis de limites, estimacion de integrales, estudio de puntos minimos y
maximos, determinacién de convergencia, entre otras.

A continuacion, se muestra el desarrollo de la serie de Taylor hasta llegar a la Ecuacién 2.
A partir del polinomio de Taylor con dos términos (Ecuacion 3), inicia el desarrollo de la Ecuacién
4, en donde h es igual a x-x0, en este punto el desarrollo es para un paso siguiente (la prediccion).

f(@) = f(zxo) + f'(0)(z — z0)

Ecuacion 3: Polinomio de Taylor.

f(@o + h) = f(zo) + f'(x0)(h)

Ecuacion 4: Desarrollo prediccion media maovil (1).

En la Ecuacion 5, se muestra el desarrollo para que el polinomio de Taylor vaya dos pasos (puntos)
atrds. Finalmente se suman la Ecuacion 4 y la Ecuacién 5, y se despeja la prediccion. Del lado
derecho de la ecuacién se tienen el punto actual y dos puntos atras.

f(xo —2h) = f(x0) — f'(20)(2h)

Ecuacion 5: Desarrollo prediccion media maovil (2).

3f(x0) — f(xo — 2h)
2

Ecuacion 6: Desarrollo prediccion media maovil (3).

f(.’L'o + h) =
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La Figura 8, muestra 7 predicciones de medias mdviles graficadas, en el rango del dia 15 al dia 200
de la base de datos utilizada.
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Figura 8: Prediccion medias moviles (1).
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La Figura 9, muestra 7 predicciones de medias moviles graficadas, en el rango del dia 650 al dia
800 de la base de datos utilizada.
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Figura 9: Prediccion medias moviles (2).
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La Figura 10, muestra 7 predicciones de medias moviles graficadas, en el rango del dia 1250 al dia
1400 de la base de datos utilizada.
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Figura 10: Prediccion medias mdviles (3).
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La Figura 11, muestra 7 predicciones de medias moviles graficadas, en el rango del dia 2650 al dia

2800 de la base de datos utilizada.

725
+ Media 200 Media Movil 6
700 Prediccion Media —— Prediccion Media Movil 6
675 675 I
650 650
5 625 5 625
K] K]
> 600 > 600
575 575
550 550
525 525
0 20 4 6 8 10 120 140 0 20 4 e 8 100 120 140
Dias Dias
700 = -
* Media Movil 9 * Media Movil 12
675 4 — Prediccion Media Mavil 9 675 1 Prediccion Media Movil 12
650
625
5
S 600
575
550
525

0 20 40 &0 80 100 120 140 0 20 40 &0 80 100 120 140
Dias Dias
880 11+ Media Movil 15 - Media Movil 18 ,
660 Prediccion Media Movil 15 | - Prediccion Media Movil 18
640
640
620
620
5 5 600
— 600
s
580 580
560 560
540 540
520 520 4 I
0 20 4 e 8 100 120 140 0 20 4 e 8 100 120 140
Dias Dias
660 Media Movil 21
Prediccion Media Movil 21
640 t
620
5 600
2 580
560
540
520

Figura 11: Prediccion medias mdviles (4).
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3.2. Aplicacion de indicadores financieros

3.2.1 Indicadores financieros

Los indicadores financieros son osciladores que alertan sobre el comportamiento en el mercado
financiero a corto plazo, mejor conocido como sobrecompra o sobreventa.

Ademas, pueden sefialar si algunas tendencias estan perdiendo poder y también pueden indicar
si cualquier tendencia esta por terminar.

La mayoria de los osciladores se parecen, pero difieren en la interpretacién. Algunos de ellos estan
divididos por un valor medio, que los divide una banda horizontal en dos. Estos también pueden
tener limites que oscilan entre 0 y 100.

Por lo general, cuando un oscilador alcanza un valor extremo, sugiere que el movimiento actual
del precio puede haber ido muy lejos y muy rapido, y este comportamiento puede necesitar una
correccion.

Por lo tanto, el operador debe comprar cuando la linea del oscilador esta en el lado inferior de la
banda y vender cuando esta en el lado superior.

En este trabajo de investigacion, se utilizaron dos indicadores financieros y fueron aplicados al
modelo de probabilidad, estos son el indice de fuerza relativa (RSI) y WILLIAMS %R. Estos
indicadores difieren ampliamente en calculo e interpretacion, pero ambos miden el precio de
cierre contra el rango total de negociacién durante 14 dias atras.

indice de Fuerza Relativa (RSI)

Desarrollado y publicado por J. Welles Wilder Jr. en 1978. Segin Welles, pueden surgir dos
problemas principales en el analisis de datos. El primero puede ser un movimiento anormal y por
lo general, sucede con movimientos muy cambiantes, se puede resolver suavizando estos
cambios. El segundo problema que puede surgir es la necesidad de una banda continua la cual se
puede resolver con una banda que va de 0 a 100 [9].

El RSI resuelve estos problemas, ya que su férmula nos proporciona un suavizador de datos y el
uso de una banda vertical.

En este indicador se entiende que la sobrecompra es cuando el resultado excede los 70 vy
sobreventa cuando los resultados van por debajo de los 30, ambos casos se consideran una serie
de advertencia.

A continuacioén, se muestra el desarrollo del indicador financiero RSI. La primera operacidn que se

tiene que realizar es la obtencion del valor del RS (fuerza relativa), en el cual se considera el
promedio de las ganancias y pérdidas en un periodo de 14 dias. Ecuacion 7.
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sumG
_ 14

RS = sumP
14

Ecuacion 7: Fuerza relativa (RS).

En la Ecuacién 8, se muestran las condiciones que se deben cumplir para promediar las pérdidas
y ganancias. En donde yact es el resultado del punto “actual” y yact-1 es el valor del dia anterior.
Si la resta del dia “actual” y del dia anterior es mayor a cero se considera una ganancia, del modo
contrario es considerada una perdida.

En este caso la media movil que se utiliza es cuando k es igual a 3, es decir se promedian el precio
maximo, el minimo y el de cierre.

si Yact — Yact—1 > 0 sumG = Z( Yact — yact—l)
Si Yact — Yact—1 <0 SUMP = 37 Yact—1 — Yact)

Ecuacion 8: Condiciones ganancias y pérdidas del RSI.

Finalmente, en la Ecuacidon 9, se muestra la aplicacion del RS para posteriormente obtener el RSI.

100
1+RS,.

Ecuacion 9: Indicador financiero RSI.

RSI =100 -

La Figura 12, muestra el comportamiento del indicador financiero RSl en un rango de 180 dias.

RSI
10
A |
Z: ‘J r\v ‘PI ,’hl n\ / \/f\i /
o ] I | ﬂ} |
( Y I\ |
5 061/ l‘ v '
%0 L AT [
0.5 IJ 1‘ ‘ IH" v H(. v l A ‘1
04 I ! w .v'
03 \/ | /1
| V1 /
&2 RS U

0 %3 s 75 100 125 150 175
Dias

Figura 12: Grafica con datos obtenidos del RSI, periodo de 180 dias.
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WILLIAMS

WILLIAMS %R es uno de los indicadores mas populares del mundo, desarrollado por Larry Williams
en 1966. Este indicador ayuda a ver en donde se localiza el precio de cierre "de hoy", con respecto
a un rango de un grupo de "x" dias en el pasado.
Por lo general, este indicador utiliza un rango de 10 dias. En este trabajo de investigacidn, se utiliza
en un rango de 14 dias en el pasado [11].

En primer lugar, se determina la distancia entre el valor mas alto y el mas bajo de los ultimos "x"
dias, esto se denomina "rango". Posteriormente, obtenemos la diferencia entre el precio mas alto
y el precio de cierre, a esto se le llama "cambio". Finalmente, el rango se divide entre el cambio
para obtener el precio de “hoy”. Ecuacién 10. En donde, max es el valor maximo y min es el valor

minimo en un periodo de 14 dias, y x es el valor de cierre de un dia.

WILLIAMS =

max —min
Ecuacion 10: Indicador financiero WILLIAMS %R

max — X

La Figura 13, muestra el comportamiento del indicador financiero WILLIAMS %R en un rango de

180 dias.
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Figura 13: Grafica con datos obtenidos del WILLIAMS, periodo de 180 dias.

WILLIAMS

= WILLIAMS

|

[

A

I

i

A

n

0

Y
50 75 10

% 0

Dias

125 150

175

La Figura 14, compara el comportamiento de los indicadores financieros RSl y WILLIAMS en un

rango de 180 dias.
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Figura 14: Grafica comparativa de indicadores financieros.

3.3. Desarrollo de modelo de probabilidad y prediccion con
probabilidades

3.3.1 Modelo de probabilidad

La probabilidad se define como un nimero entre O y 1, este puede medir si un evento tiene la
posibilidad de ocurrir o no. Con esta definicion, podemos entender que 0 infiere a que un evento
no puede ocurrir y 1 cuando el evento puede ocurrir [12].

En esta investigacion, se utiliza como un nimero flotante para posteriormente utilizarlo en el
modelo de prediccién con probabilidades.

En la Ecuacion 11, se muestran las condiciones que se deben cumplir para obtener una
probabilidad, en donde yr es la prediccion de la media movil e y es la media movil.

Si la resta de la prediccion de la media movil y la media mévil es mayor a cero, entonces, la
probabilidad es igual a 1 menos el valor obtenido del indicador financiero (RSI o WILLIAMS), por el
otro lado, si es menor a cero entonces la probabilidad es igual al indicador financiero. Este calculo
se realiza con todas las medias moéviles que se mencionan en la seccién 3.1.2.

si YTact+1 — Yact S 0 Pract+1 = FIact

Ecuacion 11: Condiciones de probabilidad.

{ Sl YTact+1 — Yact > 0 Procir1 =1 — Flgy

La Figura 15, muestra los datos obtenidos del modelo de probabilidad, utilizando el indicador
financiero RSI, en un rango de 150 dias. Cada una de las graficas esta relacionada con una de las
siente medias maviles. (1) Media, (2) Media movil 6, (3) Media movil 9, (4) Media mavil 12, (5)
Media moévil 15, (6) Media moévil 18, (7) Media movil 21.
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Figura 15: Probabilidad RSI.
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La Figura 16, muestra los datos obtenidos del modelo de probabilidad, utilizando el indicador
financiero WILLIAMS %R, en un rango de 150 dias. Cada una de las graficas esta relacionada con
una de las siente medias moviles. (1) Media, (2) Media moévil 6, (3) Media mévil 9, (4) Media movil
12, (5) Media movil 15, (6) Media movil 18, (7) Media movil 21.
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Figura 16: Probabilidad WILLIAMS %R.
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3.3.1 Modelo de prediccién con probabilidades

A continuacion, se muestra el desarrollo del modelo de prediccidon con probabilidades.

Después de haber obtenido las probabilidades de cada media mdvil con la que se estd trabajando,
se suman en cada punto, Ecuacion 12, en donde pr es la probabilidad de cada media movil.
Posteriormente las probabilidades de cada media mdavil se dividen entre el valor obtenido del
calculo anterior. Ecuacién 13.

k
Pai) = Zpr(k,i)
i=1

Ecuacion 12: Prediccion con probabilidades, parte A.

DT (ki)
PAG)

PB(ky) =

Ecuacion 13: Prediccion con probabilidades, parte B.

Finalmente, para obtener la prediccion utilizando probabilidades, se multiplica cada prediccidon de
las medias moviles por el valor obtenido anteriormente y se suma cada uno de los valores en el
punto, Ecuacion 14.

P = Y (YT (ki) PBGRK)

k

J=1

Ecuacion 14: Prediccion con probabilidades.

Las figuras (A), Figura 17 y Figura 18, muestran los datos obtenidos del modelo de prediccién con
probabilidades, en un rango de 150 dias. Utilizando las medias moéviles de 3, 6,9y 12.

Valor

675

650

625

600

575

550

525

Prediccion RSI vs Cierre

—— (Cierre
Prediccion

M\./l“;‘r \"-"\_". J, \" /

Valor

0 e 8 100

Dias

120

140

Figura 17: Grdfica prediccion con probabilidades RS,

A.

725

700 1

675

650
625 1

600

575 4

550 1

525

Prediccion WILLIAMS vs Cierre

k — (ierre
'. «— Prediccion

5

T T

0 & 8
Dias

100 120 140

Figura 18: Grdfica prediccion con probabilidades

WILLIAMS, A.

27



Las figuras (B), Figura 19 y Figura 20, muestran los datos obtenidos del modelo de prediccion con
probabilidades, en un rango de 150 dias. Utilizando las medias moéviles de 3, 6,9, 12, 15y 18.
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Las figuras (C), Figura 21y Figura 22, muestran los datos obtenidos del modelo de prediccion con
probabilidades, en un rango de 150 dias. Utilizando las medias moéviles de 3, 6,9, 12, 15, 18 y 21.
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3.4. Desarrollo de modelo de prediccion

3.4.1 Normalizacion de datos

En estadistica, existen diferentes métodos para estandarizar un conjunto de caracteristicas. En
este proyecto de investigaciéon se utiliza la escala minimo-maximo (Min-Max Scaling) [13], este
método es utilizado para para normalizar la escala de las entradas en la red neuronal y que el
rango de los datos se encuentre entre el cero y uno [0,1], Figura 23.

En este proyecto de investigacion los datos normalizados son datos obtenidos del modelo de
prediccion con probabilidades.

Min-Max Scaling

x{

0 1

Figura 23: Normalizacion min-max.

En la Ecuacion 15, se muestra el célculo de la normalizacion de datos, en donde x es un valor en
cualquier punto del conjunto, min(x) es el valor minimo de todo el conjunto y max() es el valor
maximo de todo el conjunto de datos.

x —min(x)

X =
max(x) —min(x)

Ecuacion 15: Normalizacion min-max.

La Figura 24, muestra los datos sin normalizar y en la Figura 25 los datos normalizados, ambos
casos en un rango de 200 dias. En estas graficas se muestran datos de salida (cierre) y prediccion
con probabilidades del RSl y WILLIAMS.
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Figura 24: Grdfica datos sin normalizar. Figura 25: Grdfica datos normalizados.

Red Neuronal Artificial

Las redes neuronales artificiales (RNAs) se representan por un modelo matematico, este modelo
comparte algunas propiedades con el sistema nervioso humano/animal, ya que imita su
comportamiento al tomar en cuenta el aprendizaje basado en la experiencia [12]. Con el paso del
tiempo las RNAs se han desarrollado en distintas dreas y su aplicacion ha aumentado, algunas de
las aplicaciones son en la vision artificial, reconocimiento de voz, deteccién de objetos,
reconstruccion 3D, patrones de fraude, mercado financiero, entre otras.

El proceso de aprendizaje de las RNAs consiste en tres pasos; recibir informacion, procesarla y
enviar el resultado, parece un proceso sencillo, pero es mas complejo de lo que parece. La
arquitectura de las redes neuronales tiene gran importancia al analizar los resultados obtenidos,
a continuacién, se mencionan los elementos y una breve descripcion.

A.

Capa de entrada: En esta capa se recibe la informacion para alimentar la RNA, puede tener
n numero de neuronas.

Capas ocultas: En esta capa se realizan todas las operaciones para procesar la informacion,
puede ser una 0 mas capas con n nimero de neuronas.

Capa de salida: En esta capa se encuentra el resultado obtenido después de realizar el
procesamiento de informacion, a este resultado se le conoce como prediccién.

Pesos: Los pesos son la conexion entre las capas, estos se inicializan aleatoriamente y su
objetivo es amplificar o minimizar el valor de entrada.

Funcién de activacidn: Esta funcion es la que define el comportamiento de la red neuronal.
Su principal objetivo es transformar la informacién recibida y los pesos para utilizar el
resultado en la siguiente capa. Existen diferentes tipos de funciones y lo que los hace
diferentes es el rango en el que arroja el resultado.

Funcién de costo: Esta funcién se utiliza para obtener el error entre la prediccion vy el
resultado esperado.

En este proyecto de investigacion se desarrollé una red neuronal artificial con una arquitectura
sencilla, la cual cuenta con dos neuronas en la capa de entrada; en donde x es el valor de entrada,
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los pesos; representados por wy ws (pesos de salida), una capa oculta con dos neuronas y una
capa de salida; en donde y es la salida esperada. En la Figura 26, se muestra la arquitectura.

A hj B
Wij,0 WS;j
Xi,0 > \
/ Yi
Xi,1 47= /
Wij,1
Capa de Entrada Capa Oculfé 77777 Cépa de Salida

Figura 26: Arquitectura red neuronal artificial.

Feed-Forward

La red neuronal con propagacion hacia delante (feed-forward) es una de las redes mas utilizadas
y conocida por su arquitectura sencilla y facil de entender. En la Ecuacién 16, se muestra el modelo
matematico para representar este tipo de red neuronal. En donde J es la funcién costo, y el valor
esperado, x el valor de entrada y finalmente w y ws son los pesos aleatorios.

k k
J=y—-[l+exp— [2(1 +exp — [Z(x-w)] T e
i=0 =0

Ecuacion 16: Feed-Forward

A continuacién, se muestra el desarrollo del modelo matematico paso a paso de la red neuronal
con propagacion hacia delante. En la Ecuacidon 17, se muestra el primer paso para procesar la
informacidén, en donde x son los datos de entrada y w son los pesos asignados, este primer paso
es la suma de la multiplicacién de las entradas y los pesos.

hl = zk:(x-w)
i=0

Ecuacion 17: Feed-Forward, h1.
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En este proyecto de investigacién la funcién de activacion que se utiliza en el desarrollo es la
funcion sigmoide, Ecuacion 18. Esta funcion arroja un resultado entre cero y uno [0,1].

o =(1+exp(=hl)!

Ecuacion 18: Funcion de activacion sigmoide, A.

Al obtener el resultado de la funcién de activacién se puede avanzar a la siguiente seccidon de la
red neuronal, en donde ws son los pesos de salida y sigma es el resultado de la funcion de
activacion.

En la Ecuacién 19, se hace el mismo cdlculo, pero con una variacion, en esta ocasion se utilizan los
valores arrojados por la funcién y activacidon y los pesos de salida.

k

h2 =Y (c-ws)
i=0

Ecuacion 19: Feed-Forward, h2.

En este caso se utiliza la misma funcion de activacién. En algunos casos esta funcion puede cambiar
para obtener un comportamiento diferente, esto depende del tipo de resultados que se quieran
obtener. En Ecuacién 20, se obtiene la prediccion, en donde sigma s, es la prediccién.

os = (1 +exp(=h2)~!

Ecuacion 20: Funcidn de activacion sigmoide, B.

Finalmente, la funcién de costo es la diferencia entre la prediccién el resultado esperado. El
objetivo de esta funcion es saber el error que tiene la prediccion obtenida, Ecuacion 21.

J=0s5—y

Ecuacion 21: Funcion de costo.

Backpropagation

La propagacién hacia atras (backpropagation), es uno de los algoritmos de aprendizaje mas
utilizados para entrenar una red neuronal, su objetivo principal es mejorar la prediccién
minimizando el error con la actualizacién de pesos. En la Ecuacidn 22, se muestra el modelo
matematico para representar este algoritmo.

w=w+(@-oc-(c-(1-0)-(ws+(@-0:(c5:(1—=05)))):(cs-(1—o05))))

Ecuacion 22: Backpropagation.
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A continuacion, se muestra el desarrollo del modelo matematico paso a paso del algoritmo de
aprendizaje backpropagation. La propagacion hacia atrds utiliza un algoritmo de optimizacién
aplicado en los pesos, el objetivo de este algoritmo de optimizacidn es encontrar el punto minimo
en la funcion.

Existen diferentes formas de encontrar el punto minimo, en este trabajo de investigacién se utiliza
un método numeérico, el cual consiste en utilizar la primera derivada de la funcidén de activacién,
localizarse en un punto de la funcién y descender hasta encontrar el punto minimo. A esto se le
conoce como descenso de gradiente. En ocasiones este algoritmo de optimizacién puede caer en
un minimo local, este valor es menor que los puntos cercanos, pero no es el menor de todos.

En la Ecuacién 23, se muestra la aplicacién de la primera derivada de la funcién de activacién, en
donde sigma s es la prediccién obtenida de la propagacion hacia delante.

Ak =o0s-(1 —o05)

Ecuacion 23: Primera derivada de la funcion de activacion, B.

El siguiente paso es la actualizacién de los pesos de salida, Ecuacion 24. En donde ws son los pesos
de salida, alpha es un valor menor a uno y mayor a cero; este nimero es el que da la pauta del
tamafio del salto en la funcion, sigma es el resultado de la funcién de activacion y delta k es el
resultado de la primera derivada de la funcion activacién.

ws =ws + (a - o - Ak)

Ecuacion 24: Actualizacion de pesos, B.

En la Ecuacién 25, se hace el mismo calculo, pero con una variacién, en esta ocasion la primera
derivada de la funcién de activaciéon (sustituida con sigma) se multiplica por la actualizacién de
pesos y el resultado de delta k.

Ag=0c-(1—-0) -ws:Ak

Ecuacion 25: Primera derivada de la funcion de activacion, A.

Finalmente, en la Ecuacidn 26, se muestra la actualizacidon de pesos.

w=w+(x-os-Aq)

Ecuacion 26: Actualizacion de pesos, A.

La Figura 27, muestra las graficas de los datos obtenidos de la red neuronal artificial, utilizando la
media y las medias moviles de 6, 9y 12.

(1): dia 15 al dia 200.

(2): dia 650 al dia 800.

(3): dia 1250 al dia 1400.

(4): dia 2650 al dia 2800.
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Figura 27: Prediccion RNA (1).

La Figura 28, muestra las graficas de los datos obtenidos de la red neuronal artificial, utilizando la
media y las medias moviles de 6, 9, 12, 15y 18.

(1): dia 15 al dia 200.
(2): dia 650 al dia 800.
(3): dia 1250 al dia 1400.
(4): dia 2650 al dia 2800.
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Figura 28: Prediccion RNA (2).

La Figura 29, muestra las graficas de los datos obtenidos de la red neuronal artificial, utilizando la
media y las medias moviles de 6, 9, 12, 15, 18 y 21.

(1): dia 15 al dia 200.

(2): dia 650 al dia 800.

(3): dia 1250 al dia 1400.

(4): dia 2650 al dia 2800.
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Figura 29: Prediccion RNA (3).

3.4.3 Ajuste Red Neuronal Artificial

El objetivo de utilizar un ajuste en la red neuronal artificial es mejorar los resultados de la
prediccion. En este caso la prediccion que se obtiene de la RNA es el valor de cierre del dia
siguiente. En la Ecuacion 27, se muestra el desarrollo del ajuste, en donde delta s es la prediccion
obtenida (Ecuacion 20) y J es el error (Ecuacidn 21), en este calculo se utiliza el error de un dia
atras.

Ay = o5 — Jio)

Ecuacion 27: Ajuste red neuronal artificial.

La Figura 30, muestra las graficas de los datos obtenidos del ajuste de la red neuronal artificial,
utilizando la media y las medias méviles de 6,9y 12.

(1): dia 15 al dia 200.

(2): dia 650 al dia 800.

(3): dia 1250 al dia 1400.

(4): dia 2650 al dia 2800.
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Figura 30: Prediccion ajuste RNA (1).

La Figura 31, muestra las graficas de los datos obtenidos del ajuste de la red neuronal artificial,
utilizando la media y las medias moéviles de 6,9, 12, 15y 18.

(1): dia 15 al dia 200.
(2): dia 650 al dia 800.
(3): dia 1250 al dia 1400.
(4): dia 2650 al dia 2800.
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Figura 31: Prediccion ajuste RNA (2).

La Figura 29, muestra las graficas de los datos obtenidos del ajuste de la red neuronal artificial,
utilizando la media y las medias moéviles de 6, 9, 12, 15, 18 y 21.

(1): dia 15 al dia 200.

(2): dia 650 al dia 800.

(3): dia 1250 al dia 1400.

(4): dia 2650 al dia 2800.
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Capitulo 4.

En el cuarto capitulo, se mencionan las tecnologias empleadas en el proyecto de investigacion, el
ambiente de pruebas y los datos de prueba.

4.1. Tecnologias Empleadas

Al desarrollar la investigacion se utilizaron algunas tecnologias, cada una para desarrollar una
tarea diferente. La Tabla 3, contiene las tecnologias empleadas con una breve descripcidon y la

version utilizada.

NOMBRE

Tabla 3: Tecnologias empleadas.

DESCRIPCION TECNOLOGIA

VERSION

Anaconda Navigator

Jupyter Notebook

Python

TeXShop

Anaconda es un kit de herramientas para
ejecuta codigo desarrollado en Python, R,
entre otros, es de cédigo abierto y facilita
el manejo de multiples entornos de datos
ya que contiene paquetes y librerias para
el aprendizaje automatico y/o ciencia de
datos [14].

Jupyter Notebook es una aplicacién web
de cémputo interactivo para desarrollar,
documentar y ejecutar cddigo. Con esta
herramienta la computadora funciona
como servidor y asi la informacion se
mantiene segura [15].

Python es un lenguaje de programacién
de cddigo abierto con una sintaxis sencilla
y facil de aprender. Este lenguaje de
programacién se encuentra en constante
evolucion y existe mucha documentacion
acerca de él [16].

TeXShop es una aplicacién que permite
escribir y ejecutar cédigo en TeX o LaTeX.
Esta aplicacién es utilizada en el area de
matematicas, ciencias de la computacién,
fisica, entre otras, para transcribir
ecuaciones [17].

1.8.7

55.0

3.0

4.01
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4.2. Pruebas

4.2.1. Ambiente de Pruebas

A continuacién, se muestran las caracteristicas del ambiente en donde se realizaron las pruebas
del sistema.

Procesador: 2.7 GHz Dual-Core Intel Core i5
Memoria RAM: 8 GB

Sistema Operativo: MacOS Catalina
Versién: 10.15.4

oo w®»

4.2.1. Datos de Prueba

Los datos histéricos utilizados en esta investigacién fueron recopilados del sitio de Yahoo! Finanzas
[18], esta base de datos es de Alphabet Inc., con un total de 11,685 datos.
El conjunto de datos pertenece al periodo del 19 de agosto del 2004 al 10 de febrero del 2020.
Este conjunto de datos se divide en tres partes: minimo, maximo y cierre.

Alphabet Inc. opera a través de los segmentos de Google y pertenece a la industria de contenido

e informacion de internet. Fue fundada en 1998 y actualmente cotiza en NASDAQ, una de las
bolsas de valores mas grandes de los Estados Unidos, enfocada en empresas de tecnologia.
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Capitulo 5.

En el quinto capitulo, como su nombre lo dice, se muestran los resultados obtenidos en el proyecto
de investigacion. En la primera seccién se describe la métrica de evaluacidon utilizada y en la
segunda seccidn se muestran los resultados y una breve descripcion.

5.1. Indicador de bondad de ajuste

Los indicadores de bondad de ajuste son modelos estadisticos que proporcionan informacion
acerca del ajuste de un conjunto de observaciones. La evaluacién de indicadores de ajuste nos
ayuda a analizar la efectividad obtenida y resume la diferencia entre valores obtenidos y valores
esperados en el modelo de estudio [19].

Para evaluar el error de la prediccion se utilizé el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE, por sus
siglas en inglés), esta métrica suma los errores porcentuales en cada punto en el tiempo, tomando
en cuenta que este valor debe ser absoluto y los divide por el nimero total de puntos. Ecuacion
28.

A bs(yi@) — PG (i
r
Ecuacion 28: Indicador de bondad de ajuste, MAPE.

En donde y es el valor actual de cierre en el dia i, p es la prediccion del valor de cierre en el diaiy
res el nimero total de dias.

5.2. Resultados

En esta seccidn se muestran los resultados obtenidos del modelo de prediccidn con probabilidades
y del modelo de prediccidn. Los resultados se muestran de acuerdo con la evaluacién del error
porcentual absoluto medio.

En el primer caso, se utilizan los indicadores financieros RSI y WILLIAMS %R, estos indicadores
financieros son utilizados para calcular distintas probabilidades y asi poder obtener una
prediccion.

En el segundo caso, se utiliza una red neuronal artificial con una arquitectura sencilla como
primera etapa y como segunda etapa se aplica un ajuste a la RNA. En este caso como datos de
entrada se utilizan las predicciones que se obtienen del modelo de prediccion con probabilidades,
estos datos se normalizan y se aplican a la RNA.

42



En ambos casos la salida esperada es el valor de cierre del dia siguiente, también es importante
mencionar que las medias mdviles juegan un gran papel, ya que para cada una de las pruebas
realizadas se toma en cuenta cuantas y cudles medias mdviles se utilizan, esto con el objetivo de
poder observar el comportamiento de aprendizaje de acuerdo con las medias moviles.

A continuacién, se muestran tres tablas, las cuales contienen los resultados de acuerdo con el
modelo de prediccién utilizado y las medias moviles utilizadas para cada una de las pruebas. En el
caso del modelo de prediccidn con probabilidades, las pruebas se realizan para ambos indicadores
financieros.

En la Tabla 4, se muestran los resultados utilizando la media y las medias méviles de 6, 9y 12. En
esta tabla, se puede observar que, en el primer caso, la prediccion con el indicador financiero
WILLIAMS %R obtuvo un error mas pequefio a comparacion del indicador financiero RSI. Por otro
lado, sin tomar en cuenta el ajuste de la RNA, este modelo de prediccidn con probabilidades
obtuvo un mejor resultado que el modelo de prediccién con la RNA. Una vez que se aplica el ajuste
a la RNA, los resultados mejoran en comparacién con los resultados de la RNA sin ajuste, y se
obtiene el error mas pequefio de ambos modelos de prediccién.

Tabla 4: Resultados, A.

MAPE
Prediccién con RSI 2.2025
Probabilidades
WILLIAMS %R 2.0651
Modelo de Prediccion RNA 12.4399
RNA con ajuste 1.5525

En la Tabla 5, se muestran los resultados utilizando la media y las medias movilesde 6,9, 12, 15y
18. En esta tabla, se puede observar que el error tiene el mismo comportamiento, pero en esta
ocasion el error del modelo de prediccion con probabilidades es mas grande en comparacion de
los resultados anteriores. Aun asi el error del modelo de prediccidn con la red neuronal ajustada
sigue siendo mas pequefio a comparacion del modelo de prediccidon con probabilidades y el
modelo de prediccidn con la RNA sin ajuste, esto sin tomar en cuenta los resultados anteriores.
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Tabla 5: Resultados, B.

MAPE
Prediccién con RSI 6.6889
Probabilidades
WILLIAMS %R 6.3111
Modelo de Prediccion RNA 12.4483
RNA con ajuste 1.5652

En la Tabla 6, se muestran los resultados utilizando las medias moéviles de 6,9, 12, 15, 18 y 21. En
esta tabla, se puede observar que el error del modelo de prediccion con probabilidades ya no tiene
el mismo comportamiento. En este caso el error del indicador financiero RSl es mas pequefio a
comparacioén del indicador financiero WILLIAMS %R. Aun asi los resultados finales, el error de Ia
RNA ajustada siendo mads pequefiio, sin tomar en cuenta los resultados anteriores.

Tabla 6: Resultados, C.

MAPE
Prediccién con RSI 7.1286
Probabilidades
WILLIAMS %R 9.6402
Modelo de Prediccion RNA 12.8127
RNA con ajuste 1.5563

En general, los resultados de la Tabla 4, son los mejores, ya que el error en la prediccién es menor
acualquiera de las tres tablas. El error del modelo de prediccién con la RNA ajustada es el resultado
mas pequefio.
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Capitulo 6.

En el sexto capitulo, como su nombre lo dice, se habla de las conclusiones en la primera seccién
y en la segunda seccion se habla del trabajo futuro con relacién al proyecto de investigacion.

6.1. Conclusiones

En este proyecto de investigacion, se utilizaron distintas técnicas para recopilar caracteristicas del
pasado en una serie de tiempo, tales como: las medias moviles, la predicciéon de medias moviles,
los indicadores financieros RSI'y WILLIAMS %R vy utilizar el error de un dia anterior. La importancia
de obtener este tipo de caracteristicas es alta, ya que al contar con datos del pasado se pueden
mejorar las predicciones.

Por un lado, el modelo de prediccién con probabilidades utiliza: medias maviles, prediccién de
media mavil e indicadores financieros. La combinacion de estas técnicas resultd efectiva, ya que
recopilan caracteristicas desde diferentes perspectivas. Y su combinacién al desarrollar las
probabilidades hizo que la prediccién fuera muy cercana a los valores esperados.

Por otro lado, el modelo de prediccion se divide en dos etapas. En la primera, se utilizan los valores
obtenidos del modelo de prediccion con probabilidades como entrada, con el objetivo de que el
algoritmo aprenda el comportamiento de los valores del pasado. En la segunda etapa, se realiza
un ajuste en la RNA, en este caso se utiliza el error de un dia anterior.

En la RNA sin ajuste, los resultados no fueron los esperados, ya que el error es muy grande a lo
que realmente se esperaba. Al momento de alimentar la red neuronal con valores que ya son
tomados en cuenta como una prediccidn, se espera que los resultados mejoren y que el error
disminuya.

Por esta razén, se buscé mejorar los resultados desarrollando la segunda etapa. En esta etapa se
utiliza el error de un dia anterior y esto resultd positivo, los resultados obtenidos fueron mejores
qgue en la RNA sin ajuste y que en el modelo de prediccidn con probabilidades.

La ventaja de la RNA, es que aprendid el comportamiento y algunos movimientos en los valores,
gue no se vieron con el modelo de prediccion con probabilidades y ahora ya se ven reflejados con
este modelo de prediccién.

Al utilizar las medias moviles e ir aumentandolas de acuerdo con las pruebas resultd de gran

interés, ya que el comportamiento de la prediccidon depende de cuanta informacion se recopila
del pasado.
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En conclusion, ambos modelos de prediccion obtuvieron buenos resultados y se puede deducir
que todos los resultados son Utiles, ya que se muestra un panorama mas amplio en las
predicciones.

6.2. Trabajo Futuro

Como continuacién de este trabajo de investigacién, se espera seguir mejorando los resultados
obtenidos. Durante el desarrollo de este proyecto surgieron algunas propuestas para trabajar en
el futuro.

A continuacion, se mencionan algunos trabajos futuros:

A. Aumentar el nimero de medias moviles en el tratamiento de datos propuesto.

B. Utilizar otros indicadores financieros, esto con la finalidad de complementar el
comportamiento de las tendencias que ya se tienen.

C. Implementar los modelos de prediccion propuestos en series de tiempo de otras areas,
esto con la finalidad de estudiar el comportamiento de los modelos con diferentes
caracteristicas a las ya estudiadas.

D. Implementar una red neuronal artificial mas robusta a la que se propone en esta
investigacion.
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