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Resumen

En este trabajo, se presenta una nueva metodologia para analizar y predecir el
comportamiento de acciones de la Bolsa Mexicana de Valores basada en la concatenacion
sinérgica de estrategias estadisticas no paramétricas y modelos multiobjetivos de
optimizacidn. Esta metodologia involucra dos fases, la primera, de filtrado, constituye un
proceso automatizado para el andlisis, evaluacion y seleccion de la informacién necesaria
y pertinente, para la caracterizacion del comportamiento de cada accién; posteriormente,
la segunda, fase de ajuste del modelo, involucra adaptar y resolver un modelo
multiobjetivo para la prediccidn de precios de las acciones seleccionadas.

La base de datos empleada considera el comportamiento de doce acciones
representativas en la Bolsa Mexicana de Valores en el periodo 2006 al 2016, el cddigo
fuente utilizado se encuentra disponible en “http://bit.ly/396h3J1”; los datos fueron
obtenidos de wuna plataforma especializada sobre el mercados financieros en
Latinoamérica [1]. Los resultados numéricos obtenidos muestran que la fase de filtrado es
capaz de identificar un conjunto compacto de variables relevantes con alta influencia en el
precio futuro de cada accidn en particular. En la segunda fase, se emplearon los datos del
2016 como valores a predecir sobre el modelo multiobjetivo y, comparado con el modelo
de regresion lineal multiple, se observa una mejora considerable en la calidad de los datos
pronosticados, haciendo que el modelo generado a partir de la segunda fase tenga una
confiabilidad mayor al 95%.



Abstract

In this work, a new methodology is presented to analyze and predict the behavior of
stocks of the Mexican Stock Market based on the synergistic concatenation of non-
parametric statistical strategies and multi-objective optimization models. This
methodology involves two phases. The first (filtering) leverages an automated process for
the analysis, evaluation, and selection of the necessary and relevant information: for the
characterization of the behavior of each action. The second (the model adjustment phase)
involves adapting and solving a multi-objective model for the prediction of prices of the
selected stocks.

The database used in this work includes the behavior of twelve significant stocks in the
Mexican stock exchange in the period 2006 to 2016, the source code used is available in
“http://bit.ly/396h3J1”; the data was obtained from a specialized financial markets
platform for Latin America. The numerical results show that the filtering phase can
identify a compact set of relevant variables with a significant influence on the future price
of each stock. In the second phase, the data from 2016 is used to predict the multi-
objective model, that compared with the multiple linear regression model, provides a
considerable improvement in the quality of the predicted observed data. The model
generated from the second phase has reliability greater than 95%.
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1. Introduccion

En este trabajo, se presenta una metodologia para la organizacion, analisis y prediccion de
valores sobre el precio de cierre de acciones de la Bolsa Mexicana de Valores (BMV). Esta
metodologia se encuentra dividida en dos fases, en la primera fase se analiza, seleccionay
filtra la informacion; en la segunda fase se emplea el conjunto de informacién reducido en
la primera fase con el objeto de producir o generar un conjunto de coeficientes capaces
de minimizar el error en los prondsticos, considerando la aleatoriedad de los
movimientos. En este trabajo se propone una metodologia que permite resolver de
manera sinérgica los problemas de seleccidn de informacidn y prediccién de valores.

La calidad de los prondsticos realizados se puede mejorar con un modelo de regresion
lineal multiple a través de un filtrado adecuado de datos y del empleo de un modelo
multiobjetivo. Cabe mencionar, que en la segunda fase, el modelo ajustado se empled
para pronosticar un afio especifico con el objeto de cuantificar y caracterizar el
comportamiento de las acciones analizadas.

En términos generales, el problema abordado en este trabajo se define como, dado un
conjunto de variables predictoras X y una variable respuesta (dependiente) Y, y ¥
respuesta pronosticada, se desea encontrar un subconjunto X' tal que X' c X, el cual
genere el argmin(z) r(x,)-y (Y - 17)2.

En la actualidad, la seleccién de la informacion pertinente para describir, caracterizar y
analizar un fendmeno es una actividad relevante; ya que los avances tecnolégicos han
propiciado que las personas tengan acceso a una gran cantidad de informacién. Es decir,
el desarrollo tecnoldgico ha incentivado una nueva forma de comunicacién en red,
asincroénica, rapida y efectiva sin depender de un lugar fisico, y a veces el lenguaje no es
un impedimento [2]; sin embargo la gran cantidad de informacidn disponible conlleva a
buscar estrategias de filtrado para manipular y analizar un subconjunto relevante y
pertinente que permita la toma de decisiones de manera estratégica.

Por otro lado, la prediccion de precios en el mercado de valores es una actividad
importante en el ambito econdmico y bursatil. El sistema econdmico bursatil es complejo
ya que intervienen multiples actores (empresas, gobierno, sociedad, entre otros), y sus
posibles interacciones.



1.1 Antecedentes

En la literatura existen multiples trabajos que versan sobre el desarrollo de estrategias
computacionales para prediccién de acciones e indices. Dentro de estos, se encuentran el
uso de Redes neuronales artificiales [3], Support Vector Machines (SVM) [4], arboles de
decisidn [5] entre otros métodos de Inteligencia Artificial. Algunos autores han optado por
combinar técnicas de IA en sus modelos propuestos, para mejorar los resultados de
prediccién. Por ejemplo, en el estudio de Choudhry y Garg [6], realizaron un modelo
hibrido GA-SVM, implementando en los datos de entrada una primera fase con un
Algoritmo Genético (AG), para posteriormente realizar, con los datos obtenidos, una
segunda fase con SVM. Este trabajo conté con 35 valores técnicos como entrada para el
modelo, sin embargo, proponen cambiar el nimero de entradas, para obtener un
rendimiento mayor en la prediccién de precios futuros. Trabajaron con tres conjuntos de
valores (stocks) de los mdas prominentes de la bolsa de valores de la India. Entre los
resultados obtenidos de este estudio, se encuentra una mejora significativa en el
rendimiento de la ejecucion del modelo hibrido en contraste con el modelo de una sola
capa de SVM.

A finales del otofio de 2014, Patel & Shah [7] implementaron algoritmos en dos capas para
predecir los indices bursatiles. Se trabajé con los indices llamados “CNX Nifty” y “S&P
Bombay Stock Exchange (BSE) Sensex” del mercado de valores de India, realizaron
predicciones a futuro de 1-10, 15 y 30 dias, en el modelo propuesto, por otro lado, se
maneja una prediccidon de un dia a futuro. Entre sus conclusiones mostraron una mejor
prediccién cuando se utilizé un acercamiento de dos etapas, haciendo uso en la primera
etapa de regresiéon de soporte vectorial (SVR), y en la segunda etapa se usé Redes
Neuronales Artificiales (ANN), Random Forest (RF) y SVR, tipos de acercamientos distintos
al elegido en este trabajo para el problema de prediccién. El resultado son modelos de
predicciéon SVR-ANN, SVR-RF y SVR-SVR. Se compararon los resultados de estos modelos
junto con los de una sola etapa, y se obtuvo un mejor resultado en los modelos de dos
etapas, el modelo que mostré un mejor desempeno de estos fue SVR-ANN. Este método
final de implementacién de dos capas es propuesto por los autores para ser aplicado en
otros campos, como prediccién del clima, consumo de energia, entre otros.

Para predecir el comportamiento del mercado de valores, se ha notado una divisién de
estudios, hay quienes trabajan con los indices bursatiles, que de alguna manera
representan la economia de un pais o en ciertos casos sectores de la economia. Cabe
mencionar que estos indices son calculados de maneras diferentes como son el Dow Jones
en USA, que datan de hace mas de un siglo, este indice se calcula con un promedio simple.
Hay otros trabajos realizados que se centran en las acciones especificas de ciertas
empresas, que pueden ser fuertes y estables o de capitales bajos o pequefios, aunque
también se pueden encontrar estudios que trabajan con ambos.
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De igual manera la labor de pronosticar el estado del mercado financiero, se divide
nuevamente en dos, algunos investigadores optan por predecir el precio exacto de las
acciones [8] o valores de indices con los que decidieron trabajar, por otra parte, hay
quienes buscan predecir los movimientos de estos valores, su direccidn o tendencia [9]. En
la literatura consultada, se ha mencionado que para los inversionistas es mas util y
benéfico, conocer las tendencias del mercado que predecir el valor de las acciones, con
este argumento, se han realizado varias investigaciones, y las variables de entrada que
utilizan los investigadores, indicadores técnicos en la mayoria de los casos, son
normalizadas e indican una tendencia pronosticada del valor en estudio.

La capacidad de predecir la direccion y no el valor exacto de los precios futuros de las
acciones es el factor mas importante para ganar dinero mediante la prediccion financiera.
Lo que el inversor generalmente necesita saber para tomar una decision de compra o
venta, es la direccidén esperada de las acciones. Los estudios también han mostrado que la
prediccién de la direccién en comparacién con el valor puede generar mayores ganancias
(31, [7], [S]-(11].

En la literatura consultada, se ha mostrado que para realizar las tareas de predicciéon en el
mercado accionario, se requiere afiadir indicadores técnicos que aporten informacién
sobre el movimiento del precio de las acciones. Estos indicadores son: Media Mévil Simple
(Simple Moving Average, SMA), Media Mdvil Ponderada (Weighted Moving Average,
WMA), indice de Fuerza Relativa (Relative Strength Index, RSI), Media Mévil Convergencia
Divergencia (Moving Average Convergence Divergence, MACD), por nombrar algunos,
mismos que son utilizados por personas especializadas en el tema [6].

Una buena parte del trabajo a realizar corresponde a la seleccién de las variables
adecuadas que aporten informacidn valiosa al modelo de prediccidon, en varios trabajos
encontrados en la literatura, se observa la adicion de indicadores técnicos a los modelos
de prediccidén, y, el valor de acciones relacionadas y de indices. De igual manera, hay
trabajos cuyos modelos construidos incluyen una cantidad de variables para la prediccién
desde 10 indicadores técnicos[3] a 23 variables [12], de las cuales alimentan su modelo. El
numero de entradas varia en la literatura, con trabajos a partir de un par de afios de datos
“dia a dia”, como otros que llegan a los 10 afios de entradas.

De igual manera hay modelos implementados en la prediccion de precios para cierto
tiempo futuro, pudiendo ser en promedio de uno a tres dias a futuro, tiempos largos
como una semana o un mes (30 dias), o cortas, como implementaciones para series de
tiempo de minuto a minuto [8].

En un estudio realizado a inicios de este siglo [13], pronosticaron el “Taiwan Stock Index”,
empleando una red neuronal probabilistica (PNN), con datos histdricos de enero de 1982
a agosto de 1992 separados en dos periodos, tomando el primer periodo para



entrenamiento y seleccion de variables y el segundo para probar los modelos. En este
estudio se demostrd que la red neuronal probabilistica (PNN) tiene un mayor poder de
prediccion que los métodos de momentos generalizados (GMM) con filtro Kalman.
También sefalaron que la estrategia de inversion obtenida por PNN resultd con una
mayor ganancia que otras estrategias de inversion utilizadas. Hicieron uso de un método
de seleccién de variables distinto al del modelo propuesto ademds de probar su modelo
contra otras estrategias de inversion, algo que no formd parte de este trabajo.

En ese mismo afo se realizd otro estudio en Corea [14], en el cual, se centran en
demostrar que el uso de SVM’s para la prediccion de direccidn de precios del mercado de
valores obtiene mejores resultados que ANN y también se presenta razonamiento basado
en casos (CBR), a diferencia del modelo propuesto, donde se busca predecir el valor de
una accion. La base de datos con la que trabaja estd constituida por la direccion de cambio
diaria del indice bursatil “Korea Composite Stock Price Index” (KOSPI) y doce indicadores
técnicos seleccionados por expertos en el tema y por una investigacion realizada por el
autor (%R, RSI, Disparity 10, %K, Momentum, %D, etc. como se han mencionado). Debido
a que el estudio intenta predecir la direccién de cambio del valor del indice, los resultados
son categorizados como 0 o 1, indicando si al siguiente dia el indice tiene un valor mas
bajo o si es mas alto, respectivamente. El numero total de muestras consta de 2,928 dias
de enero de 1989 a diciembre de 1998. Dividiendo los datos en 20% para prueba y 80%
para entrenamiento. Los datos originales son escalados en un rango de [-1.0, 1.0] para que
valores mas grandes de entrada no disminuyan el impacto de los valores de entrada mas
pequeiios, intentando reducir errores de prediccidon. Los modelos presentados en el
articulo son implementados con sus respectivas variaciones, con el SVM lineal solo se
modifica la constante C, con el modelo no lineal se utiliza un kernel Gaussiano, variando
sus coeficientes. Para CBR varia el numero de casos de alimentacidon para el nuevo
problema de 1 a 5. En BPN (ANN), se utilizan tres capas, y permite 50, 100 y 200 “epochs”
de aprendizaje.

Los resultados obtenidos muestran una pequefa mejoria en la prediccién del movimiento
del valor del indice por parte del modelo SVM en el mejor arreglo de sus coeficientes, en
comparacion con el modelo BPN y CBR, sin embargo, este porcentaje de exactitud sigue
permaneciendo muy cerca del 50%, lo que indica una predicciéon muy baja y cerca de la
aleatoriedad.

En el afo siguiente, se publicd un estudio, donde se propone el estudio de diferentes
mercados entre ellos el mercado mexicano [15]. En ese articulo se analizaron los
movimientos diarios de tres indices de mercados de valores de economias emergentes, los
cuales son: IPC (México), KLSE (Malasia), y Bovespa (Brasil). La serie de tiempo comprende
de Enero de 1990 a Diciembre de 2003, estas bases de datos le fueron entregadas por las
bolsas de valores de cada pais a los autores. En este estudio se intentd predecir la
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direccion de los valores de cierre de los indices (1 para una subida y O indicaba una
disminucion), una diferencia notoria con el presente trabajo, que obtiene una prediccién
del precio de una accién. Se utilizaron indicadores técnicos para las variables de entrada
de los modelos, los cuales fueron: indice de fuerza relativa (RSI) 14-dias, RSI estocastico
14-dias, Momento 4-dias, Disparidad 14-dias, Disparidad 21-dias, Oscilador de precios
(Price Oscillator) y tasa de Cambio de Precio (Price rate-of-change) 1y 2 dias, los cuales
fueron normalizados de 0 a 1. Se utilizé el 80% de los datos para entrenamiento. Las
técnicas de clasificacién que fueron utilizadas en este trabajo fueron: el modelo de
regresion logistica (Logit), Redes neuronales, modelos basados en arboles con dos
modelos de predictores, maquina de potenciador de gradiente (Gradient Boosting
Machine), Random Forest y PolyClass, un método de clasificacion hibrido del modelo
MARS. Menciona que la mayoria de las implementaciones se realizaron en el lenguaje Ry
las redes neuronales se implementaron en MATLAB. Los resultados obtenidos mostraron
gue a pesar de los bajos porcentajes de exactitud, se alejaban considerablemente de una
prediccion aleatoria, con estos resultados se prosiguid a realizar una simulacién de
“trading”, con Gradient Boosting Machine para IPC (México), Random Forest para KLSE
(Malasia) y Bovespa (Brasil), la cual no se realiza en este trabajo. A pesar de haber
obtenido un mejor resultado de prediccién o ganancias de la simulacién de “trading”, no
se encontrd eficiencia debido a que los costos de las transacciones acababan con los
beneficios del comercio.

En aflos mas recientes, se encuentran estudios que incluyen ademads de las variables
convencionales (indicadores técnicos), nuevas y novedosas variables [16], los autores
proponen en el articulo un modelo que consta de tres fases principales, en su primera fase
obtienen datos y generan caracteristicas de los datos, los cuales son: informacién de
stocks (precios de apertura y cierre, volumen, indices Nasdag, etc.); indicadores técnicos
usados comunmente que reflejan la variacién del precio en el tiempo; el conteo de
noticias posteadas en Google News relacionadas al stock y el nimero de visitas a la pagina
de Wikipedia pertinente, estas uUltimas variables no fueron tomadas a consideracion en el
presente trabajo. Los datos obtenidos de la informacién de los stocks abarca del 1 de
mayo de 2012 al 1 de junio de 2015, un conjunto de datos histérico considerablemente
menor al usado en el trabajo presentado.

En la siguiente fase realizan la seleccién de variables o caracteristicas que brinden un
mayor poder de prediccién, mediante eliminacidn recursiva de caracteristicas (RFE) y
SVM-RFE. Después compararon la efectividad de los modelos propuestos (Redes
neuronales, Arboles de decisiéon y SVM), usando AUC como el criterio de evaluacién
primario del desempeno de los algoritmos de IA propuestos.



Al finalizar el trabajo crearon un sistema grafico para predecir los movimientos a un dia en
el futuro del precio de las acciones. Mencionan que su sistema puede ayudar a cuantificar
el riesgo o la incertidumbre de un escenario de inversiones.

Se observa en la literatura consultada, que la mayoria de los estudios realizados para la
prediccion de precios o movimientos tanto de indices como de acciones concretas, es
realizada en mercados de valores de economias emergentes o en desarrollo, México es
considerado un pais en vias de desarrollo cuyo mercado de valores tiene potencial para su
crecimiento y apoyo a la economia del pais, segin ha mencionado la Secretaria de
Economia y expertos en la materia en afos recientes [17].

Se han desarrollado, desde el siglo pasado, modelos estadisticos para series temporales
tomando en cuenta que, cada observacion en un momento dado, es modelada en funcidn
de los valores anteriores [18].

Los modelos se conocen con el nombre de AR-MA (Auto regresivo de medias moviles) que
deriva de sus componentes AR (Auto Regressive) y MA (Moving Average). El cual es
aplicado para la prediccion de series temporales estacionarias[19]. En series no
estacionarias, los datos deben ser transformados a su forma estacionaria.

De igual manera se han presentado trabajos en los que utilizan el movimiento Geométrico
Browniano (mGB) para las tareas de prondstico de precios [20], [21], hay algunos que usan
el mGB para ciertas tareas dentro de algoritmos bioinspirados [22], y otros que utilizan
también el principio del mGB para implementar un modelo de prediccién [23]-[25].

Mason & Wilmot [20] en 2016, realizaron predicciones de precio sobre el mercado
emergente de combustibles renovables en Estados Unidos, el cual al manejar materias
primas, se alimenta con nueva informacién que puede producir cambios bruscos o saltos;
explican que puede tener un comportamiento mas complejo que el MGB, asi que,
tomando como base el movimiento geométrico browniano, al igual que en el modelo
propuesto, desarrollan modelos de prediccidon de precios, y obtuvieron resultados con una
cantidad aceptable de error, aunque no incorporan una fase robusta de seleccién de
variables como en el presente trabajo.

Para la busqueda de mejores pardmetros para la implementacién de un modelo ARMA, se
han utilizado algoritmos genéticos (AG) [26], [27], también han usado para la busqueda de
parametros de vectores de soporte regresién [28], en el presente trabajo se implementan
AG y Busqueda Armonica (HS) [29]-[31], para la busqueda de parametros del MGB.



1.2 Justificacion

Desde inicios del siglo pasado, la prediccion de precios en el mercado de valores ha sido
un campo de desarrollo cientifico, debido al gran impacto econédmico y social que conlleva
esta actividad. Se debe mencionar, de acuerdo con la consulta realizada, que de 2000 a
2019, se han publicado en la plataforma ScienceDirect [32] 18,144 trabajos relacionados
sobre este tema, sin embargo, en prediccién de precios de la BMV, el promedio anual es
bajo (realizando la consulta en el buscador de ScienceDirect con los términos “stock price
prediction in stock exchanges” acotando los resultados en los afios seleccionados).

En la Figura 1, se muestra el niumero de trabajos reportados en ScienceDirect sobre el
prondstico de acciones en las bolsas de valores en el mundo en el periodo del afio 1997 al
2020 (con la consulta mencionada acotando los afios). Por otro lado en la Figura 2, se
muestra un comparativo sobre el porcentaje de trabajos de prondsticos que han sido
desarrollados para las bolsas de Estados Unidos de América (USA, por sus siglas en inglés),
Hong Kong y México, entre 1997 y 2020, donde se observa que durante la primera década
de este siglo la Bolsa de Valores de USA, tiene alrededor del 50% del total de trabajos
producidos, cambiando por una tendencia decreciente hasta llegar a solo ser empleada
en 25% de los trabajos. Tanto México como Hong Kong han representado entre el 10% vy el
20% de las investigaciones (busquedas realizadas en el sitio web de ScienceDirect con los
términos mencionados arriba, afiadiendo las palabras “USA”, “Hong Kong” y “México”
respectivamente, acotando los resultados en los aflos mencionados).
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Figura 1. Producciones cientificas sobre prondstico de acciones entre 1997 y 2020. Fuente: Generada a partir de los
datos de la consulta en ScienceDirect.
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Figura 2. Comparativo sobre el porcentaje de trabajos aplicados a bolsas de valores de tres paises. Fuente: Generada a
partir de los datos de las consultas en ScienceDirect.

El objeto de esta investigacién, es presentar una metodologia semiautomatica, basada en
estrategias de inteligencia artificial, para tratar y analizar la informacién de acciones para
una prediccién adecuada de los precios en la BMV. Cabe mencionar que la base de datos
se incluye la informacién de doce empresas mexicanas en el periodo comprendidos de
enero de 2006 a diciembre de 2016.

1.3 Objetivo

1.3.1 Objetivo general

“Proponer un modelo para predecir con un margen de error razonablemente pequeiio,
precios futuros del mercado accionario en México, usando técnicas de aprendizaje de
maquina. El modelo recibira como entrada datos histdricos e indicadores técnicos”.

1.3.2 Objetivos especificos

Estos siguientes objetivos fueron planteados en la fase inicial del proyecto, los cuales se
cumplieron en su totalidad.

e Obtener y procesar una base de datos del histdrico de acciones e indicadores del
mercado de valores mexicano seleccionados por un periodo de 10 afios. En principio



se propondra de 2006 a 2015 para tener un conjunto de datos aceptable para
pronosticar 2016.

e Construir la base de datos.

e Determinar los indicadores que influyen en mayor medida en la variacién del precio
de las acciones con procesamiento y andlisis de las variables de entrada, que consiste
en tomar una muestra de la base de datos, y cambiar los conjuntos de variables de
entrada para seleccionar aquellos que tengan mayor poder de prediccion.

e Desarrollar una técnica eficiente de filtrado de la informaciéon con el objeto de
conseguir un conjunto de cardinalidad menor que permita describir el
comportamiento de las acciones en la BMV.

e Proponer y desarrollar un modelo multiobjetivo para la prediccién de acciones

e Emplear las heuristicas Algoritmos Genéticos (AG) y Busqueda Armonica (HS) para
resolver el problema de prediccidn.

e Comparar los resultados obtenidos con los procedimientos empleados, analizar
ventajas y desventajas de los procedimientos empleados.

Los capitulos que componen el presente trabajo se encuentran organizados de la siguiente
manera. Capitulo 2, aqui se presenta una descripcion de los conceptos bdasicos de
Econometria y Series de tiempo. Capitulo 3, en este capitulo se describen los
fundamentos tedricos sobre el prondstico y series de tiempo, el movimiento Geométrico
Browniano (mGB) y nuevos paradigmas. En el Capitulo 4, se analizan los procesos del
modelo propuesto, desde generacion de base de datos, pasando por el filtrado, la
adaptacion de las metaheuristicas y la implementacién de un MGB. Dentro del Capitulo 5,
se muestran los resultados experimentales del filtrado de base de datos y de la
implementacion de un MGB con parametros obtenidos con metaheuristicas. En el
Capitulo 6, se discuten las conclusiones y trabajo futuro. Finalmente se muestran las
referencias.



2. Conceptos Basicos
En esta seccidn se presentan un conjunto de conceptos necesarios empleados en todo el
trabajo.

2.1 Econometria

En el estudio de finanzas, resulta imprescindible tener nociones sobre econometria, “una
rama de la economia que utiliza métodos matemadticos y estadisticos junto con la
programacion lineal y la teoria de juegos para analizar, interpretar y hacer predicciones
sobre sistemas econdmicos.”[33] , para llegar a esa definicién se ha llevado un proceso
largo, en el que participaron varios expertos en el tema a través de los anos. Carlos
Sabino, la defini6 como “nombre con el que se designa la aplicacion de las técnicas
matemadticas y estadisticas a la resolucién de problemas de economia” [34].

2.2 Series de Tiempo

Definimos las series de tiempo o series temporales, como el resultado que se obtiene de
la observacion de los valores de una variable a lo largo del tiempo en intervalos regulares
(cada hora, dia, mes, cada ano, etc.). Las series temporales estan presentes en casi todas
las situaciones donde se mantienen registros o se realizan mediciones. El interés en ellas
difiere entre sus aplicaciones, en unas situaciones nuestro objetivo es pronosticar valores
futuros, mientras que en otros solo se estudia su relacidn con otras series temporales o su
estructura[35], [36].

2.3 Mercado Bursatil Mexicano

Como menciona Diaz Mata [37], el sistema bursatil mexicano es el conjunto de
organizaciones, tanto publicas como privadas, a través de las cuales se regulan y llevan a
cabo las actividades crediticias mediante titulos-valor que se negocian en la BMV, de
acuerdo con las disposiciones de la Ley de Mercado de Valores. El mercado bursétil cuenta
con los elementos que le permiten operar como un mercado: un espacio fisico,
demandantes (inversores o compradores), oferentes (emisores directos o casas de
corredores de bolsa) y las instituciones reguladoras de las transacciones [37]-[39].

2.4 Proceso estocastico
Un proceso estocastico, es definido como “un conjunto de variables aleatorias {z;} donde
el indice t toma valores en un cierto conjunto C. Este conjunto es ordenado y corresponde
a los instantes temporales (dias, meses, afios, etc.). Para cada valor t del conjunto C (para
cada instante temporal) esta definida una variable aleatoria, z;, y los valores observados
de las variables aleatorios en distintos instantes forman una serie temporal”[35].
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2.5 Proceso estacionario
Se dice que “un proceso estocdstico es estacionario en sentido estricto si:

e Las distribuciones marginales de todas las variables son idénticas;
e Las distribuciones finito-dimensionales de cualquier conjunto de variables sélo
dependen de los retardos entre ellas.

La primer condicidn establece que la media y la varianza de todas las variables son las
mismas. También lo son los coeficientes de asimetria y curtosis de las distribuciones
marginales. La segunda condicién impone que la dependencia entre las variables sdlo
depende de sus retardos”[35]. Dicho en palabras mas simples, es un proceso estocastico
cuya distribucién de probabilidad varia de forma mds o menos constante a lo largo de
cierto periodo de tiempo.

2.6 Ruido blanco

Es un proceso estacionario, definido por las condiciones:

a) El[z]=0, t=12,..

b) Var(z,) = 0%, t=12,..

c) Cov(zy,zi—) =0, k=+11,12,..
Donde: a) la esperanza es siempre constante e igual a cero; b) la varianza es constante y
c) las variables del proceso estan incorreladas para todos los retardos[35]. En otras
palabras, el ruido blanco es un proceso estocastico estacionario que se caracteriza por que
sus valores en dos momentos diferentes no guardan correlacidn estadistica.

3. Fundamentos teodricos

3.1 Prondstico

El disefio de herramientas confiables para pronosticar y predecir el comportamiento de
fenémenos o sistemas, ha sido objeto de interés en las investigaciones desde hace varias
décadas. En términos generales pronosticar se define como la generacién de informacién
y conocimiento que permite prever, caracterizar y analizar el comportamiento futuro de
situaciones con base en estrategias légicas, racionales, cientificas y de experiencia previa;
se debe mencionar, que frecuentemente la informacién generada por el proceso de
prondstico es empleada para la toma de decisiones. Rubio menciona en [40], que
pronosticar es una de las funciones mas importantes dentro de las empresas, industrias y
negocios; ya que a través de la informacién producida se toman decisiones. En la Tabla 1
se muestra la clasificacion de los métodos de prondsticos cominmente empleados.

Algunos autores diferencian los conceptos “Prondstico” y “Prediccién”, haciendo énfasis
en que el prondstico se basa en datos de naturaleza objetiva; en contraste, prediccidn se

11



basa en informacion subjetiva. En la actualidad, las metodologias de naturaleza mixta han
crecido en su aplicacién [41][42].

e Series de tiempo
e Modelos causales

Se basan en el empleo de estrategias
e Modelos de

l6gico-matematicas para el analisis

v | Cuantitativos | , .” , . Ty
S histérico. ~ Generalmente se les optimizacion

E denomina procedimientos objetivos. ¢ MOde|0§ de

S simulacion

S e Otros

3 Se basan en la experiencia e intuicion; e Método Delphi

8 Cualitativos | por ende son procedimientos con un e Analogias con

-D . . .

% grado de subjetividad. sistemas similares

= Aqui se encuentran varias

Se basan en la combinacidn sinérgica
Mixtos de  estrategias  cuantitativas vy
cualitativas.

estrategias de IA y Machine
Learning.

Tabla 1. Métodos comunes de prondstico
En el presente trabajo, se emplearon métodos cuantitativos que integran procedimientos
causales, series de tiempo y de optimizacién en la generacidon del modelo predictivo.
Dentro de las técnicas de pronostico cldsicas se pueden encontrar de dos tipos, métodos
de extrapolacion y los métodos de prediccion causal, ambos tipos se explican a
continuacion [43].
Prondstico con promedio movil

Sean x4, X3, ..., Xt, ... los valores de una serie de tiempo, donde x; es el valor de la serie de
tiempo observada durante el periodo t. Se define f; ; como el periodo de prondstico para

el periodo t +1, a partir de las observaciones en x;.
ft1 = promedio de las ultimas N observaciones
Suavizamiento exponencial simple

Tomamos A; como el promedio suavizado al final del periodo ¢, a x;_; como el valor real
anterior de la serie. Entonces, la ecuacién del promedio suavizado exponencial se define:

Ay = axe + (1 —a)Aiy

Y se elige @ que minimice la desviacion absoluta media[43].
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Método de Holt

Este método es utilizado cuando hay una tendencia presente en la serie de tiempo, pero
no estacionalidad. Sea L; la estimacion de la base al final del periodo t, y T; la estimacién
de la tendencia por periodo al final del periodo [43], se definen sus ecuaciones:

Ly =axe + (1 —a)(Le-1 + Te-q)
Te=PBLe— L) + (A= BTy
Donde, a y § son constantes de suavizamiento cuyo valor se encuentra entre Oy 1.
El prondstico para el periodo t + k, es:
fek = Le + kT,
Método de Winter

Este método es utilizado cuando se observa que tanto tendencia como estacionalidad
pueden estar presentes en la serie temporal. Sea s;, la estimacidn para el factor estacional
del mes t [43]. Se definen:

ax;
L = +(1—a)(Le—1 + Te-1)
t—c
T = P(Le —Le—y) + (1 =BT
Y X
St = L_ + (1 —=y)st—¢
t

El prondstico para el periodo t + k, es:

feare = (L + KT)Stir—c
Donde, c es el nUmero de periodos en la duracion del patrén estacional,y a, B,y € [0,1].
Regresion lineal simple

Dados los puntos dato (x1,¥1),--, (Xn, ¥n), €stimamos una relacién lineal entre x y y
mediante § = 8, + 8,,, donde:

= BDOD g

SSR
SST
Tyy = correlacion lineal de la muestra entre xy y

R? = = porcentaje de variacion en y explicado por x

SSE

n—

Se = = raiz del error cuadratico medio
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Donde:

SST es la suma del total de cuadrados (Sum of Squares Total), SSE es la suma de los errores
cuadraticos (Sum of Squares Error), SSR es la suma de los cuadrados de la regresion (Sum
of Squares Regression), §0 y §1 son los coeficientes de regresién a estimar.

Esperamos que 68% de los prondsticos estan dentro de s, del valor real y 95% de las

predicciones, dentro de 2s, del valor real. Una estadistica t que sea mayor que t(g en
2

n—2)
valor absoluto es prueba que hay una relacidn lineal significativa entre x y y [43].
Regresion muiltiple

Se utiliza cuando se requiere mas de una variable independiente para predecir y. R? se
define como el porcentaje de variacién en y explicado por las variables independientes

rechace Hy, = 0 en el nivel de significancia a si (t para x;) = t donde k es el

(%,n—k—n'

numero de variables independientes que se utilizan para predecir y.

Si hay una fuerte relacién lineal entre dos o mas variables independientes, entonces [;
podria ser una estimacién poco confiable para ;. En estos casos, decimos que existe
multicolinealidad.

Si se cree que una variable independiente no cuantitativa, como el dia de la semana o el
mes del aiio, influye en una variable dependiente, se podrian usar variables ficticias para
modelar el efecto de la variable independiente cualitativa sobre la variable dependiente.
Si la variable es capaz de asumir ¢ valores, se utiliza sélo ¢ — 1 variables ficticias [43].
Generalizacion
Suponiendo que se usan k variables independientes para predecir la variable dependiente
y y hay n puntos dato de la forma (y;, xq;, X2, ..., Xx;) donde x;; = valor de la j-ésima
variable independiente para el i-ésimo punto dato y y = valor de la variable dependiente
para el i-ésimo punto dato. La relacion entre y y las k variables independientes se modela
mediante la siguiente expresidn en la regresion multiple.

Yi= 0o+ 01x1; + Oz + -+ Oy + &
Donde ¢; es un término de error con media 0, que representa el hecho de que el valor real
de y; podrianoseriguala 8y + O1xq; + Ox5; + -+ + O Xxy;.

3.2 Series de Tiempo y Prondstico

3.2.1 Movimiento Geométrico Browniano
El movimiento Browniano, fue descubierto en 1827 por el botadnico Robert Brown,
mediante observaciones con microscopio, observd el movimiento de pequenas particulas
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de polen en el agua, movimiento descrito como regular e incesante, asemejando a seres
vivientes, demostré también que no tenian nada relacionado con formas de vida al extraer
de la tierra un pedazo de cuarzo con agua atrapada dentro, probablemente por miles de
afios y ver el mismo movimiento en su interior, como resultado de la colision con
moléculas moviéndose velozmente en el fluido [44].

El movimiento Browniano es un proceso estocdstico que asemeja el movimiento de
particulas de polen sobre una superficie acuosa, dicho de otra manera, dada un posicidén
en el momento i, la particula se puede mover con una probabilidad p, hacia alguna
direcciéon. Retomando lo propuesto por Pérez Ferndndez [45], se emplea el modelo
siguiente con la ecuacién diferencial estocastica tipo It6, para la definiciéon del mGB:

dS(t) = uS(t)dt + oS(t)dB(t),

{ 5(0) = so,
Dénde:

e S(t) es el valor del activo en el instante t.
e s, representa el valor del activo en el instante inicial t=0 y se supone conocido, por
ello se denota en minusculas

e u € Resunpardmetro del modelo denominado drift o tendencia.

e 0 > 0esun pardmetro del modelo denominado volatilidad local.

e B(t) es un proceso estocastico de Wieneer o movimiento Browniano.
En la practica, el valor de un activo depende de numerosos factores econémicos, politicos,
entre otros, que influyen en los mercados financieros. Estos factores pueden contener una
elevada incertidumbre dada la complejidad de su determinacion.

Considerando el grado de incertidumbre dado en el mercado financiero, es mas apropiado
introducir la aleatoriedad en el modelo determinista a la hora de modelizar un activo. El
pardmetro | pasa a ser una cantidad aleatoria en lugar de una cantidad determinada. La
aleatoriedad en el modelo se introducira mediante el Movimiento Browniano B(t), mas
concretamente, en su derivada o diferencial, el denominado proceso de Ruido Blanco

“, o n,

dB(t). Todo ello motiva la siguiente expresion estocastica del pardmetro “pn”:
U — u+ oB'(t),oc >0
En la expresidn anterior se sigue denotando al parametro p como el rendimiento medio

del activo, pero en este caso, se le han afadido fluctuaciones aleatorias, siendo B'(t) el
proceso estocastico Ruido Blanco y 6 > 0 su intensidad.

La solucién del proceso estocastico queda como sigue:

S(t) = Soe(u—%oz)HoB(t)

llamado movimiento Browniano Geométrico del Modelo Log-Normal[45].
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3.2.2 Nuevos paradigmas

En afios recientes se ha visto un aumento en articulos de investigacién, donde proponen
no solo el uso o adaptacidon de modelos de prondstico de series de tiempo para problemas
actuales, también se proponen la combinacién en dos fases o mas, de estos modelos, en
su mayoria presentan el uso de ARMA seguido del algoritmo GARCH [46]-[51], ademas
también se usa en conjunto ARMA-SVR [19], también se presentan otros algoritmos
bioinspirados [22], y otros que utilizan también el principio del movimiento
Browniano[21], [52], demuestran una mejoria en la precision del prondstico comparado
con el uso de un solo algoritmo convencional.

3.3 Optimizacion y Prondstico

3.3.1 Antecedentes

Uno de los problemas que surgen al implementar un modelo de prondstico, ya sea MGB,
ARMA, u otros modelos para prondstico de series de tiempo, es la seleccion de
pardmetros con los que se obtienen los mejores resultados, en trabajos recientes
encontrados en la literatura, se presenta el uso de técnicas heuristicas para la busqueda
de los mejores valores en sus pardmetros, en la mayoria se utilizan Algoritmos Genéticos
[26]-[28], [53]. En el presente trabajo se presenta el uso de técnicas heuristicas, para
obtener los pardmetros de un MGB aplicado para el prondstico de valores de acciones de
la BMV.

3.3.2 Optimizacion
En la actualidad el ser humano se encuentra sumergido en un ecosistema hiperconectado
y global [54] lo que le permite la rapida generacion, difusidon y andlisis de informacién, a
esto se le denomina sociedad del conocimiento. Lo que es un medio propicio para las
innovaciones tecnoldgicas y cientificas.

Los miembros de la sociedad actual poseen la capacidad de obtener y compartir cualquier
informacidn, instantdneamente, desde cualquier lugar y en la forma que se prefiera. Por
ende en esta sociedad la creacion, modificacién y distribucion de la informacién forma
parte esencial de casi cualquier tipo de actividad.

La posibilidad de acceder a una gran cantidad de informacidon sobre cualquier tema
conlleva el reto de transformar dicha informacién en conocimiento, como menciona
Judrez y Ponce [55], en la sociedad actual el conocimiento es uno de los principales
valores que poseen las personas. Para la construccion de conocimiento el ser humano
emplea tanto su razonamiento (construccién a priori o proceso representativo),
experiencia (construccion a posteriori o proceso constructivista) y creatividad
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considerando su entorno sociocultural y tecnolégico. En la Figura 3 se esquematiza el

proceso para la creacién de conocimiento.
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Figura 3. Proceso para la construccién de conocimiento.
La gran cantidad de informacidén involucra la integracidn y empleo de estrategias y
métodos para la generacién de conocimiento como una aptitud primordial de los
tomadores de decisiones; ya que de lo contrario se corre el riesgo de saturacidn,
banalidad, irrelevancia, pérdida de tiempo, etc.

La produccion y procesos para la generacién de conocimiento han sido objeto de amplios
estudios [56]-[58]. Lo anterior ha conllevado a lo que se ha denominado la cuarta
revolucion industrial.

Filtrado de informacion

Una estrategia empleada con objeto de manejar y analizar informacion es el uso de
sistemas de filtrado. En términos generales, se define el filtrado de informacién como una
actividad que conlleva la seleccién y analisis de informacién con base en las necesidades.
De acuerdo con Quiroga [59], un sistema de filtrado es una herramienta inteligente, la
cual tiene el propdsito de valorar, seleccionar y entregar informacién adecuada, precisa y
pertinente que corresponda a las necesidades de un usuario.

Una forma de procesar y reducir el tamafio de un conjunto de informacidon se conoce
como Analisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés). Como menciona
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lan Jolliffe [60], cuando se confronta con un conjunto de datos muy extenso, el instinto
natural nos incita a intentar reducir su tamano, mientras se minimiza cualquier pérdida de
informacidn, para obtener mejor entendimiento e interpretar la estructura de los datos.
Indica que, una estrategia alternativa, seria construir nuevas variables a partir de las
originales, este enfoque parece menos intuitivo, pero tiene la ventaja que, por la misma
cantidad de informacién perdida, podemos obtener mayores reducciones del conjunto de
datos. PCA fue originalmente propuesto con un enfoque meramente estadistico por
Pearson [61], la referencia mas actual y recomendada se encuentra en la segunda edicién
del libro de Jolliffe [62].

En el disefio y desarrollo de un sistema de filtrado se encuentra inmerso el siguiente

N IC| ISl . . e
problema de optimizacion: max(z) ;- j=1 WijXij; donde: x;; es uno si el j —ésimo item
es usado por el i —ésimo usuario y x;; es cero en cualquier otro caso. u, una funcion de
utilidad del j —ésimo item para el i —ésimo usuario tal que u:C xS — R*. C, es un

conjunto de usuarios y S un conjunto de posibles items.

En el disefio de sistemas de filtrado se han empleado arboles de decision, maquinas de
soporte vectorial, redes neuronales, redes bayesianas, discriminantes lineales, regresion
logistica, entre otros.

Modelo

Un “modelo” es una representacion o abstraccion selectiva (cuantitativa o cualitativa) de
las caracteristicas de un sistema. Todo problema de optimizacion debe ser formulado a
través de un “modelo matematico” de modo conciso y sin ambigliedades. Estos deben
poseer:

e Alternativas o variables de decisidon: Son n decisiones cuantificables, cuyo valor
afecta el desempefio del sistema.

e Restricciones: Representan un conjunto de m relaciones o condiciones (expresadas
como ecuaciones e inecuaciones) que un subconjunto de variables estan obligadas
a satisfacer.

e Funcidn objetivo o funciones objetivo: Es una medida cuantitativa sobre la calidad
de las soluciones de un problema. Se expresa como una funcidén matematica de las
variables de decision.

En un modelo multiobjetivo, como en nuestro caso, se plantean un conjunto de funciones
objetivos (dos o0 mas) en conflicto entre si. Por ejemplo:

min f; (x), f2(x), ..., fie (x)
sujeto a:
g(x) = 0paratodoj=1,..,p
h(x) =0paratodoj=p—1,..,m
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Como se menciona en [63], en optimizacidn multiobjetivo, el término optimizar cambia
con respecto a la optimizacion monoobjetivo (global), porque se trata de encontrar un
ajuste entre las distintas funciones objetivo en lugar de una sola solucién como en
optimizacidn global.

Modelo multiobjetivo para la determinacion de predictoras

El modelo para determinar las variables predictoras se formulé como se presenta a
continuacion, se debe destacar que el modelo aunque retoma ideas, se estructura como
parte de la metodologia siendo una aportacién del autor.

N
minz,; = Z w;
i=1
N
5.2
min 7, — Z Yi — Vi)
2 ' N
i=1

N N
minz3=2 Z Bij * wi * w;

i=1 j=1,j%i
N
minz, = — Z a;
i=1
Sujeto a:
{1, si la x; variable es seleccionada como predictora
w; = . : . ;
¢ 0,si la x; variable NO es seleccionada como predictora
,g(x, W) = 5}1'
0, si la x; variable es estadisticamente similar a x;
’BU "~ |—1,si la x; variable NO es estadisticamente similar a X;
o = absoluto (correlacién(yi, xi)), w; =1
' 0 , w; =0
Dénde:

g(x,w) es una funcién de x y w que estiman a y.

Se considera que la x; es estadisticamente similar a x; si:

vy — 2 _ 2 —
g = 0, x; —x; =0y sy, sx].—O
Yoo -1, X —% #00sf —si #0
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En este trabajo al hablar de dos variables estadisticamente similares se refiere a aquellas
con al menos un 95% de similitud.

En este trabajo, también se considera que se desea encontrar una funcién f(x) =y , tal
que el error producido entre la y (real) y la y (pronosticada), sea minimo, tanto para el
periodo de entrenamiento como para el periodo que se desea pronosticar.

Cabe mencionar que determinar o encontrar un conjunto de funciones que cumplan estas
caracteristicas es un problema NP-duro, tal como se muestra en [64], [65], por lo cual no
existe un método exacto que lo pueda resolver en tiempo polinomial.

Dado un conjunto n de objetos. Sea x = {xy, xy, ..., X, } €l conjunto de las observaciones
de m variables explicativas. Sea y una variable a explicar. Sea y = f(x,0) + &, una
relacidn funcional entre x e y; donde 8 = {64, 0,, ..., Bp} es el conjunto de pardmetrosy &
es un término del error. Sea S(0) es un criterio que mide la diferencia entre y y f(x, 8).
Sea D el espacio de busqueda.

Entonces, el problema de seleccion de pardametros en modelos de regresion se determina
por una tupla (0,x,y,f(x,0),5(0),&,n,m) una solucién de este problema invloucra
encontrar una configuracion @, tal que:

6" = argmin S(0)
OeD

3.3.2.1 Técnicas Heuristicas
Una metaheuristica es un procedimiento flexible e inteligente para generar buenas
soluciones a un problema con un consumo razonable de recursos. Las soluciones
generadas por estos procedimientos no son necesariamente dptimas. A continuacion, se
describen qué son las metaheuristicas de algoritmos genéticos y busqueda armanica, las
cuales seran empleadas en este trabajo.

Biisqueda Armonica

Propuesta en 2001 por Geem [31], en este algoritmo se adaptan los conceptos de
creacién musical en optimizacién. Las soluciones formuladas son Ilamadas “armonias” v,
cada valor de la misma se llama acorde, se inicializa la memoria de armonias,
seleccionando aleatoriamente los valores de las soluciones y se calcula su funcién
objetivo, enseguida se improvisa una nueva solucion tomando en consideracién la
memoria, si esta nueva solucién “improvisada” es mejor que la peor en la memoria, se
sustituye y se repite el proceso hasta el criterio de paro. Se debe recordar que se utilizan
tres operaciones bdsicas las cuales son: recordar, adaptar e improvisar. Para mayor
informacidn se puede consultar: [31], [66].
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- Paro
Inicio }

Salida del mejor vector de
harmonia

Criterio
de paro
satisfecho

Inicializacion del problema y no
parametros del algoritmo

y

Creacion de la memoria de
harmonias inicial

Y

Improvisar nueva harmonia
considerando la memoria

; o

Improvisar nueva harmonia la peor harmonia en la
usando el ajuste de acordes memoria

Improvisar nueva harmonia de
manera aleatoria

harmonias

Actualizar la memoria de ’

Es la nueva
harmonia mejor que

Evaluar nueva harmonia

Figura 4. Diagrama de flujo de Buisqueda arménica

Algoritmos Genéticos

Son un enfoque de optimizacién evolutiva basado en algoritmos de busqueda aleatoria,
desarrollado por John Holland en 1975 [67], es un método muy popular debido a su
robustez para la solucién de problemas complejos y no lineales. Tiene numerosas ventajas
sobre otros métodos cldsicos, ya que pueden converger facilmente a una buena, o bien, a
la mejor solucion mas rapido que otros. Se utilizan operadores genéticos, como seleccién,
mutacion y cruza para obtener soluciones. Los pasos bdsicos son: a) el algoritmo inicializa
una poblacién de posibles soluciones; b) se aplican los operadores genéticos; c) se evalua
la funcién para cada individuo; d) se eliminan, ocasionalmente las malas soluciones de la
poblacién; e) una nueva poblacion es creada de nuevo utilizando los operadores, este
proceso se repite hasta llegar a un criterio de paro.
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Inicio

Y

Establecimiento de la
funcion objetivo y las
restricciones iniciales

Y

[Creacujn de la poblacion inlcial]

v

— | Evaluacion de cada individuo

Se ha
llegado a la
solucion optima

Si—p( Solucién éptima

Fin

Creacion de un a nueva poblacion,
usando la reproduccion,
combinacion y mutacion

Figura 5. Diagrama de flujo de Algoritmo Genético

3.4 Medidas de desempeiio de algoritmos multiobjetivo
En los inicios de la optimizacién multiobjetivo usando computo evolutivo eran comunes
las comparaciones visuales entre los frentes de Pareto obtenidos por dos algoritmos
distintos. Sin embargo, para realmente lograr una comparacién objetiva es necesario
definir una medida cuantitativa de la calidad de las soluciones obtenidas[68].

Se espera que un conjunto de soluciones se encuentre compuesto Unicamente por
soluciones mutuamente no comparables; es decir, para cualquier par de solucionesx, x,
no ocurre que x; < X, ni x, < x;. A este tipo de conjuntos se les llama aproximacion del
conjunto de Pareto y a su imagen bajo la funcién objetivo se le conoce como aproximacién
del frente de Pareto.

Se observa que bajo esta definicion un conjunto de aproximacién no tiene por qué ser
igual al conjunto de Pareto. Encontrar el verdadero conjunto de éptimos Pareto es, en
general, un problema dificil por lo que cominmente solo se obtienen conjuntos de
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aproximacion. Las soluciones generadas por un buen algoritmo de optimizacion deben
cumplir dos objetivos:

e Encontrarse lo mas cerca posible del verdadero frente de Pareto

e Tener una buena distribucién sobre el frente de Pareto
Las medidas de desempefio disponibles para comparar algoritmos multiobjetivo miden la
calidad de las soluciones de acuerdo a estos dos aspectos.

Un indicador de calidad es una funcién I : Q@ — R que asigna un valor real a un conjunto
de aproximacién del frente de Pareto.

Un indicador debe definir un orden total en los conjuntos de aproximacién del frente de
Pareto. Si tenemos dos conjuntos de aproximacion A, B tales que I1(A) > I(B) entonces el
conjunto A es preferible sobre B.

Un indicador particular considera aceptable un conjunto de aproximacion bajo criterios
especificos considerados en su disefio. Es por esto que puede ocurrir que I(A) > I(B)
utilizando algun indicador pero I'® > I'(A) bajo un indicador distinto.

3.4.1 Hipervolumen
Este indicador fue propuesto por Zitzler y Thiele [69]. Consiste en la medida de la regién
dominada por el conjunto de aproximacién y acotada por un punto de referencia # € R¥.
Sera denotado por I.

Si el conjunto de aproximacién A esta compuesto por los puntos A = {X;, ..., X;}, entonces
I;(A) es igual volumen k-dimensional (area en el caso de dos objetivos, volumen para tres
objetivos) de la regién formada por la unién de los hiperrectangulos delimitados por cada
55]- € A y el punto de referencia 7 [70]. Una particularidad importante de este indicador es
gue entre todos los posibles conjuntos de aproximacién para un problema particular,
aquel que maximiza el hipervolumen estd compuesto Unicamente por puntos Pareto
Optimos [71].

3.4.2 Distribucion
En un principio se uso para evaluar la distribucién de las soluciones NSGA-II, fue propuesto
por Deb [72] y para su cdlculo se utiliza |a siguiente ecuacién:

ko dg + 21 |d; - d
k1dg +1Ald

Ip(4) =

Donde cada d;, son las distancias euclidianas entre cada solucién y su vecino mas cercano;
d es el promedio de estas distancias.
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Un conjunto de aproximacion puede tener una buena distribuciéon pero no cubrir por
completo el frente de Pareto. A manera de penalizar este caso los parametros d£, son la
distancia entre las soluciones extremas del verdadero frente de Pareto y el conjunto de
aproximacion en cada una de las funciones objetivo.

3.4.3 Distancia generacional inversa
Esta medida de desempefo fue propuesta hace 20 anos por Van Veldhuizen y Lamont
[73], [74]. Su finalidad es medir qué tan lejos se encuentra el conjunto de aproximacién A
del verdadero frente de Pareto PF. Se calcula utilizando la siguiente ecuacién:

@i dpy2 d?2
A

Los valores d; corresponden a la distancia euclidiana entre cada elemento de A y el

Ipg(A) =

miembro mas cercano en PF.

En este indicador, un conjunto de aproximacion A es mejor que otro conjunto B si
Ipg(A) < Ipg(B).

La distancia generacional invertida difiere en que las distancias d; son medidas desde cada
elemento de una discretizacion P de PF hacia el elemento mas cercano en el conjunto de
aproximacion A:

Pl 42y
Q=1 di)?

Ing(4) = ==L

3.4.4 Cobertura de conjuntos
La cobertura de conjuntos fue propuesta en 1999 por Zitzler y Thiele [75]. A diferencia de
las medidas de desempefio mencionadas anteriormente, la cobertura de conjuntos es un
indicador binario, es decir, es una funcién [:  XQ — R . Denotado por I.., este
indicador representa la proporcidn de soluciones dominadas o iguales entre dos conjuntos
de aproximacién.

|{I;EB:EIdEA:a bhva E}|

Sil;c(A,B) = 1 entonces todos los elementos de B son dominados por los de Ay, por lo
tanto, A es preferible sobre B.

Este indicador no es simétrico, es decir, Io-(A, B) puede ser diferente de I (B, A) por lo
gue es necesario considerar ambos casos para comparar dos conjuntos de aproximacion.
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4. Metodologia

4.1 Descripcion
El proceso completo que se llevd para la realizacién de este trabajo se presenta en la
Figura 6. Como se menciond en la seccién anterior, la parte de seleccion de variables es
muy importante y conlleva por lo tanto una buena cantidad de trabajo y tiempo, en la
Figura 7 se presenta con mayor detalle el proceso del filtrado de datos.

Inicio

Limpieza 'y
preprocesamiento
Base de datos »|Base de datos

inicial preprocesada

Filtrado

Calculo de RLM para:
Fase 1 A%

Base de datos »| Modelo RLM

filtrada

Se adapta el modelo GB
con GAy HS

V_J

Termino Comparacién de
resultados

Fase 2

Figura 6. Diagrama general del modelo.

Las bases de datos iniciales son descargadas, cargadas en el sistema, analizadas y
depuradas para mayor facilidad de uso y procesamiento (eliminacion de valores nulos,
cambio de tipo de datos, etc.). La base de datos preprocesada se introduce en el proceso
de filtrado de variables para reducir el nimero de entradas y minimizar el error en un
modelo de regresion lineal multiple (RLM). Una vez obtenida la base de datos filtrada, se
formula el Modelo Geométrico Browniano y se adaptan las metaheuristicas para obtener
valores dptimos de las variables del modelo. Cabe mencionar que para la primera fase se
emplea recocido simulado mientras que para la segunda fase se emplea AG y HS. A
continuacion se presenta una explicacion mds detallada de cada parte del proceso
completo.

4.1.1 Generacion de la base de datos
Para la realizacidon de este trabajo se seleccionaron al azar, con el fin de no sesgar los
datos, empresas grandes de distintos sectores que forman parte de la muestra con la que
se elabora el Indice de Precios y Cotizaciones (IPC) de la BMV, el cual es considerado un
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mercado financiero emergente[17]. Los archivos de datos histdricos se obtuvieron de la
plataforma de “Economatica”[1], posteriormente, se depurd con el objeto de eliminar
valores faltantes por dias sin operacién (dias festivos), y, para el filtrado de variables. La
base de datos depurada, antes de la aplicacion de funciones a las mismas, consta de 12
variables, las cuales son, valor de cierre, apertura, valor minimo, valor maximo, volumen,
numero de operaciones, promedio, RSI, AccRSI, MACD, Momento a 10 dias y Bollinger. El
periodo de analisis de la muestra comienza en enero de 2006 y termina en diciembre de
2016 (2765 entradas aproximadamente), fue elegido debido a los eventos recientes
ocurridos en México, entre otros: elecciones presidenciales, aumento en indices de
violencia, “guerra contra el narcotrafico”, crecimiento de redes sociales, y en el mundo,
desde la recesidon en 2008, la crisis de deuda de la eurozona en 2011, el Brexit y las
elecciones en USA en 2016.

4.1.2 Filtrado de la base de datos

La separacion entre las variables predictoras y la que se va a predecir obedecen al interés
mostrado en otros trabajos. Debe mencionarse que solo para las variables predictoras, se
realizé lo siguiente, y que se muestra en la Figura 7:

Inicio Min
Min
Min
Min
Generacion de
funciones
Base de datos P |Rase de datos Modelo RLM
inicial ampliada
11 variables
Filtro

Mejora a

Base de datos
filtrada

través de RS

Figura 7. Diagrama del Filtrado de variables

La base de datos original, inicialmente de 11 variables, se amplia aplicando 12 funciones
sobre el conjunto de variables independientes originales, las cuales son:
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X2 El valor de X elevado al cuadrado

X3 El valor de X elevado al cubo
{log(le), X#0 Logaritmo del valor absoluto de X, para X
0, X=0 distinto de cero
X1 El valor de X elevado a la menos 1
X2 El valor de X elevado a la menos 2
X3 El valor de X elevado a la menos 3
X X; {i #j} El producto de X;X;, siempre que i no sea
igualaj
sin X El seno del valor de X
cos X El coseno del valor de X
|\/Y| El valor absoluto de la raiz cuadrada de X
l ¥ %0 El cociente de 1 sobre el valor de X, para X
X’ distinto de cero
0, X=0
1 El cociente de 1 sobre el valor del logaritmo
_, log|X| # 0 )
log|X| del valor absoluto de X, siempre que el
0, X=0 logaritmo del valor absoluto de X sea
distinto de cero
1 1| El cociente de 1 sobre 1 menos la constante
1— e-IXI” I=e""#0 e elevado a la menos el valor absoluto de X,
0, 1—eXlx =0 siempre que 1 menos la constante e

elevado a la menos el valor absoluto de X
sea distinto de cero

La ampliacién de la base genera relaciones no lineales de las variables independientes con
lo cual se tiene un espectro mayor de las relaciones entre independientes y dependientes.
La reduccidon permite emplear sélo las variables y relaciones necesarias y para explicar el
comportamiento de la variable dependiente.

Se cuenta ahora con 132 variables para determinar el valor de cierre de las acciones de un
conjunto de 12 empresas mexicanas que cotizan en la BMV (Bolsa Mexicana de Valores),
el modelo es llevado a cumplir los siguientes objetivos.

El modelo descrito en la seccidén anterior se adecuo con el objeto de poder trabajar el
conjunto de datos de entrenamiento y los datos a predecir. Debe mencionarse que la
suma del cuadrado de los errores es una métrica entre el valor real y el valor estimado.

El conjunto de datos empleado en este trabajo para la calibracidon del modelo se dividié en
dos grupos un conjunto de entrenamiento y conjunto de prueba, ambos tomados a partir
del historico.
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Max Z; = |Corr|

i 7. — SSEa
NnsL, = Na
i 7. — SSEp
n 3 =
Np
k
Min 7, = in
i=1
Man5= BU

Donde, |Corr| es el valor absoluto del coeficiente de correlacion lineal entre la variable
dependiente con las independientes, SSE es el error cuadratico, N el nimero de datos, a
es el conjunto de entrenamiento, p se refiere al conjunto de prueba, x; es igual a 1 si se
usa la i variable o 0 en otro caso, y k es el nimero total de variables. f8;; determina si una
variable empleada i ya brinda la misma informacién que otra variable j.

Dado que es un modelo de regresién multiple, se considera la ecuacién siguiente:
Vesr =00 + 01 X1 + 02X50 + -+ O Xpe + €

El filtrado de variables se realiza de la siguiente manera, dadas k variables, para cada X;,
no se puede emplear en el modelo si y solo si:

7

X, =y
El promedio de la variable X; es igual al promedio de y’,y,
6)%1 = 6)2"

la varianza de X; es igual a la varianza de y".

e X, sea el conjunto de variables obtenidas al eliminar de X aquellas variables que
sean estadisticamente similares a y, ademds aquellas cuyo coeficiente de
correlacion (x;,y) = 0, se registra para aquellas variables no eliminadas el
coeficiente de correlacién con y.

e Se calcula para todo par de variables en X, si son estadisticamente similares.

e ml sea el modelo de regresion lineal maltiple g(X,) — y.

e Se evalua el modelo generado con base en el modelo multiobjetivo.

e Se determina un conjunto de pardmetros para la ejecucion del Recocido Simulado
multiobjetivo (p sea el numero de puntos en el frente de Pareto, T; temperatura
inicial, T temperatura final criterio geométrico de descenso de temperatura, k
numero de ejecuciones antes del descenso de temperatura).
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e Se genera un conjunto de 2p soluciones iniciales con base en la informacion de m;.

e Se evalulan las soluciones encontradas.

e Sea A el conjunto de p soluciones iniciales aquellas que se toman al considerar
criterio de no dominancia y el criterio de suma ponderada.

A continuacién, se presenta el pseudocddigo del algoritmo de recocido simulado para el
filtrado; este algoritmo fue modificado tal que una solucién estda integrada por k variables
independientes sobre las cuales se aplica una regresion lineal multiple con el objeto de
determinar la calidad en el pronéstico generado a partir de la k-ésima solucién; ya que se
emplea un modelo multiobjetivo, la calidad de las soluciones se evalta en términos de
dominancia generando por ende un conjunto de p soluciones:

Entrada Un conjunto expandido de variables predictoras

Ta =Ti
MIENTRAS Ta > Tf
PARAi=1:k
PARA j=1:p

S, i-ésima solucién en A

S, sea una solucién generada con bisqueda local

SI S,, es mejor que §;, entonces S; en A es remplazado por S,

SI NO se determina el criterio de metrépolis posteriormente se emplea
éste para decidir si S; en A es remplazado por S,,.

B ; sea la solucién desechada

FIN PARA
T,= axT,
C =AuUB

A son las p mejores soluciones de C
B =]
FIN PARA
SALIDA Subconjunto de X, de variables predictoras

Algoritmo 1. Pseudocddigo de Recocido Simulado empleado

4.1.3 Adaptacion de Heuristicas
Una vez obtenido el conjunto de variables, se inicializa un Modelo Geométrico Browniano
(MGB) de manera aleatoria, se realiza una prueba del mismo y se procede a implementar
las metaheuristicas descritas anteriormente, adaptadas ahora para la busqueda de
mejores pardametros del MGB, a continuacién, se describen las modificaciones a las
mismas para su implementacion.

29



Algoritmos genéticos

Se aplicé el algoritmo genético basico, con una poblacién de 10 individuos, se debe
mencionar que los valores de los pardmetros se establecieron a partir de una calibracién
de prueba y error. Cada cromosoma se representd por una cadena de numeros reales
compuesta por tres constantes a encontrar (aq, a,, as), la media del error (Uerror), 12
varianza del error sobre y calculada (S.,0-), funciones objetivo 1y 2 (04, 0,), la funcién
objetivo 1 (0,) es el error estdndar promedio sobre el conjunto de aprendizaje, y la
funcidén objetivo 2 (0,) es el error estandar promedio sobre el conjunto de prueba. En la
Figura 8 se muestra un esquema de la representacién del individuo.

S

a 1 ‘12 ﬂ'E Ju'gr:r'ar arror Ul UE

Figura 8. Representacion del individuo en el algoritmo basico. Fuente: Elaboracion propia

Individuos-<

Figura 9. Ejemplo de representacion de poblaciéon de individuos
La creacion de la poblaciéon inicial es aleatoria (a;,a,,as;, numeros aleatorios
normalmente distribuidos), la seleccidn de padres se realiza mediante torneo binario. Una
vez que se obtiene la pareja de padres, se realiza la cruza para obtener un hijo, la cruza se
realiza en dos puntos seleccionados de manera aleatoria del cromosoma, se transfiere la
informacién genética al hijo y se almacena en la poblacién de hijos (diez individuos).

Con los nuevos hijos se genera la corrida de mutacién, con una probabilidad de 15% con
los hijos elegidos, se selecciona un “gen” a mutar (a,, a, o as). A continuacién se unen la
poblacién anterior con los hijos y se ordenan por aptitud, se selecciona la mejor mitad y
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esta se convierte en la nueva generacion. El proceso se repite hasta que se cumple el
criterio de paro, en nuestro caso, al llegar a las dos mil generaciones procesadas.

Busqueda Armonica

Se aplicé el algoritmo de Busqueda Armodnica (HS), el cual contd con una memoria de
armonias de diez elementos, una tasa de ajuste de tono de 10%, una tasa de
consideracién de armonia de 70%, un maximo numero de iteraciones de dos mil, y su
informacién fue representada en cadenas de numeros reales, la primera seccion,
representando la parte a buscar y el resto, variables calculadas con los primeros tres
valores de la armonia, del MGB. Estas armonias se almacenaron en una matriz para su
manipulacién.

Cada armonia esta igualmente compuesta que los individuos del AG. En la creacién de la
memoria de armonias aleatoriamente, se llena su informacién con los valores acotados en
los que deben estar los pardmetros, un numero aleatorio de una distribucién normal.
Posteriormente se improvisa una nueva memoria de armonias considerando la actual,
ajustes de acordes (constantes a buscar) y aleatoriedad. El algoritmo que se emplea para
la creacién de una nueva memoria de armonias se presenta en el Algoritmo 2.

Crea una memoria armoénica inicial
MIENTRAS criterio de paro no satisfecho
PARA j=1: HM
PARA k=1:3

SI rand < (1-PAR)
selection = una armonia aleatoria
sol_nueva(j,k) = memoria_h(selection,k)
SI rand < HCR
sl = raiz(varianza(memoria_ h(: k)
SI s1==0
sl=1
FIN SI
sol_nueva(j,k) = sol_nueva(j,k) + randn*(s1)
FIN SI
OTRO
aparl=minimo(memoria_ h(: k)
apar2=méximo(memoria_ h(: k)
MIENTRAS apar2==aparl
apar2=apar2+randn
FIN MIENTRAS
sol_nueva(j,k) = aparl4randn*(apar2-aparl)
FIN SI
FIN PARA
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sol_nueva(j,4) = Calcular media del error
sol_nueva(j,5) = Calcular varianza del error
sol_nueva(j,6) = Calcular Objetivo 1
sol_nueva(j,7) = Calcular Objetivo 2

FIN PARA
Determinar el conjunto de soluciones no dominadas

FIN MIENTRAS

Algoritmo 2. Seccién del algoritmo de Busqueda Armdnica para creacion de nueva memoria de armonias. Fuente:
Elaboracion propia

Una vez llegado a este punto del proceso, se unen las memorias, la nueva improvisada y la
anterior, y se ordenan por mejores resultados de los objetivos ponderados, se selecciona
la mejor mitad y se almacena como la memoria de armonias inicial para la siguiente
iteracion. Este proceso se repite hasta llegar al criterio de paro, en nuestro caso, al llegar a
las dos mil generaciones procesadas. Se emplea el criterio de no dominancia y suma
ponderada.

Se evallan ambos métodos usados por indices de calidad o desempefio, los cuales son:
hipervolumen, distribucidn, distancia generacional invertida y cobertura de conjuntos.

4.1.4 Implementacion con un Modelo Geométrico Browniano
Una vez obtenido la base de datos filtrada, se inicializa el Modelo Geométrico Browniano,
y se adaptan las metaheuristicas de AG y HS para la busqueda de valores 6ptimos de los
mejores parametros del modelo predictivo.

La funcién del MGB para la prediccion de y (precio de la accidn) es la siguiente:

)7 = aqy+ eazy’+a3y”+l‘error+\/f><53rror><a
Donde:

e gq;coni= 1,23, son constantes a encontrar,

e vy eselresultado del calculo con Regresion Lineal Multiple obtenida con el filtrado
(f (%), en primera fase),

e 1y’ es la primera derivada de y calculada (f(x")) respecto al tiempo, acorde a su
definicion, la razén de cambio con el valor inmediato anterior,

e y" es la segunda derivada de y calculada (f(x'")) respecto al tiempo, de igual
manera, la segunda diferencia con su valor inmediato anterior,

®  Uerror €S la media del error,

e t eseltiempo transcurrido,

e  S.ror €S lavarianza del error sobre y calculada,

e  es un aleatorio normalmente distribuido (a~N(0,1)).
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En este modelo, se agrega ruido blanco en funcién del tiempo en la formula (vt X
Serror X @), esto para intentar reducir el error producido en el prondstico del precio. Las
derivadas mencionadas son respecto al tiempo.

4.2 Experimentacion
Una vez obtenidas las bases de datos de la plataforma especializada, se guardaron en
formato .CSV (archivo separados por comas, por sus siglas en inglés), se realizaron
cambios a formatos de numero de los datos y se removieron los titulos de las columnas,
se almacenaron en formato .TXT (archivo de texto) para facilitar la manipulaciéon en
MATLAB.

Para realizar el filtrado de variables, se procesoé cada caso en la base de datos en MATLAB,
esto se realizé en la versién r2014b, en una computadora iMac Retina 5K, con un
procesador Intel Core i5 3.2 GHz y memoria 8GB 1867 MHz DDR3, el analisis de una
instancia implicd la ejecucién de 20 corridas del algoritmo con un promedio de 8 horas
cada una. Al final de cada ejecucidn, se obtuvieron las graficas mostradas en el Anexo 1, al
igual que tablas de informacion que serd utilizada en la segunda parte del modelo.

La siguiente parte del modelo se ejecutd, también, en MATLAB la implementacion de dos
metaheuristicas para la obtencion de los pardmetros del MGB, ambas implementaciones
se probaron 20 veces y se guardaron los resultados, tuvieron un tiempo de ejecucién por
cada accién de 2 a 3 horas por técnica heuristica implementada.

Con las soluciones generadas por cada método, se analizaron las medidas de desempeiio y
los frentes de Pareto para ambas técnicas heuristicas, las graficas de los frentes de Pareto
se encuentran en el Anexo 2. Con las graficas recolectadas y los resultados obtenidos se
realiza su analisis en las siguientes secciones. Se menciona que este modelo se disefié para
predicciones a corto plazo (1 dia), y con base a esto se evalué.
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5. Resultados experimentales

Como fue mencionado anteriormente, el filtrado es una herramienta que ayuda a reducir
el niumero de variables necesarias y mejora la calidad de los resultados obtenidos, en la
Figura 10 y 11, se puede observar la representacion de los frentes de Pareto de los cinco
objetivos del modelo, descritos en la seccidn 2, para el prondstico de la accidon de
“BI****” |as diagonales muestran las caracteristicas de los valores del i-ésimo objetivo,
en contraste las graficas de puntos muestran la interaccion del i-ésimo objetivo con el j-
ésimo objetivo. Se puede apreciar una dispersion considerable en los puntos, y no es
posible identificar una curva bien definida en la mayoria de los casos. Después de haber
realizado el filtrado de variables, se observa en la Figura 11 cémo la curva de los frentes
comienza a verse mads claramente en cada caso de comparacién, la imagen mostrada
corresponde a la accién de “BI****”. Con base en el modelo de filtrado, el objetivo tres,
gue baja la colinealidad, se busca que dos variables que son colineales no se empleen, los
resultados numéricos muestran que podria ser quitado del modelo original sin afectar los
resultados del mismo.

Es posible observar esta mejora en el modelo, al comparar las Figuras 12 y 13, en ambas
graficas, el eje “y” corresponde al valor en pesos (S), el eje “x” son el nimero de dias del
periodo de prueba, la linea continua es el valor real de la accidn, en este caso expuesto de
“BI****” 'y los circulos pequefios representan los prondsticos de los modelos generados,
en la Figura 12, se muestran los prondsticos del valor de la accidn antes del filtrado de
datos, y en la Figura 13, los prondsticos después del mismo. Se puede ver un incremento

en los modelos generados que reducen la distancia al valor real de la accion a pronosticar.

34



100 I o* ! %o : " 3.,
50 o LH =
0 I ‘ I e 13 " 13
o0 o H < - ™
400 o ° . .
- ] bt | O o
ole o ] et e o0
i3
%0 I e s o m oo " see
(]
-1
0 LA . . - L
Al o oo ' )
LR ® e B
2| *e e ®s ' o'.
-3
Gl =™ we e s © .o
o ° o <
4 o™ . o ° . e
B e < o . e |
0 | 11|
0 100 2000 S00 1000-1 0 1 4 -2 0 0 5 10

Objetivos

Figura 10. Frentes de Pareto de los objetivos del modelo antes del filtrado de datos.

<10°
4
o . o B
2
0 I . . L A .
2 . B i N
1
0le l o .o .o
81
54
3 0|e . i ° *see s
8-1
0 . o B B
1]e i o .
2| . . .
al* o o B
6 - . .o
4 . . B
2 . o o o II
0

0 2 40 1 241 0 14 -2 00 5 10
<10° +10% Objetivos

Figura 11. Frentes de Pareto de los objetivos del modelo después del filtrado de variables.



36

Precio

70

o : 9 & o
3 oﬁoc,o 8 o
B oo© @ o ‘
o o o) o 2
6 o o 6 89
O 0 8 o 800 Oogo 0
gogBeed8pged8goBgg§
N M N M 3 M N N o
190 192 206

194 1%Diz 198 200 202 204

Figura 12. Prondstico del valor/stock (BI****) antes del filtrado de variables

T T T T T T T T T

m— E
70+ .
60 8 -
o
K : 8
il Bg ! g 2
s HLL 1Hi
gg " ;
20 F - Q i 4
I 1 1 1 1 ‘n 45 L 1
194 196 204 206 208 210

198 200 202
Dia

Figura 13. Pronéstico del valor/stock (BI****) después del filtrado de variables



O 00 N O U1 A W N =

[y
o

[
[N

NN N PP R[NNNRPRPINDN
Lo W AU O B O
NPl W A Ul O| & | |

[y
N
=
=

Tabla 2. Tabla comparativa de niimero de variables a usar en cada accion (stock)

Por ultimo, se concentra en la Tabla 2, los resultados del filtrado de variables de las 12
acciones con las que se trabajd, de un total de 132 variables en cada caso, se redujo a
estos numeros, de izquierda a derecha, en la primera columna se presenta el nimero
maximo de variables usadas, del total de variables de la base de datos ampliada, en los
modelos creados para cada accién. En la segunda columna, el nimero minimo de
variables usadas, en la tercer y cuarta columna, el promedio y mediana, respectivamente,
de variables usadas en los modelos generados. Se nota una gran disminucién del numero
de variables a emplear, cerca de 12 variables en el peor de los casos y alrededor de 2 a 3
variables en los mejores modelos.

En Tabla 3, se muestran los resultados obtenidos al evaluar las técnicas empleadas para la
busqueda de mejores variables del MGB, de la accion de “BI****”, En la primera métrica
(Distribucion), se observa una cercania al Pareto dptimo (valor cercano a 1), mayor en el
AG, y en las siguientes métricas, donde se espera obtener un valor cercano a 0, un mejor
desempeiio por parte del AG, exceptuando el Hipervolumen, estos resultados del
desempeiio pueden ser mejorados en un trabajo posterior, ajustando el algoritmo de
busqueda usado.
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Métrica Algoritmo Maximo Minimo Promedio Mediana Varianza Desvllauon
estandar
HS 0.89331447 | 0.73627844 | 0.81479645 | 0.81479645 | 1.23E-02 | 0.11104125
Distribucién
AG 0.9375684 | 0.92663061 | 0.9320995 | 0.9320995 5.98E-05 | 0.00773418
Distancia
; HS 0.27314163 | 0.10430499 | 0.18872331 | 0.18872331 | 0.01425291 | 0.11938554
Generacion
| al AG 0.1548839 | 0.07730731 | 0.1160956 | 0.1160956 | 0.00300906 | 0.05485493
nversa
HS 0.34250562 | 0.296266 | 0.31938581 | 0.31938581 | 0.00106905 | 0.03269635
Space
AG 0.2185164 | 0.03603323 | 0.12727482 | 0.12727482 | 1.67E-02 | 0.12903508
Hipervolum HS 0.39362027 | 0.31168131 | 0.35265079 | 0.35265079 | 0.003357 | 0.05793959
en AG 0.47255828 | 0.33761021 | 0.40508424 | 0.40508424 9.11E-03 0.0954227

Tabla 3. Resultados obtenidos al evaluar las técnicas empleadas para la busqueda de mejores variables del MGB.

A pesar de obtener una capacidad de prediccion satisfactoria, y un error aceptable, las

técnicas heuristicas usadas pueden ser mejoradas, para asi, llegar a obtener valores de

prediccién mas acertados y lograr un mejor resultado en sus métricas de desempefio. En

la Tabla 4 se expone, con base en los valores obtenidos en las medidas de desempefio de

ambos algoritmos, los resultados resumidos para la busqueda de parametros del modelo

generado para cada accién, donde 1 representa un buen desempefio, 0 menor que el

obtenido, y -1 un mal desempefio.
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Accién BH AG
AL*** 0 1
AM** 1
CE* % k% % -1 -1
CO*************** _1 _1
FE***** -1 -1
GFNX***x -1 -1
GO* ok k* 0 -1
GF|***** -1 -1
GM***xx* -1 -1
TL******** 0 _1
WA H** -1 -1

Tabla 4. Resultados resumidos de las medidas del desempeiio de ambos algoritmos.




En las Figuras 14 y 15 se muestran los frentes de Pareto obtenidos del modelo
multiobjetivo utilizando AG y HS respectivamente, en las cuales podemos observar los
puntos préximos a la curva del frente de Pareto éptimo.
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6. Conclusiones y trabajo futuro

Se opté por identificar a las empresas analizadas a través de sus primeras letras de su
simbolo bursatil utilizado en la BMV para evitar complicaciones. La metodologia propuesta
en este trabajo ha mostrado una alta flexibilidad para el filtrado y prondstico de datos a
partir de la concatenacion sinérgica de dos modelos de optimizacion. Destacando que la
primera fase permite identificar el conjunto de variables predictoras importantes
reduciendo a 5% las variables de la base de datos ampliada. Por otro lado, el proceso de
calibracion de los modelos mejora el comportamiento de las funciones de prondstico
generando datos ajustados y cercanos a los reales. Se menciona que este modelo se
diseid para predicciones a corto plazo (1 dia), y con base a esto se evalué.

Se desarrollé un modelo multiobjetivo para la predicciéon de los precios de las acciones,
donde se logré determinar un conjunto pequeiio de variables de entrada, maximizar la
correlacién lineal entre la variable dependiente con las independientes y minimizar el
error sobre el conjunto de datos de entrenamiento y de prueba, de los cuales se obtuvo
un buen resultado.

En este trabajo se aporta una base de datos del histdrico de acciones representativas de la
BMV con indicadores técnicos, del periodo comprendido de 2006 a 2016, esta se limpid de
valores faltantes y se procesoé para poder ser manipulada con mayor facilidad. La base de
datos se amplié utilizando funciones, contando al final con 132 variables, las cuales se
redujeron a través del proceso de recocido simulado a entre 3 y 9 variables en la mayoria
de los casos.

De esta manera se determinaron las variables con mayor influencia para la prediccién del
precio en cada accién, en el periodo comprendido. Con esta nueva base de datos de
variables seleccionadas, se implementd el MGB, para la prediccién de precios, con dos
metaheuristicas, AG y HS, las cuales tuvieron un buen desempeno en la prediccidn, de
estas dos técnicas, HS obtuvo mejores resultados para la construccion del MGB, y obtiene
mejores resultados en la prediccion. Se generaron modelos ad hoc para cada una de las
acciones analizadas, los resultados de seleccién para cada una de las variables estan
disponibles en “http://bit.ly/396h3J1”.

Como se mostrd en las tablas de hipervolumen vy distancia generacional invertida, ambas
técnicas resultan eficientes para resolver el problema multiobjetivo. Sin embargo, cabe
destacar que el mejor comportamiento lo presenta Busqueda Armdnica.

40



Las areas de oportunidad para futuros trabajos involucran adaptar los procedimientos de
restricciones épsilon con los presentados en este trabajo para mejorar la calidad de los
resultados y mejorar el frente de Pareto obtenido.
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ANEXO 2

Resultados Heuristicas
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ANEXO 4

Articulo publicado

Desarrollo de una metodologia para el analisis y el
pronostico de acciones de la Bolsa Mexicana de Valores
basada en optimizacion multiobjetivo.

Juan Andrés Martinez-Escobar”
Silvia Beatriz Gonzalez Brambila™
Roman Anselmo Mora-Gutiérrez
Rubén Caudillo Félix™

Resumen

En este trabajo, se presenta una nueva metodologia para analizar y predecir el
comportamiento de acciones de la Bolsa Mexicana de Valores basada en la concatenacion
sinérgica de estrategias estadisticas no paramétricas y modelos multiobjetivos de
optimizacion. Esta metodologia involucra dos fases, la primera, de filtrado, constituye un
proceso automatizado para el andlisis, evaluacion y seleccion de la informacion necesaria y
pertinente, para la caracterizacion del comportamiento de cada accién; posteriormente, la
segunda fase de ajuste del modelo, involucra adaptar y resolver un modelo multiobjetivo
para la prediccidn de precios de las acciones seleccionadas.

La base de datos empleada considera el comportamiento de doce acciones representativas
en la Bolsa Mexicana de Valores en el periodo 2006 al 2016, el codigo fuente utilizado se
encuentra disponible en “http://bit.ly/396h3J1”; los datos fueron obtenidos de una
plataforma especializada sobre mercados financieros en Latinoamérica [1]. Los resultados
numéricos obtenidos muestran que la fase de filtrado es capaz de identificar un conjunto
compacto de variables relevantes con alta influencia en el precio futuro de cada accién en
particular. En la segunda fase, se emplearon los datos del 2016 como valores a predecir
sobre el modelo multiobjetivo y, comparado con el modelo de regresion lineal multiple, se
observa una mejora considerable en la calidad de los datos pronosticados, haciendo que el
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modelo generado a partir de la segunda fase tenga una confiabilidad mayor al 95%.
Clasificacion JEL: C32, C61, G12, G14

Keywords: Modelos multiobjetivo, modelo geométrico browniano, algoritmos genéticos,
busqueda armonica.

Abstract

In this work, a new methodology is presented to analyze and predict the behavior of stocks
of the Mexican Stock Market based on the synergistic concatenation of non-parametric
statistical strategies and multi-objective optimization models. This methodology involves
two phases. The first (filtering) leverages an automated process for the analysis, evaluation,
and selection of the necessary and relevant information: for the characterization of the
behavior of each action. The second (the model adjustment phase) involves adapting and
solving a multi-objective model for the prediction of prices of the selected stocks.

The database used in this work includes the behavior of twelve significant stocks in the
Mexican stock exchange in the period 2006 to 2016, the source code used is available in
“http://bit.ly/396h3J1”; the data was obtained from a specialized financial markets platform
for Latin America. The numerical results show that the filtering phase can identify a
compact set of relevant variables with a significant influence on the future price of each
stock. In the second phase, the data from 2016 is used to predict the multi-objective model,
that compared with the multiple linear regression model, provides a considerable
improvement in the quality of the predicted observed data. The model generated from the
second phase has reliability greater than 95%.

JEL classification: C32, C61, G12, G14
Keywords: Multi-objective models, Brownian geometric model, harmony search, genetic
algorithms.

Introduccion

En este trabajo, se presenta una metodologia para la organizacion, analisis y prediccion de
valores sobre el precio de cierre de acciones de la Bolsa Mexicana de Valores (BMV). Esta
metodologia se encuentra dividida en dos fases, en la primera fase se analiza, selecciona y
filtra la informacién; en la segunda fase se emplea el conjunto de informacién reducido en
la primera fase con el objeto de producir o0 generar un conjunto de coeficientes capaces de
minimizar el error en los prondsticos, considerando la aleatoriedad de los movimientos. Las
fases de la metodologia propuesta tienen como finalidad resolver los problemas de
seleccién de informacién y prediccion de valores.

La calidad de los prondsticos realizados se puede mejorar con un modelo de regresion
lineal maltiple a través de un filtrado adecuado de datos y del empleo de un modelo
multiobjetivo. Cabe mencionar, que en la segunda fase, el modelo ajustado se empled para
pronosticar un afio especifico con el objeto de cuantificar y caracterizar el comportamiento
de las acciones analizadas.



La hipdtesis del trabajo sostiene que, se puede disefiar una metodologia hibrida entre un
enfoque multiobjetivo y la técnica del Movimiento Geométrico Browniano para la toma de
decisiones en el mercado de acciones en México.

En términos generales, el problema abordado en este trabajo se define como, dado un
conjunto de variables predictoras X, una variable respuesta (dependiente) Y, y ¥ respuesta
pronosticada, se desea encontrar un subconjunto X’ tal que X' c X, el cual genere el
arg min(z) fxn -y : Dy (¥ — )7)2.

En la actualidad, la selecciéon de la informacion pertinente para describir, caracterizar y
analizar un fendmeno es una actividad relevante, ya que los avances tecnoldgicos han
propiciado que las personas tengan acceso a una gran cantidad de informacién. Es decir, el
desarrollo tecnologico ha incentivado una nueva forma de comunicacién en red,
asincronica, rapida y efectiva sin depender de un lugar fisico y, a veces, el lenguaje no es
un impedimento [2]; sin embargo, la gran cantidad de informacion disponible conlleva a
buscar estrategias de filtrado para manipular y analizar un subconjunto relevante y
pertinente que permita la toma de decisiones de manera estratégica.

Por otro lado, la prediccion de precios en el mercado de valores es una actividad importante
en el ambito econdmico y bursatil. El sistema econdmico bursatil es complejo ya que
intervienen multiples actores (empresas, gobierno, sociedad, entre otros), y sus posibles
interacciones. Desde inicios del siglo pasado, la prediccién de precios en el mercado de
valores ha sido un campo de desarrollo cientifico, debido al gran impacto econémico y
social que conlleva esta actividad. Se debe mencionar, de acuerdo con la consulta realizada,
que del afio 2000 al 2019, se han publicado en la plataforma ScienceDirect [32] 18,144
trabajos relacionados sobre este tema, sin embargo, en prediccion de precios de la BMV, el
promedio anual es bajo (realizando la consulta en el buscador de ScienceDirect con los
términos “stock price prediction in stock exchanges” acotando los resultados en los afios
seleccionados).

En la llustracion 1, se muestra el numero de trabajos reportados en ScienceDirect sobre el
prondstico de acciones en las bolsas de valores en el mundo en el periodo del afio 1997 al
2020 (con la consulta mencionada acotando los afios). Por otro lado en la llustracion 2, se
muestra un comparativo sobre el porcentaje de trabajos de prondsticos que han sido
desarrollados para las bolsas de Estados Unidos de América (USA, por sus siglas en
inglés), Hong Kong y Meéxico, entre 1997 y 2020, donde se observa que durante la primera
década de este siglo la Bolsa de Valores de USA, tiene alrededor del 50% del total de
trabajos producidos, cambiando por una tendencia decreciente hasta llegar a solo ser
empleada en 25% de los trabajos. Tanto México como Hong Kong han representado entre
el 10% y el 20% de las investigaciones (bUsquedas realizadas en el sitio web de
ScienceDirect con los términos mencionados arriba, afadiendo las palabras “USA”, “Hong
Kong” y “México” respectivamente, acotando los resultados en los afilos mencionados).



El objeto de esta investigacion, es presentar una metodologia semiautomatica, basada en
estrategias de inteligencia artificial, para tratar y analizar la informacion de acciones para
una prediccion adecuada de los pecios en la BMV. Cabe mencionar, que en la base de datos
se incluye informacion de doce empresas mexicanas en el periodo comprendido de enero de
2006 a diciembre de 2016.

lustracion 1. Producciones cientificas sobre prondstico de acciones entre 1997 y 2020.
Fuente: Generada a partir de los datos de la consulta en ScienceDirect.
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llustracién 2. Comparativo sobre el porcentaje de trabajos aplicados a bolsas de valores de
tres paises. Fuente: Generada a partir de los datos de las consultas en ScienceDirect.
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El presente documento se estructura de la siguiente manera: en la Seccién 1 se da un
conjunto de conceptos béasicos relacionados con los temas de a) Manejo y anélisis de
informacion, b) Modelos para la predicciones de valores y ¢) Métodos heuristicos en la
solucion de problemas de optimizacion; posteriormente en la Seccion 2 se aborda una
revision del estado del arte sobre prondstico de acciones; en la Seccion 3 se presenta y
describe la metodologia propuesta asi como los modelos de optimizacion implicados; en la
Seccion 4 se aborda la metodologia experimental empleada; en la Seccion 5 se da un
andlisis de los resultados obtenidos; finalmente, en la Gltima seccion se plantean las
conclusiones.

1. Conceptos basicos.
En esta seccion se presentan los conceptos fundamentales en los que se basa esta
investigacion, su estructura es la siguiente: a) seleccidn, andlisis y manejo de informacion;
b) prondstico de valores y c¢) optimizacion como una herramienta para la toma de
decisiones.

a) Seleccion, analisis y manejo de informacion.

En la actualidad el ser humano se encuentra sumergido en un ecosistema hiperconectado y
global lo que permite la rapida generacion, difusién, andlisis y debate de informacion, a
esto se le ha denomind sociedad del conocimiento [54]. En otras palabras, los miembros de
la sociedad actual poseen la capacidad de obtener, generar y compartir informacion
instantaneamente, desde cualquier lugar y en la forma que se prefiera. Lo que propicia
innovaciones, modificaciones y desarrollos tecnologicos y cientificos que impactan los
medios econdmicos, sociales, culturales y politicos.

La posibilidad de acceder a una gran cantidad de informacion sobre cualquier tema
conlleva el reto de transformar dicha informacion en conocimiento; como menciona Juarez
y Ponce [55], en la sociedad actual el conocimiento es uno de los principales valores que
poseen las personas. Para la construccién de conocimiento el ser humano emplea tanto su
razonamiento (construccién a priori 0 proceso representativo), experiencia (construccién a
posteriori 0 proceso constructivista), creatividad y su entorno sociocultural y tecnolégico.
El proceso descrito en la llustracion 3 muestra una relacion sinérgica entre los procesos
constructivistas y representativos para el desarrollo de conocimiento.

La produccion y los procesos para la generacion de conocimiento han sido objeto de
amplios estudios [56]-[58]. Lo anterior ha conllevado a lo que se ha denominado la cuarta
revolucion industrial.



llustracién 3. Proceso para la construccion de conocimiento. Fuente: Elaboracion propia
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La gran cantidad de informacion involucra la integracion y empleo de estrategias y métodos
para la generacion de conocimiento como una aptitud primordial de los tomadores de
decisiones; ya que de lo contrario se corre el riesgo de saturacion, banalidad, irrelevancia,
pérdida de tiempo, entre otros [56]-[58].

Una estrategia empleada con objeto de manejar y analizar datos es el uso de sistemas de
filtrado. En términos generales, se define el filtrado de informacién como una actividad que
conlleva la seleccion y andlisis con base en las necesidades. De acuerdo con Quiroga [59],
un sistema de filtrado es una herramienta inteligente, la cual tiene el propésito de valorar,
seleccionar y entregar informacion adecuada, precisa y pertinente que corresponda a las
necesidades de un usuario.

Una forma de procesar y reducir el tamafio de un conjunto de datos se conoce como
Anaélisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés). Como menciona lan
Jolliffe [60], cuando se confronta con un conjunto de datos muy extenso, el instinto natural
nos incita a intentar reducir su tamafio, mientras se minimiza cualquier pérdida de
informacidn, para obtener mejor entendimiento e interpretar la estructura de los datos.
Indica que, una estrategia alternativa, seria construir nuevas variables a partir de las
originales, este enfoque parece menos intuitivo, pero tiene la ventaja que, por la misma
cantidad de informacion perdida, podemos obtener mayores reducciones del conjunto de
datos. PCA fue originalmente propuesto con un enfoque meramente estadistico por Pearson
[61], la referencia mas actual y recomendada se encuentra en la segunda edicion del libro
de Jolliffe [62].

En el disefio y desarrollo de un sistema de filtrado se encuentra inmerso el siguiente
problema de optimizacion: max(z) Z'.C'1 Z'js:'luijxij; donde: x;; es uno si el j —ésimo item

1=

es usado por el i —ésimo usuario y x;; es cero en cualquier otro caso; u, una funcion de
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utilidad del j —ésimo item para el i —ésimo usuario tal que u:C xS —» R*; C es un
conjunto de usuarios y S un conjunto de posibles items.[76]-[79].

En el disefio de sistemas de filtrado se han empleado arboles de decision, maquinas de
soporte vectorial, redes neuronales, redes bayesianas, discriminantes lineales, regresion
logistica, entre otros.

b) Pronéstico de valores en la toma de decisiones

El disefio de herramientas confiables para pronosticar y predecir el comportamiento de
fendmenos o sistemas, ha sido objeto de interés en las investigaciones desde hace varias
décadas. En términos generales, pronosticar se define como la generacion de informacion y
conocimiento que permite prever, caracterizar y analizar el comportamiento futuro de
situaciones con base en estrategias logicas, racionales, cientificas y de experiencia previa;
se debe mencionar que, frecuentemente la informacion generada por el proceso de
prondstico es empleada para la toma de decisiones.

Rubio menciona en [40] que pronosticar es una de las funciones méas importantes dentro de
las empresas, industrias y negocios; ya que a través de la informacién producida se toman
decisiones. En la llustracion 4 se muestra la clasificacién de los métodos de prondsticos
comUnmente empleados.

lHustracion 4. Métodos comunes de prondstico

e Series de tiempo
Se basan en el empleo de estrategias e Modelos causales
l6gico-matematicas para el analisis e Modelos de
@ | Cuantitativos | historico de datos. Generalmente, se optimizacion
2 les denomina procedimientos e Modelos de
= -
38 objetivos. simulacion
g_ o Oftros
o o Se basan en la experi_en_cia e intuicion; e Método Delphi
é Cualitativos | por ende son p_ro_cedlmlentos con un e Analogias con
IS grado de subjetividad. sistemas similares
Neb) s H
- Se basan en la combinacion sinérgica Aqul se encuentran varias
: X on sinerg estrategias de 1A y Machine
Mixtos de  estrategias  cuantitativas y :
L Learning.
cualitativas.

Algunos autores diferencian los conceptos “Prondstico” y “Prediccion”, haciendo enfasis
en que el prondstico se basa en datos de naturaleza objetiva; en contraste, prediccion se
basa en informacién subjetiva. En la actualidad, las metodologias de naturaleza mixta han
crecido en su aplicacion [41], [42].



En el presente trabajo, se emplearon métodos cuantitativos que integran procedimientos
causales, series de tiempo y de optimizacion en la generacion del modelo predictivo. En las
subsecciones siguientes se describen brevemente los modelos causales.

Un “modelo” es una representacion o abstraccion selectiva (cuantitativa o cualitativa) de las
caracteristicas de un sistema. De manera general, los modelos causales involucran que dado
un conjunto X de variables descriptoras (también denominadas independientes) y una
variable y a explicar (llamada dependiente) encontrar una funcion f(X,B) tal que
f(X,B) = ¥; donde y = y + ¢, € es una medida de error entre y y ¥ , B = {Bo, B1, --- Bn}
es un conjunto de coeficientes asociados a las variables X.

Los modelos de series de tiempo involucran que dado el comportamiento historico de la
variable y en el periodo t —1 a t — k encontrar una funcion f(yt_u_k,‘{’) tal que

f(¥ecre-10W) = 9¢; donde, y, = 9, + p; y, es el valor real de la variable y en el instante
t., . es el valor calculado para la variable y en el instante t. u es una cuantificacion de
ruido en funcion del tiempo, ¥ = {@,, ©1, ©,, @k} €S un conjunto de coeficientes asociados
a los valores historicos de y.

En la literatura consultada, el modelo Log-Normal basado en el Movimiento Geométrico
Browniano (MGB), es empleado frecuentemente en los modelos de serie de tiempo.
Algunos autores [45] describen al MGB como un modelo diferencial estocéstico tipo It, en
el cual el valor de una variable a predecir (activo financiero), es modelada afiadiendo una
funcién de caminata aleatoria en el tiempo.

c) Optimizacion como una herramienta para la toma de
decisiones

Los modelos de optimizacion se caracterizan por poseer: a) un conjunto de alternativas o
variables de decision (el valor de estas afectan el desempefio del sistema), b) un conjunto de
restricciones, las cuales representan relaciones o condiciones que el conjunto de variables
de decision estan obligadas a satisfacer, y ¢) un conjunto de funciones objetivo, las que se
emplean como medida cuantitativa sobre la calidad de las soluciones encontradas de un
problema y son una funcion matematica de las variables de decision.

Como se menciond con anterioridad, la determinacion de coeficientes en un problema de
prondstico puede implicar un sistema no lineal y por ende se involucra un problema de
optimizacion NP-completo.

Si la funcion objetivo f(y, 6), espacio de busqueda S(y, f(x,6)) o ambas son relaciones
no lineales, entonces se tendrad que resolver una instancia del problema de optimizacion no

lineal, el cual es NP-duro. Un conjunto de técnicas empleadas para resolver esta clase de
problemas son los métodos metaheuristicos.

Una metaheuristica es un procedimiento flexible e inteligente para generar buenas
soluciones a un problema con un consumo razonable de recursos. Las soluciones generadas
por estos procedimientos no son necesariamente optimas. A continuacion, se describen qué
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son las metaheuristicas de los algoritmos genéticos y la busqueda armdnica, las cuales seran
empleadas en este trabajo.

Los algoritmos genéticos (GA) son un enfoque de optimizacion evolutiva basado en
algoritmos de busqueda aleatoria, desarrollado por John Holland en 1975 [67], es un
método muy popular debido a su robustez para la solucion de problemas complejos y no
lineales. Tiene numerosas ventajas sobre otros métodos clésicos, ya que pueden converger
facilmente a una buena, o bien, a la mejor solucién més rapido que otros. Se utilizan
operadores genéticos, como seleccion, mutacion y cruza para obtener soluciones. Los pasos
basicos son: a) el algoritmo inicializa una poblacion de posibles soluciones; b) se aplican
los operadores genéticos; c) se evalua la funciéon para cada individuo; d) se eliminan,
ocasionalmente las malas soluciones de la poblacion; e) una nueva poblacién es creada de
nuevo utilizando los operadores, este proceso se repite hasta llegar a un criterio de paro.

Busqueda armonica, propuesta en 2001 por Geem [31], en este algoritmo se adaptan los
conceptos de creacion musical en optimizacion. Las soluciones formuladas son llamadas
“armonias” y, cada valor de la misma se llama acorde, se inicializa la memoria de
armonias, seleccionando aleatoriamente los valores de las soluciones y se calcula su
funcién objetivo, enseguida se improvisa una nueva solucion tomando en consideracion la
memoria, si esta nueva solucion “improvisada” es mejor que la peor en la memoria, se
sustituye y se repite el proceso hasta el criterio de paro. Se debe recordar que se utilizan tres
operaciones basicas las cuales son: recordar, adaptar e improvisar. Para mayor informacion
se puede consultar: [31].

En la siguiente seccion, se da una revision bibliografica con énfasis en los trabajos de
prondstico en bolsas de valores, que involucran el empleo de estrategias de inteligencia
artificial.

2. Estado del arte.

En la literatura existen multiples trabajos que versan sobre el desarrollo de estrategias
computacionales para prediccion de acciones e indices. Dentro de estos, se encuentran el
uso de Redes Neuronales Atrtificiales [3], Support Vector Machines (SVM) [4] y Arboles
de decision [5] entre otros métodos de Inteligencia Artificial. Algunos autores han optado
por combinar técnicas de 1A en sus modelos propuestos, para mejorar los resultados de
prediccion. Por ejemplo, en el estudio de Choudhry & Garg [6], realizaron un modelo
hibrido GA-SVM, implementando en los datos de entrada una primera fase con un
Algoritmo Genético (GA), para posteriormente realizar, con los datos obtenidos, una
segunda fase con SVM. Este trabajo conté con 35 valores técnicos como entrada para el
modelo, sin embargo, proponen variar este nimero, para intentar obtener un rendimiento
mayor en la prediccion de precios futuros. Trabajaron con tres conjuntos de valores (stocks)
de los méas prominentes de la bolsa de valores de India. Entre los resultados obtenidos de
este estudio, se encuentra una mejora significativa en el rendimiento de la ejecucion del
modelo hibrido en contraste con el modelo de una sola capa de SVM.



A finales del otofio de 2014, Patel & Shah [7] implementaron algoritmos en dos capas para
predecir los indices bursatiles. Se trabajo con los indices llamados “CNX Nifty” y “S&P
Bombay Stock Exchange (BSE) Sensex” del mercado de valores de India, realizaron
predicciones a futuro de 1-10, 15 y 30 dias, mostraron entre sus conclusiones, una mejor
prediccion cuando se utilizé un acercamiento de dos etapas, haciendo uso en la primera
etapa de regresion de soporte vectorial (SVR), y en la segunda etapa se usé Redes
Neuronales Artificiales (ANN), Random Forest (RF) y SVR. El resultado son modelos de
prediccion SVR-ANN, SVR-RF y SVR-SVR. Se compararon los resultados de estos
modelos junto con los de una sola etapa, y se obtuvo un mejor resultado en los modelos de
dos etapas, el modelo que mostrd6 un mejor desempefio de estos fue SVR-ANN. Este
método final de implementacion de dos capas es propuesto por los autores para ser aplicado
en otros campos, como prediccién del clima y consumo de energia, entre otros.

Como se menciond con anterioridad, el empleo del movimiento geométrico Browniano
(MGB) en tareas de prondstico de precios es frecuente [20], [21], [80], por ejemplo:
algunos emplean al MGB para ciertas tareas dentro de algoritmos bioinspirados [22], y
otros utilizan, también, la idea del movimiento browniano para implementar un modelo de
prediccién [23]-[25].

Mason & Wilmot [20] realizaron predicciones de precio sobre el mercado emergente de
combustibles renovables en Estados Unidos, el cual al manejar materias primas, se alimenta
con nueva informacion que puede producir cambios bruscos o saltos; explican que puede
tener un comportamiento mas complejo que el MGB, asi que, tomando como base el
movimiento geométrico browniano, desarrollan modelos de prediccion de precios, y
obtuvieron resultados con una cantidad aceptable de error.

Modelo
En un modelo multiobjetivo, se plantean un conjunto de funciones objetivo (dos 0 mas) en
conflicto  entre  si. Por  ejemplo: Min f;(x), f2(x), ..., fx(x)  sujeto a:

g(x) =0paratodoj=1,..,p, h(x)=0paratodoj=p—-1,...,m, x;=20, xE€
R",c € R", A € R"™™ ph € R"

En optimizacion multiobjetivo, el término optimizar, se refiere a encontrar un ajuste entre
las distintas funciones objetivo en lugar de una sola solucién como en optimizacion global.

Modelo multiobjetivo para la determinacion de predictoras

El modelo siguiente es empleado en la seccion de filtrado con recocido simulado para la reduccion
._9.)2

de variables: minz, = ¥~,w;, minz, = Z?Ll%, minzz = Z{leyﬂr#iﬁlj * Wi * Wi,

minz, = - YN a;.

Sujeto a: w; =1, si la variable x; es seleccionada como predictora; 0, si la variable x; NO es

seleccionada como predictora; g(x,w) = ¥;, B;; = 0, si la variable x; es estadisticamente similar a
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x; , -1, si lavariable x; NO es estadisticamente similar a x;; a; = absoluto(correlacion(y;, x; )),
siw; =1,00,siw; =0

Donde, g(x,w) es una funcion de x y w que estiman a y. En este trabajo, se considera que
una variable es exactamente igual o una combinacién lineal de otra variable, si la media
entre ambas variables (x;, x;) es estadisticamente similar asi como su varianza.

En este trabajo, también se considera que se desea encontrar una funcion f(x) = y, tal que el
error producido entre la'y (real) y la ¥ (pronosticada), sea minimo, tanto para el periodo de
entrenamiento como para el periodo que se desea pronosticar. Cabe mencionar que
determinar o encontrar un conjunto de funciones que cumplan estas caracteristicas es un
problema NP-completo, por lo cual no existe un método exacto que lo pueda resolver en
tiempo polinomial.

Entonces, el problema de seleccién de pardmetros en modelos de regresion se determina
por una tupla (6,x,y, f(x,8),5(6),&,n,m), una solucion de este problema involucra
encontrar una configuracion 6 adecuada, tal que, sea un conjunto de argumentos minimos.

Para la busqueda de los parametros para la implementacion de un modelo ARMA (Auto-
regresivo de medias moviles), se han utilizado GA [26], [27], también han usado GA para
la busqueda de pardmetros de vectores de soporte regresion [28]. En este trabajo se
implementaron GA y Busqueda Armonica (HS) [31], las cuales se describen en la siguiente
seccion.

3. Metodologia
En esta seccion se expondra el proceso metodoldgico realizado en este trabajo. La
estructura de la presente seccion es la siguiente: a) metodologia experimental y b) disefio
experimental. Se debe mencionar que se emple6 la metodologia propuesta por de-los-
Cobos-Silva en [81].

a) Metodologia Experimental

El proceso completo que se llevo para la realizacion de este trabajo se presenta en la
llustracién 5. Como se menciono en la seccidn anterior, la parte de seleccidn de variables es
muy importante y conlleva por lo tanto una buena cantidad de trabajo y tiempo. Las bases
de datos iniciales son descargadas, cargadas en el sistema, analizadas y depuradas para
mayor facilidad de uso y procesamiento (eliminacion de valores nulos, cambio de tipo de
datos, etc.). La base de datos preprocesada se introduce en el proceso de filtrado de
variables para reducir el numero de entradas y minimizar el error en un modelo de
regresion lineal maltiple (RLM). Una vez obtenida la base de datos filtrada, se formula el
Modelo Geométrico Browniano y se adaptan las metaheuristicas para obtener valores
optimos de las variables del modelo. Cabe mencionar que para la primera fase se emplea
recocido simulado mientras que para la segunda fase se emplea GA y HS. A continuacion
se presenta una explicacién mas detallada de cada parte del proceso completo.
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llustracion 5. Diagrama del proceso completo

Base de datos
inicial

Limpieza 'y
preprocesamiento

»Base de datos
preprocesada

Filtrado

Calculo de RLM para:
Fase 1 vy, y"

Modelo RLM

Y

Base de datos
filtrada

Fase 2

con GAy HS

Termino Comparacién de
resultados

Primera fase

[ Se adapta el modelo GB

La separacion entre las variables predictoras y la que se va a predecir (valor de cierre)
obedecen al interés mostrado en otros trabajos. En la llustracion 6 se presenta el proceso del
filtrado de datos. Debe mencionarse que solo para las variables predictoras, se realizo lo
siguiente:

La base de datos original, inicialmente de 11 variables, se amplia aplicando 12 funciones
(ver Anexo 1) a cada una de ellas, generando asi 132 variables que permitan determinar el
valor de cierre de las acciones de un conjunto de 12 empresas mexicanas que cotizan en la
BMV (Bolsa Mexicana de Valores).

El objetivo de esta fase es minimizar “a”, el nimero de variables asociadas para describir el
comportamiento de una variable dependiente, donde: @ = ¥¥ , X;; x; ={1, si se usa la i
variable, o 0 en cualquier otro caso}, k = numero de total variables.
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llustracion 6. Diagrama del filtrado de variables

Inicio Min
Min
Min
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Base de datos »-Base de datos
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: R
través de RS filtrada

De esta manera se obtiene un problema multiobjetivo, el siguiente modelo es empleado
para la determinacion de coeficientes del modelo no lineal de pronéstico empleado en la
segunda fase de este trabajo:

SSEq SSEp

,MinZ; = . yMinZ, = «
P

Max Z, = |Corr| ,MinZ, =

Donde, |Corr| es el valor absoluto del coeficiente de correlacién lineal, SSE es el error
cuadratico, N el numero de datos, a es el conjunto de entrenamiento, p es el conjunto de
prueba y a el conjunto de variables a usar.

Dado que es un modelo de regresion lineal maltiple, se considera la siguiente ecuacion:

Virr = Bo + L1 X1t + B2 X0 + -+ + B Xkt + €. El filtrado de variables se realiza de la

siguiente manera, dadas k variables, para cada X;, no se emplea en el modelo si y solo si: el
- - - - , . 2 _ 2 -

promedio de la variable X; es igual al promedio de y’, y: 8y, = &, la varianza de X; es

igual a la varianza de y".

Se determina el conjunto de variables estadisticamente diferentes a y y cuyo coeficiente de
correlacion es diferente de cero, denotando el conjunto X,.. Posteriormente para cualquier
par de variables en X, se determina si i y j son estadisticamente similares, en caso de
serlo se penalizara emplear simultaneamente a i y a j. Sea m1 el modelo de regresion lineal
maltiple g(X,) = y , se evalta el modelo generado con base en el modelo multiobjetivo y
se determina un conjunto 6 de pardmetros para la ejecucion del recocido simulado
multiobjetivo (sea p el nimero de puntos en el frente de Pareto, T; temperatura inicial, Ty
temperatura final, a criterio geométrico de descenso de temperatura, k numero de
ejecuciones antes del descenso de temperatura) para encontrar el conjunto minimo de
variables necesarias. Se genera un conjunto de 2p soluciones iniciales con base en la
informacién de m; y se evaltan las soluciones encontradas, sea A el conjunto de p
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soluciones iniciales aquellas que se toman al considerar criterio de no dominancia y el
criterio de suma ponderada

A continuacion, se presenta el pseudocédigo del algoritmo del recocido simulado para el
filtrado:
llustracion 7. Algoritmo de recocido simulado para filtrado de variables. Fuente:
Elaboracion propia

Entrada Un conjunto expandido de variables predictoras

Ta =Ti
MIENTRAS Ta > Tf
PARAi=1:k
PARA j=1:p

S; i-ésima solucién en A

S, sea una solucién generada con busqueda local

Si S, es mejor que S, entonces S; en A es remplazado por S,

Si no se determina el criterio de metrépolis posteriormente se emplea éste
para decidir si S; en A es remplazado por S,,.

B; sea la solucién desechada

FIN PARA
T, = axT,
C =AUB

A son las p mejores soluciones de C
B =]
FIN PARA
SALIDA Subconjunto de X, de variables predictoras

Segunda fase

La funcién del Modelo Geométrico Browniano para la prediccion de y (precio de la accion)
es el siguiente:

9 = ayy + e®Y +as¥ Ferror +VtxSerrorxa
Donde:
e gq;coni= 1,23, son constantes a encontrar,
e 1y es el resultado del calculo con Regresion Lineal Multiple obtenida con el filtrado
(f (x), en primera fase),
e y’eslaprimeraderivada y calculada (f (x")),
e vy’ eslasegunda derivada de y calculada (f (x")),
®  U.rror €S la media del error,
e tes el tiempo transcurrido,

e S.or €S lavarianza del error sobre y calculada,
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e « es un aleatorio normalmente distribuido (a~N(0,1)).

Una vez obtenido la base de datos filtrada (llustracion 4), se inicializa el Modelo
Geométrico Browniano, y se adaptan las metaheuristicas de GA y HS para la busqueda de
los mejores parametros del modelo predictivo.

Algoritmos Genéticos

Se aplico el algoritmo genético bésico, con una poblacion de 10 individuos, cada
cromosoma se representd por una cadena de nimeros enteros compuesta por tres constantes
a encontrar (a4, a,, as), la media del error (i.or), 12 varianza del error sobre y calculada
(Ser0r), funciones objetivo 1y 2 (04, 0,) como puede observarse en la llustracion 8. Estos
individuos fueron almacenados en una matriz para su manipulacion.

[lustracién 8. Representacion de un individuo en el algoritmo genético basico. Fuente:
Elaboracion propia

ﬂ:1 ﬂ'ﬂ aa .Iug-r“rarr SB‘]‘TDT‘ Ul UE

La creacion de la poblacion inicial es aleatoria, la seleccion de padres se realiza mediante
torneo binario. Una vez que se obtiene la pareja de padres, se realiza la cruza para obtener
un hijo, la cruza se realiza en dos puntos seleccionados de manera aleatoria del cromosoma,
se transfiere la informacion genética a los hijos y se almacenan.

Con los nuevos hijos se genera la corrida de mutacién, con una probabilidad de 15% con
los hijos elegidos, se selecciona un “gen” a mutar. A continuaciéon se unen la poblacion
anterior con los hijos y se ordenan por aptitud, se selecciona la mejor mitad y esta se
convierte en la nueva generacion. El proceso se repite hasta que se cumple el criterio de
paro, en nuestro caso, al llegar a las dos mil generaciones procesadas.

Busqueda Armoénica

Se aplicé el algoritmo de Busqueda Armdnica (HS, por sus siglas en inglés), el cual contd
con una memoria de armonias de diez elementos, una tasa de ajuste de tono de 10%, una
tasa de consideracion de armonia de 70%, un maximo nimero de iteraciones de dos mil y
su informacion fue representada en cadenas de numeros enteros en la primera seccion,
representando la parte a buscar y el resto, variables calculadas con los primeros tres valores
de la armonia, del Modelo Geométrico Browniano. Estas armonias se almacenaron en una
matriz para su manipulacion.

Cada armonia esta igualmente compuesta que los individuos del AG. En la creacion de la
memoria de armonias aleatoriamente, se llena su informacién con los valores acotados en
los que deben estar los parametros, un nimero aleatorio de una distribucién normal.
Posteriormente se improvisa una nueva memoria de armonias considerando la actual,
ajustes de acordes (constantes a buscar) y aleatoriedad. El algoritmo que se emplea para la
creacion de una nueva memoria de armonias se presenta en la llustracion 9.
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llustracion 9. Seccion del algoritmo de Busqueda Arménica para creacion de una nueva
memoria de armonias. Fuente: Elaboracion propia

Crea una memoria armoénica inicial
MIENTRAS criterio de paro no satisfecho
PARA j=1: HM
PARA k=1:3

SI rand < (1-PAR)
selection = una armonia aleatoria
sol_nueva(j,k) = memoria_ h(selection, k)
SI rand < HCR

sl = raiz(varianza(memoria_ h(: k)

SI sl==

sl=1

FIN SI
sol_nueva(j,k) = sol_nueva(j,k) + randn*(sl)
FIN SI
OTRO

aparl=minimo(memoria_ h(: k)
apar2=méximo(memoria_ h(: k)
MIENTRAS apar2==aparl

apar2=apar2+randn
FIN MIENTRAS
sol_nueva(j,k) = aparl4+randn*(apar2-aparl)
FIN SI

FIN PARA

sol_nueva(j,4) = Calcular media del error

sol_nueva(j, Calcular varianza del error

sol_nuevaf(j, Calcular Objetivo 1

4)
5)

)
sol_nueva(j,7) = Calcular Objetivo 2
FIN PARA

Determinar el conjunto de soluciones no dominadas

FIN MIENTRAS

Una vez llegado a este punto del proceso, se unen las memorias, la nueva improvisada y la
anterior, se ordenan por mejores resultados de los objetivos ponderados, se selecciona la
mejor mitad y esta procede a ser almacenada como la memoria de armonias inicial para la
siguiente iteracion. Este proceso se repite hasta llegado el criterio de paro, en nuestro caso,
al llegar a las dos mil generaciones procesadas. Se emplea el criterio de no dominancia y
suma ponderada. Se evalian ambos métodos usados por indices de calidad o desempefio,
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los cuales son: hipervolumen, distribucion, distancia generacional invertida y cobertura de
conjuntos.

b) Disefio Experimental

Una vez obtenidas las bases de datos de la plataforma especializada, se guardaron en
formato .CSV (archivo separados por comas, por sus siglas en inglés), se realizaron
cambios a formatos de nimero de los datos y se removieron los titulos de las columnas, se
almacenaron en formato .TXT (archivo de texto) para facilitar la manipulacion en
MATLAB.

Para realizar el filtrado de variables, se procesé cada caso en la base de datos en MATLAB,
esto se ejecutd en la version r2014b, en una computadora iMac Retina 5K, con un
procesador Intel Core i5 3.2 GHz y memoria 8GB 1867 MHz DDR3, el andlisis de una
instancia implico la ejecucion de 20 corridas del algoritmo con un promedio de 8 horas
cada una. Al final de cada ejecucion, se obtuvieron las gréficas y tablas de informacion que
pueden ser consultadas en “http://bit.ly/396h3J1”.

La siguiente parte del modelo se ejecutd, también, en MATLAB. La implementacion de dos
metaheuristicas para la obtencién de los parametros del MGB, ambas implementaciones se
probaron 20 veces y se guardaron los resultados, tuvieron un tiempo de ejecucion por cada
accion de 2 a 3 horas por técnica heuristica implementada. Con las soluciones generadas
por cada método, se analizaron las medidas de desempefio y los frentes de Pareto de ambas
técnicas heuristicas para obtener los resultados.

4. Datos

Para la realizacion de este trabajo se seleccionaron al azar, con el fin de no sesgar los datos,
empresas grandes de distintos sectores que operan en la BMV, el cual es considerado un
mercado financiero emergente [17]. Las bases de datos se obtuvieron de la plataforma de
“Economatica” [1], posteriormente depuradas para eliminar valores faltantes por dias sin
operacion (dias festivos) y para el filtrado de variables. La base de datos depurada, antes de
la aplicacion de funciones a las mismas, consta de 12 variables, las cuales son, valor de
cierre, apertura, valor minimo, valor maximo, volumen, nimero de operaciones, promedio,
RSI, AccRSI, MACD, Momento a 10 dias y Bollinger. El periodo de andlisis de la muestra
comienza en enero de 2006 y termina en diciembre de 2016, fue elegido debido a los
eventos recientes ocurridos en México, entre otros: elecciones presidenciales, aumento en
indices de violencia, “guerra contra el narcotrafico”, crecimiento de redes sociales, y en el
mundo, desde la recesion en 2008, la crisis de deuda de la eurozona en 2011, el Brexit y las
elecciones en USA en 2016.

5. Analisis de Resultados
Como fue mencionado en la segunda seccion, el filtrado es una herramienta que ayuda a
reducir el nimero de variables necesarias y mejora la calidad de los resultados obtenidos,
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en la llustracion 10, se puede observar la representacion de los frentes de Pareto de los
cinco objetivos del modelo, descritos en la seccion 3, para el prondstico de la accion de
“Bimbo”. Se puede apreciar una dispersion considerable en los puntos, y no es posible
identificar una curva bien definida en la mayoria de los casos.

Los resultados de las demas acciones, tanto graficas como tablas, obtenidos en este trabajo
pueden ser consultados en “http:/bit.ly/396h3J1”, por motivos de espacio, solo se
presentan los resultados de la accion de “Bimbo”. Después de realizado el filtrado de
variables, se observa en la llustracion 10, que las curvas de los frentes comienzan a
dibujarse més claramente en cada comparacion. La forma de generacion de las soluciones
permitio evitar emplear variables colineales, por ende, el objetivo 3, del modelo presentado
siempre toma el valor de cero.

Es posible observar esta mejora en el modelo, al comparar la llustracién 11, se muestran los
prondsticos del valor de la accién antes del filtrado de datos y los pronosticos después del
mismo, en ambas gréficas, el eje “y” corresponde al valor en pesos ($), el eje “x” es el
namero de dias del periodo de prueba, la linea continua es el valor real de la accion y los
circulos pequefios representan los prondsticos de los modelos generados; se puede ver un
incremento en los modelos generados que reducen la distancia al valor real de la accion a
pronosticar.

lustracion 10. Frentes de Pareto de los objetivos del modelo antes (izquierda) y después

(derecha) del filtrado de datos.
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Por altimo, se concentra en la lustracion 12, los resultados del filtrado de variables de las
12 acciones con las que se trabajé, de un total de 132 variables en cada caso, se redujo a
estos numeros, de izquierda a derecha, en la primera columna se presenta el ndmero
maximo de variables usadas, del total de variables de la base de datos ampliada, en los
modelos creados para cada accion. En la segunda columna, el nimero minimo de variables
usadas, en la tercer y cuarta columna, el promedio y mediana, respectivamente, de variables
usadas en los modelos generados. Se nota una gran disminucion del nimero de variables a
emplear, cerca de 12 variables en el peor de los casos y alrededor de 2 a 3 variables en los
mejores modelos.

En la llustracion 13, se muestran los resultados obtenidos al evaluar las técnicas empleadas
para la busqueda de mejores variables del MGB, de la accién de “Bimbo”, la primer
métrica (Distribucion), se observa una cercania al Pareto 6ptimo (valor cercano a 1), mayor
en el GA, y en las siguientes métricas, donde se espera obtener un valor cercano a 0, un
mejor desempefio por parte del GA, exceptuando el Hipervolumen, estos resultados del
desempefio pueden ser mejorados en un trabajo posterior, ajustando el algoritmo de
busqueda usado.
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llustracidon 12. Tabla comparativa del nimero de variables a usar en cada accion (stock)

1 10 2 6 7
2 9 2 5 5
3 7 1 4 4
4 7 2 4 4
5 9 2 6 6
6 13 2 5 5
7 7 1 4 4
8 5 1 3 3
9 9 4 6 5
10 9 2 6 6
11 9 2 5 4
12 11 2 6 7

En la llustracion 14 se muestran los frentes de Pareto obtenidos del modelo multiobjetivo
utilizando GA y HS respectivamente, en las cuales podemos observar los puntos proximos
a la curva del frente de Pareto optimo. A pesar de obtener una capacidad de prediccién
satisfactoria, y un error aceptable, las técnicas heuristicas usadas pueden ser mejoradas,
para asi, llegar a obtener valores de prediccion mas acertados y lograr un mejor resultado en
sus métricas de desempefio. En la llustracion 15, se exponen los resultados resumidos de las
medidas del desempefio de ambos algoritmos, para la busqueda de parametros del modelo
generado para cada accion, 1 representa un buen desempefio, 0 menor que el obtenido, y -1
un mal desempefio.

llustracién 13. Tabla de medidas del desempefio de algoritmos multiobjetivo

Métrica Algoritmo Maximo Minimo Promedio Mediana Varianza Desv'lauon
estandar
HS 0.89331447 | 0.73627844 | 0.81479645 | 0.81479645 1.23E-02 0.11104125
Distribucién

GA 0.9375684 | 0.92663061 | 0.9320995 | 0.9320995 5.98E-05 | 0.00773418
Distancia HS 0.27314163 | 0.10430499 | 0.18872331 | 0.18872331 | 0.01425291 | 0.11938554

Generacional
Inversa GA 0.1548839 | 0.07730731 | 0.1160956 | 0.1160956 | 0.00300906 | 0.05485493
HS 0.34250562 | 0.296266 | 0.31938581 | 0.31938581 | 0.00106905 | 0.03269635

Space

GA 0.2185164 | 0.03603323 | 0.12727482 | 0.12727482 | 1.67E-02 | 0.12903508
HS 0.39362027 | 0.31168131 | 0.35265079 | 0.35265079 | 0.003357 | 0.05793959

Hipervolumen
GA 0.47255828 | 0.33761021 | 0.40508424 | 0.40508424 | 9.11E-03 0.0954227
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llustracién 14. Frente de Pareto del modelo con GA (izquierda) y HS (derecha).

6.5 Q

Objetivo 1

H
o
T

| | 1 L | L I | ) 3 ) : L )

0.6 08 1 12 14 16 18 2 22 0 05 1 15 2

Objetivo 2 Objetivo 2

llustracion 15. Resultados del desempefio de ambos algoritmos

B = o v @© o (®) x
s |sl=ls| 3| 55| 8 ¢ gl 8| 8|8, |8
S S| E|E|E| 8% g e | 5| 3 5 |29 £
< << a8 S E £ 3 | & = E | 3 >

o o 9 ) ] ] & =
BH 1 0 -1 -1 -1 -1 0 -1 -1 0 -1
AG 1 0 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

6. Conclusiones

La metodologia propuesta en este trabajo ha mostrado una alta flexibilidad para el filtrado y
pronostico de datos a partir de la concatenacién sinérgica de dos modelos de optimizacion.
Destacando que la primera fase permite identificar el conjunto de variables predictoras
importantes reduciendo a 5% las variables de la base de datos ampliada. Por otro lado, el
proceso de calibracion de los modelos mejora el comportamiento de las funciones de
prondstico generando datos ajustados y cercanos a los datos reales.

Se desarroll6 un modelo multiobjetivo para la prediccion de los precios de las acciones,
donde se logr6 minimizar el nimero de variables de entrada, maximizar la correlacién
lineal y minimizar el error sobre el conjunto de datos de entrenamiento y de prueba, de los
cuales se obtuvo un buen resultado. En este trabajo se aporta una base de datos del histérico
de acciones representativas de la BMV con indicadores técnicos, del periodo comprendido
de 2006 a 2016, esta se limpio de valores faltantes y se proceso para poder ser manipulada
con mayor facilidad. La base de datos se amplio utilizando funciones, contando al final con
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132 variables, las cuales se redujeron a través del proceso de recocido simulado entre 3 a 9
variables en la mayoria de los casos.

De esta manera se determinaron las variables con mayor influencia para la prediccion del
precio en cada accion, en el periodo comprendido. Con esta nueva base de datos de
variables seleccionadas, se implementé el MGB, para la prediccion de precios, con dos
metaheuristicas, GA y HS, las cuales tuvieron un buen desempefio en la prediccion, de
estas dos técnicas, Busqueda Armonica obtuvo mejores resultados para la construccion del
MGB, y mejorando los resultados en la prediccion. Se generaron modelos ad hoc para cada
una de las acciones analizadas, los resultados de seleccion para cada una de las variables
estan disponibles en “http://bit.1y/396h3J1”. Como se mostré en las tablas de hipervolumen
y distancia generacional invertida, ambas técnicas resultan eficientes para resolver el
problema multiobjetivo. Sin embargo cabe destacar que el mejor comportamiento la
presenta Busqueda Armdnica, las areas de oportunidad para futuros trabajos involucran
adaptar los procedimientos de restricciones épsilon con los presentados en este trabajo para
mejorar la calidad de los resultados y mejorar el frente de Pareto obtenido. Con base en la
interpretacion de los resultados obtenidos, se concluye que la hipotesis fue aceptada.
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ANEXO 1

En este trabajo se emplearon estas funciones para ampliar la base de datos inicial.

XZ

X3
{log(IXI),X =0
0,X=0

X—l

log|X
oglX]’ og|X| # 0

00 X=0

— 1 —e Xl
1_e—IXI'1 e # 0

0,1—eMXlx=0

El valor de X elevado al cuadrado

El valor de X elevado al cubo

Logaritmo del valor absoluto de X, para X
distinto de cero

El valor de X elevado a la menos 1

El valor de X elevado a la menos 2

El valor de X elevado a la menos 3

El producto de X;X;, siempre que i no sea
igual a j

El seno del valor de X

El coseno del valor de X

El valor absoluto de la raiz cuadrada de X

El cociente de 1 sobre el valor de X, para X
distinto de cero

El cociente de 1 sobre el valor del logaritmo
del valor absoluto de X, siempre que el
logaritmo del valor absoluto de X sea
distinto de cero

El cociente de 1 sobre 1 menos la constante
e elevado a la menos el valor absoluto de X,
siempre que 1 menos la constante e elevado
a la menos el valor absoluto de X sea
distinto de cero
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