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Resumen

La toma de decisiones de inversion por parte de la alta gerencia corporativa se explica en modelos
de teoria clasica de Behavioral Finance, en donde se asume que los accionistas no son del todo
racionales sino psicolégicamente influenciades al momento de la toma de decisiones. Usando
como punto de partida la toma de decisiones, esta investigacion abordara principalmente los
agentes exdgenos que no suelen considerarse, debido a que van dentro de la naturalidad y

desempefio corporativo del dia a dia.

Por otro lado, en la teoria empirica, se evidencia como los incentivos de inversion suelen
tener vacios a la hora de explicar el comportamiento de las inversiones en el mercado de capitales.
Es por esto que los autores Malmendier & Tate (2005), proponen incluir caracteristicas personales

como una variable fundamental y medible a la hora de tomar decisiones.

Para el desarrollo de este trabajo se estara evaluando si durante momentos de incertidumbre
se cumple la “La Hipotesis de Mercado Eficiente” o si efectivamente se puede determinar un
pronostico de precios de acciones utilizando variables conductuales para tener una proyeccién de

tendencia més acertada al comportamiento real del mercado.

En la propuesta de este trabajo se desarroll6 un modelo de proyeccion de precios de
acciones por medio de un algoritmo de inteligencia artificial Ilamado Long Short Term Memory
(LSTM). La metodologia implementada, sigui6 el cumplimiento de los objetivos especificos por
medio de herramientas propias de Finanzas Corporativas y mercados bursatiles encontrando una

propuesta de prediccién de tendencias de precios de mercado.



1. Planteamiento del problema

Los precios de los valores financieros han sido explicados por maltiples autores bajo la Hipdtesis
de Mercados Eficientes. Los inversionistas en un Mercado Eficiente tienen la misma probabilidad
de maximizar su rentabilidad, pues disponen de la misma informacion y el valor de los activos esta
dado por el riesgo. “A mayor riesgo mayor rentabilidad, de tal modo que si pudiésemos medir y
otorgar valores al nivel de riesgo asumido, podriamos conocer el porcentaje exacto de rentabilidad
potencial de los distintos activos” (Juste, 2020). La teoria explica en este contexto que los
inversionistas son entes racionales cuyas decisiones estan enfocadas en maximizar la utilidad de
su portafolio, es decir que toman mayores riesgos a la hora de invertir y asumen que no existen

subvaloraciones o sobre valoraciones.

Por otro lado, autores como Tversky y Kahneman (1973), expusieron que los mercados no
siempre funcionan bajo el supuesto de racionalidad de los inversionistas, a causa de los limites del
arbitraje y los efectos psicolégicos, que afectan la decisién de inversién mas alla de los modelos
de utilidad esperada. Durante las crisis econdmicas, donde la incertidumbre del entorno supera los
fundamentos de la Teoria Cléasica, se evidencian mas las contradicciones respecto a la Teoria del
Mercado Eficiente y se empiezan a considerar las Teorias de Behavioral Finance, que analizan
cémo el comportamiento psicoldgico puede influenciar el mercado de acciones y la volatilidad de

precios.

“El desempefio de los mercados bursatiles, especialmente en Estados Unidos, durante la
pandemia del coronavirus parece desafiar la 16gica” (Shiller, 2020). Durante la crisis Econdmica
del 2020, resultado de la Pandemia por el COVID-19, a pesar de una disminucion en la inversion

y el desempleo en EEUU, los precios de las acciones del S&P500 se mantuvieron a flote.



Figura 1: Variacion indice S&P500
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Nota: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance (2021)

Uno de los factores con mayor influencia en la tendencia al alza de estos valores durante el
afio 2020, fue el alto nivel de liquidez del mercado, como efecto de los incentivos de la FED y el
gobierno de Estados Unidos. Los anteriores se dieron como medida de emergencia para la
desaceleracion econémica a causa del COVID. La tasa de referencia estuvo desde marzo de 2020

en el rango entre 0% y 0.25 % , el nivel més bajo registrado en los ultimos 5 afios.

Si bien la tendencia general del mercado S&P fue bullish, una de las compafiias cuya
capitalizacion bursatil resaltd en el afio 2020 fue la de TESLA, la cual hace parte del S&P desde
diciembre del mismo afio. El valor de mercado pasé de estar a principios de 2020 en US$80.000
millones aproximadamente a estar por encima de los US$600.000 millones en 2021; sin embargo,
esto no es reflejo de su desemperio financiero. Algunos expertos atribuyen el crecimiento, al auge

de la transicién energética e innovacion, pero otras empresas con politicas similares no han crecido
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a estos niveles. De hecho, la volatilidad mas alta se ha dado en momentos especificos que no
involucran variables financieras, como un tweet de su CEO y mayor accionista individual, el cual

genero la caida de la accion en un 10% en un solo dia. (Musk, 2020)

Figura 2: Tweet Elon Musk

‘ Elon Musk & w

Tesla stock price is too high imo

Nota: (Musk, 2020)

En periodos de incertidumbre financiera a nivel global se ha evidenciado como el supuesto

de racionalidad no aplica en las decisiones financieras.

Después de todos los esfuerzos para defender la teoria de los mercados eficientes, todavia
hay razon para pensar que, si bien los mercados no estan totalmente locos, contienen un
ruido bastante sustancial, tan sustancial que domina los movimientos en conjunto del
mercado. El modelo de mercados eficientes, para el mercado de valores agregado, nunca
ha sido respaldado por un estudio que vincule efectivamente las fluctuaciones del mercado

de valores con fundamentos posteriores. (Shiller, 2003)



2. Pregunta de investigacion

¢Existen sesgos conductuales que afectan la tendencia de los precios de las acciones en periodos

de incertidumbre del mercado y actividades financieras?
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3. Hipdtesis

El mercado bursatil en momentos de incertidumbre no cumple con “La Hip6tesis de Mercado
Eficiente”. No es eficiente por si mismo, pues involucra conductas financieras especificas como:
“bullish” o “bearish”, esto es miedo y codicia, noticias y redes sociales que fortalecen la

incertidumbre de los inversionistas y por ende afectan el precio y tendencia del activo financiero.

11



4. Objetivo General

Validar si existen conductas especificas que afectan la tendencia de los precios de las acciones

durante momentos de incertidumbre del mercado y actividades financieras.

4.1. Objetivos Especificos

e |dentificar las acciones a pronosticar y las variables explicativas de su tendencia en los

periodos de tiempo establecidos.

e Realizar una Red Neuronal de Memoria a Corto Plazo (LSTM) sin variables conductuales

para evaluar si la tendencia es pronosticable en momentos de incertidumbre.

e Incluir variables conductuales a la Red Neuronal de Memoria de Corto Plazo para evaluar

si son explicativas en la tendencia de los precios del mercado.

e Comparar la tendencia esperada de los pronésticos y compararlo con el comportamiento

real del mercado durante el periodo de tiempo escogido.

e Determinar si la Hipdtesis de Mercado Eficiente se cumple o si existen sesgos conductuales

que influyen en el valor de los precios de las acciones.

12



5. Estado del Arte

Segun Pascale (2011) existen dos paradigmas en el marco de una toma de decision de inversion
financiera. El primer paradigma esta basado en las explicaciones de las finanzas tradicionales las

cuales exponen la racionalidad individual y colectiva de los agentes del mercado.

Segun las finanzas tradicionales la toma de decisiones esta basada en calculos o variables
cuantitativas que permiten maximizar los beneficios de los inversionistas. Uno de los modelos que
sigue siendo més usado hasta el dia de hoy es el CAPM (Capital Asset Pricing Model). Este fue
expuesto por Sharpe (1964) y permite valorar activos financieros basado en el Riesgo Sistematico.
Se basa en el equilibrio del mercado financiero: un ambiente de competencia perfecta, donde lo
que determina el precio de un activo es la relacion entre Oferta y Demanda. Al igual que otros
autores (Markowitz (1952), Traynor (1962) , Litner (1962), Sharpe se basa en la relacidn
Riesgo/Precio de Accidn y considera que se deben otorgar valores a los niveles de riesgo asumidos,

para encontrar la rentabilidad potencial de cada accion.

Segun lo anterior la tendencia de los mercados bursatiles estarian dadas por la interaccién
de oferta y demanda y los precios cumplirian con la hipotesis de mercados eficientes (Fama,1970)
reflejando toda la informacion disponible y permitiendo a los inversionistas tomar las decisiones

correctas segun sus niveles de riesgo.

Sin embargo, el segundo paradigma de Pascale se refiere a los aspectos psicoldgicos o
comportamentales que afectan la toma de decisiones de inversion denominando a estos la corriente
de Behavioral Finance o Finanzas Comportamentales. Con esta corriente los investigadores buscan

darle a la interaccion en el Mercado Bursatil un enfoque fuera del supuesto de racionalidad. Este
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nuevo enfoque se logra mediante el estudio de variables de la psicologia en los agentes del mercado

y las conductas especificas que inciden en la interaccidn del Mercado de Acciones.

Crear modelos para predecir series financieras incluyendo variables no cuantitativas ha sido
un tema de interés durante las Ultimas dos décadas, sobre todo por el caracter no lineal y no
estacionario de algunas series de tiempo financieras. Se han empezado a implementar técnicas de
inteligencia artificial (“Machine Learning”) que sean capaces de aprender de las secuencias que

incluyen este tipo de variables.

Los autores Warren McCulloch y Walter Pitts (1943) intentaron simular el comportamiento
del humano con tecnologias de informacién estructuradas al replicar el cerebro humano por medio
de la simulacion de las neuronas. Esta simulacién llamada, redes neuronales son capaces de
pronosticar valores futuros basados en la informacién actual. Al utilizar el conocimiento actual
como variable de entrada, las neuronas viajan por la simulacion del pensamiento humano, su peso
ponderado indicara la importancia que tienen sobre la funcion de activacion y asi calcular el valor
de la neurona de salida. Lo ideal es crear multiples escenarios donde tanto las ponderaciones como
los cruces entre neuronas creen resultados con mayor o menor fuerza. Autores como Yoon y Sales
(1993) han utilizado estas técnicas analiticas de redes neuronales con variables cuantitativas y
cualitativas en sistemas de inteligencia artificial para evaluar comportamientos de toma de

decisiones en inversion.

En el afio 1997 Hochreiter y Schmidhuber presentaron una red de “Long Short-Term
Memory” como una mejora de las redes recurrentes neuronales, la cual tiene mayor capacidad de

aprendizaje de dependencias a largo plazo, es decir, mayor capacidad de conectar informacion y

14



memorizar secuencias. La red estd compuesta por una o varias celdas “LSTM” las cuales tienen

la siguiente estructura:

Figura 3: Red neuronal Long short-term memory

Nota: Elaborado por Lopez, J. & Sales, O. (2020)

Cada linea horizontal representa un vector el cual lleva informacion desde un nodo hasta
otro, los circulos rosados representan operaciones puntuales entre variables y los cuadros amarillos
son las capas que se van creando dentro de la neurona que se dan por los aprendizajes especificos
de lamisma. Cada vez que el vector se divide significa que se esta copiando informacion y se esta
trasladando a diferentes ubicaciones, en cambio cuando se fusiona con otra linea significa que la
informacion se esta concatenando. Esta transformacion de los datos dentro de la celda “LSTM”

genera unos datos de salida que pasaran a la capa de salida.
15



La informacion pasa dentro de la celda a través de las denominadas “ puertas”. Hay 3 tipos
de puertas: entrada, olvido y salida. Cada tipo de puerta estd configurada con una funcion de
activacion la cual sera multiplicada por los resultados de cada operacion y segun la configuracion

que se le haya dado a la puerta el aprendizaje o resultado pasara al siguiente nodo o se descarta.

En el caso del mercado de capitales, la determinacion de precios futuros de una accion
podria seguir esta metodologia debido a que la prediccion del comportamiento de los precios causa

maltiples incertidumbres y la Gnica informacion que se conoce son las variables de entrada.

Segun la teoria de Behavioral Finance existen diferentes sesgos o errores en los que caen
los individuos en el momento de inversion tales como son: la aversion a la pérdida, busqueda de
riesgo, dotacion, disponibilidad, autocontrol, optimismo, exceso de confianza, el comportamiento
del rebafio, entre muchos otros. EI comportamiento del rebafio es uno de los sesgos mas repetitivos
al momento de invertir, si bien fue estudiado en la psicologia a comienzos de la primera guerra
mundial, este empezd a asociarse a las finanzas en la década de los 80°s y se refiere a seguir el
comportamiento de la mayoria. Lo anterior se da debido a la incertidumbre que genera el riesgo a
los individuos, lo cual les impide hacer uso del segundo sistema de Kahneman (2011): no buscan
la mejor respuesta sino aquella que les asegure la supervivencia, en este caso la utilidad. Por el
contrario, confian en la reaccion de su primer sistema, que es el de la familiaridad o donde se
sienten mas seguros, por lo cual copian el comportamiento de la mayoria. “El efecto de rebafio se
intensifica cuando el punto de vista de los individuos esta muy alineado” (Value School, 2019).

Esto trae consigo otros efectos como el de la especulacion y las burbujas de ciertos activos.

16



En la investigacion realizada por Nick Bloom (2021), profesor investigador de Stanford
University se muestra mediante una “LSTM” codmo la data historica sobre el indice de precios de
S&P500 tiene fuertes caidas en periodos relacionados con la gran depresion de 1929 y la coyuntura
de Covid-19 durante marzo de 2020. Si bien durante la recesion economica del 2010-2019 tuvo un
alto impacto en la economia mundial, (Baker, Bloom, Davis, Sammon, 2021) solo se evidenciaron
5.8 saltos por afio versus 36 saltos en el indice durante 2020 (2021). EI panico e incertidumbre de
los mercados se asimila a periodos post guerra, sin embargo, los motivos de estas fuertes
fluctuaciones evidencian ser diferentes. Mas del 36% de los saltos en EE. UU. se atribuyen a la
politica mas que a las noticias macroeconémicas (23%) y a las ganancias corporativas (11%)
(Baker, Bloom, Davis, Sammon, 2021). Si bien también existen factores que influyen para que
estos saltos sean positivos, tales como la politica macroecondémica y el gasto gubernamental, las
fuertes caidas se presentan cuando el periodismo y las noticias no logran dar claras explicaciones
sobre las caidas de precios, por ende, existe mayor incertidumbre econdmica, lo cual
implicitamente indica que efectivamente los mercados y sus accionistas se dejan influenciar por
noticias, politicas y coyunturas economicas que causan un efecto volatil inexplicable dentro del

precio de las acciones.

La volatilidad, la incertidumbre y las fuertes caidas durante periodos de crisis causan
comportamiento “bullish” o “bearish” en donde la psicologia de los mercados pasa por periodos
de pesimismo, miedo, codicia, esperanza e incluso confianza en los inversionistas. Durante
periodos de alza, la confianza aumenta junto con el optimismo hasta el maximo valor que alcanza
el precio. Sin embargo, las observaciones comportamentales han demostrado que la controversia
existe a la baja de precios por miedo a perder, también. (Pring, 1985) Si bien existen inversionistas

informados o expertos que siguen las tendencias de precios durante momentos de fluctuaciones, y
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su posicion con respecto a la aversion a pérdida es madura y con analisis respectivos al riesgo de
pérdida, las investigaciones demuestran que ante el publico general el mercado funciona de las
maneras mas inesperadas. Es por eso que el comportamiento histérico de precios ha sido utilizado
como referencia de investigacion para crear indices sentimentales que muestren el comportamiento
de los accionistas, tanto ‘“bullish” como “bearish” durante momentos de incertidumbre.

(Galiana,2017)

Al utilizar tres o cuatro indices que miden los sentimientos de los accionistas,
implicitamente se garantiza que esta teniendo una perspectiva mas acertada y Util para crear
consensos que determinen la tendencia del mercado (Pring, 1985). Sin embargo, dado que los
indices sentimentales son susceptibles a la subjetividad y cambios institucionales, es fundamental
considerarlo como un grupo especulativo que soporte el comportamiento, mas no como un factor
directo dentro del comportamiento del mercado en perspectiva de subvaloracion o sobrevaloracion
de precios. (Pring, 1985). Como parte de la terminologia del mercado financiero, se ha demostrado
que las acciones optimistas al alza se llaman “bullish” y pesimistas a la baja, “bearish”. Por lo
tanto, la tradicional frase de “compre barato y venda caro” es una actitud comun de “bullish”,
contrariamente cuando quieren vender caro por precios bajos se conoce como actitud “bearish”.

(Galiana,2017)

Estos términos no sélo son técnicos al momento de describir actitudes referentes a la
compra y venta de acciones, sino que también investigadores y el Association of Individual
Investors (AAII) las han utilizado para crear indices que describen el comportamiento de los
inversionistas. Estas estan atadas a estrategias de inversion en donde los inversionistas “bullish”
encuentran el éxito de tomar posiciones que resulten en ganancias si el prondstico es correcto. Por

el contrario, los inversores “bearish” son aquellos pesimistas que estiman que de acuerdo a la
18



situacién pronosticada los precios irdn a la baja. Para ambos comportamientos no existen formulas
matematicas que diferencien una accion de la otra; es por esto que lo anterior se basa meramente
en la percepcion propia del mercado, ya sea alza o baja, y asi tomar decisiones respectivas de

compray venta. (Galiana, 2017).

Por otro lado, en la teoria empirica, se evidencia cdmo los incentivos de inversion suelen
tener vacios a la hora de explicar el comportamiento de las inversiones en el mercado de capitales.
Es por esto que los autores Malmentier & Tate (2005), proponen incluir caracteristicas personales
como una variable fundamental y medible a la hora de tomar decisiones. Evidencias historicas han
demostrado que la confianza de los CEOs respecto al precio de mercado y el valor de una empresa,
esta relacionada claramente con el desempefio y niveles de flujo de caja; no obstante, ante su propia

percepcidn siempre seran superiores con respecto a su competencia.

Efectivamente el flujo de caja aumenta las posibilidades de inversion, pero son las
decisiones basadas en “Better Than Average” las que incentivan a tomar mayores riesgos, dejando
a un lado temas como politica de la empresa y los riesgos de franquicia y mercado (Malmendier &
Tate, 2005). Por ende, es fundamental tener presente comportamientos de rebafio, aversion a
pérdida, sobre confianza como variables explicativas de comportamientos “bullish” o “bearish”

como complemento al desarrollo de prondsticos y tendencias de precios del mercado de acciones.
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6. Marco teorico

La toma de decisiones en el Mercado de Valores ha sido estudiada por multiples académicos y
teorias, con el fin de encontrar modelos 6ptimos y estrategias de inversion que permitan anticiparse

a las tendencias del mercado y obtener beneficios o rendimientos adicionales.

La Teoria del Portafolio moderno (Markowitz, 1952) es considerada la base de los modelos
clasicos mas reconocidos de valoracion de activos. Markowitz investigé como los inversionistas
pueden desarrollar carteras de activos financieros eficientes, basados en el riesgo y la utilidad
esperada. La Teoria del Portafolio Moderno propone una “Frontera Eficiente” con la que se crea
un portafolio dado un nivel de riesgo determinado como limite o frontera, el cual debe generar un
nivel optimo de utilidad. Segln esta teoria al realizarse un analisis en conjunto con estadisticas
como la correlacion y la varianza, se puede crear un portafolio con diversos tipos de acciones que,
en su conjunto, cumplen o llegan a la frontera esperada de riesgo, y que pueden favorecerlo con
una mayor utilidad, que cuando se evaltan las acciones individualmente. La Teoria del Portafolio
Moderno asume que los agentes como entes racionales, tomaran sus decisiones de inversion

basados en la informacidn y principalmente en el riesgo que desean asumir en un momento u otro.

En décadas posteriores, varios autores han complementado esta teoria incluyendo otras
variables que pueden afectar la decision de inversion: “han abordado problemas inter temporales
de los portafolios, para incorporar caracteristicas realistas como los multipremiados de inversion,
los costos de transaccion o la imposibilidad de transar en tiempo real” (Jacquier, 2013). Sin
embargo, varios autores ignoran las variables existentes por la irracionalidad de los agentes

participantes en los mercados.
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Una de las teorias mas discutidas sobre el comportamiento de los mercados es: “La
hipétesis de los Mercados Eficientes” (Fama,1970) Segun esta el precio de un activo es el reflejo
de toda la informacion historica, publica y privada del mismo. Esto implica que ningun inversor
pueda obtener un beneficio superior al de la media del mercado y que ningun activo estara mal
valorado en el mercado de valores pues a un cambio en la informacidn el precio se ajustara casi

automaticamente.

Segun la teoria hay 3 factores que afectan el valor del activo:

e Numero de participantes: A mayor nimero de participantes, mayor eficiencia del

mercado.

e Costos de transaccion o informacion: A mayores costos, menor eficiencia del mercado
pues en caso de que los costos superen el beneficio, se desincentiva la participacion en el

mercado y a menor nimero de participantes menor es la eficiencia.

e Informacién disponible: A mayor informacion disponible, mayor eficiencia pues se

reduce la asimetria en la informacion.

Adicionalmente, segun la informacién que haya intrinseca en el precio del activo se dividen

los tipos de eficiencia:

e Eficiencia Débil: Segun esta el precio del activo refleja la informacion histérica del mismo
y el inversor solo podria superar el beneficio del mercado si tiene informacién publica o
privada. En este caso un analisis técnico de la accion no permitiria obtener una utilidad

adicional a la de los otros participantes del mercado.
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e Eficiencia Semi fuerte: Esta eficiencia se da por que el valor del activo esta dado por la
informacion historica y también la publica disponible. En este caso el inversor slo podria
obtener un mayor beneficio si cuenta con informacion privada, es decir privilegiada de la

empresa.

e Eficiencia Fuerte: La eficiencia del mercado es fuerte cuando el valor del activo refleja
toda la informacion existente y si existiera algun tipo de informacion privilegiada el precio

se ajustaria rapidamente y no le permitira beneficiarse a ningln actor.
La HME segln Fama (1970) y Ludlow (1997) est& dada por los siguientes supuestos:

e Libertad de precios: Los precios se dan de manera automatica por la interaccion de oferta

y demanda, y no existen ningun tipo de restricciones de precios.

e Libre entrada y salida del mercado: Los inversionistas pueden comprar o vender

acciones en cualquier momento.

e Informacion sin costo: Todos los inversionistas poseen la misma informacidn sin costo.

Sin embargo, esta hipétesis ha sido debatida por autores como Grossman y Stiglitz (1980)
quienes demuestran que la informacién es costosa y si el mercado tuviera una eficiencia fuerte
ningun inversionista incurriria en costos de informacion pues se supone que esta ya se encuentra
implicita en el precio del activo financiero. No obstante, ellos apoyan el tipo de eficiencia débil y
semi fuerte, en las cuales los actores con acceso a informacién privilegiada serian los Gnicos con
rendimientos adicionales. Otros autores han intentado demostrar como si se pueden obtener

rendimientos superiores a los del mercado, por la naturaleza irracional de los actores del mismo;
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Kaminsky y Schmukler (1999) evidenciaron que los agentes toman decisiones de inversion por
efectos psicoldgicos como el efecto manada o rebafio, y esto causa que se alteren los precios de su

valor intrinseco.

Bajo un mercado eficiente el cambio en el precio de la accion seria el reflejo del
comportamiento de su utilidad o dividendos. Sin embargo Shiller (1981) encontr6 que la
variabilidad del precio era mucho més alta que la variabilidad de los dividendos; es decir, que esta
variable cuantitativa no era 100% explicativa de las tendencias del mercado. Para Shiller hay
momentos en que las acciones estan “caras” o “baratas”, esto se calcularia de la siguiente forma:
Valor de acciones en el mercado/ Dividendos de las acciones mencionadas. Las acciones estan
baratas en el momento en que esta ratio sea bajo y viceversa. Lo anterior permitiria un beneficio
adicional al del mercado al inversor que compra cuando estan baratas y vende cuando estan caras
y demostraria que el precio del activo no refleja siempre toda la informacion existente. Hansen
(1982) estudid los cambios de actitudes frente al riesgo de los inversores y analizd cémo la
“expectativa” de importantes utilidades a futuro permite que los agentes mantengan activos que

consideran riesgosos aun cuando estan en un periodo de supuesta aversion al riesgo.

Los anteriores autores demostraron como la tendencia del mercado bursatil no siempre esta
dada por variables cuantitativas como lo postulan las teorias clasicas y adicionalmente evidencian
las asimetrias de la informacion que no permiten que se cumpla siempre la HME. Shiller (2003)
representa el paso a las finanzas conductuales en cuanto los estudios de tendencias de mercados

empezaron a incluir variables irracionales de la psicologia humana.

Segun Kahneman (2011) existen dos sistemas que determinan el proceso de toma de

decisiones: el primero es el cerebro automatico que no necesita esfuerzo, es por el que toda la
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informacidn pasa inicialmente y funciona por similitud o asociacion. EIl segundo sistema es el
cerebro que afiade I6gica a la informacion y necesita de un proceso adicional deductivo; segun el
autor el segundo sistema se fue desarrollando a medida que el ser humano tuvo que adaptarse a
ambientes mas complejos y resolver mas problemas. Es de aclarar que el primer sistema es el que
se usa en la mayoria de las situaciones de los individuos, pero utilizar el segundo evitara caer en

errores 0 sesgos en el momento de la inversion.

La prediccion de precios siempre ha sido de las tareas mas complejas para investigadores
del sector financiero. Las series de tiempo se caracterizan por observaciones consecutivas, dentro
de un periodo de tiempo especifico (Box, 2012). Los datos no necesitan caracteristicas especificas;
estos son valores cuantitativos que no requieren una forma definida, aleatoria o incluso variaciones
estacionales, con el objetivo de actuar como agentes predictivos utilizando valores pasados para
proyecciones futuras. Esto le ha facilitado a los investigadores y organizaciones predecir variables
futuras a partir de comportamientos variables del pasado (Rios, 2008). Dentro de esta metodologia
se encuentra el enfoque Box-Jenkins en donde cualquier serie de tiempo, estacional o no estacional,
por medio de un modelo computacional crean un grupo de modelos de series de tiempo que luego
determinan cual se ajusta mejor a la serie determinada. La clase general de modelos de la
metodologia Box-Jenkins es la familia de modelos Autoregressive Moving Average (ARMA) en
donde elementos deterministicos como la tendencia y estacionalidad de la serie de tiempo logran
identificar tendencias de comportamiento al igual que proyecciones futuras. Durante mucho
tiempo se utilizaron métodos econométricos tradicionales tales como el ARMA, para realizar
proyecciones de series de tiempo. Es evidente que las tendencias del precio de las acciones son
volatiles por lo que metodologias de Promedios Mdviles intentan suavizar las fluctuaciones del

precio de las acciones hacia una leve tendencia para disminuir las distorsiones de la data (Pring,
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1985). Técnicos han identificado que para el proposito de identificar tendencias, los mejores
resultados se obtienen graficando los resultados de Promedios Moviles, sin embargo, para el caso
especifico de precios, al cruzar el mismo con el promedio mdvil se identifican cuando los precios
se encuentran por debajo del promedio movil y asi elevar una alerta con respecto al
comportamiento de los mismos. Por otro lado, esta metodologia ayuda a que se elimine la
subjetividad asociada a la construccidn de lineas de tendencias al actuar como soporte del area de

resistencia cuando el precio supera o desciende debajo del promedio movil (Pring, 1985).
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7. Desarrollo de la Metodologia

Por medio de las siguientes cinco etapas de investigacion se presentaran los pasos para el desarrollo
de este trabajo, entre ellos: revision bibliogréafica, definicion de variables y criterios, seleccion de

datos, creacion de algoritmos, simulacion de datos y consolidacion de resultados.

7.1 Etapa 1 Metodologia: Revision y definicidn de variables explicativas de estudio con base en

el precio historico de precios de acciones

La etapa preliminar consiste en evaluar detalladamente la bibliografia de estudio para identificar
articulos, autores y fuentes de datos que sirvan de guia para la seleccion de sector industrial,

periodo de tiempo y comportamientos conductuales a estudiar.

Dado que se evaluara la tendencia y volatilidad de los precios de las acciones en momentos
de incertidumbre econémica y financiera, se pretende escoger acciones que sean realmente
representativas en el mercado de valores. Se escogié el mercado de Estados Unidos, pues NYSE
(New York Stock Exchange) es considerada la bolsa de valores méas grande del mundo, asimismo
se escogio el indice de S&P para escoger las acciones que por su capitalizacion bursatil estan en
el Top del mismo. Se considera que la amplia experiencia de los inversionistas en el mercado de
Estados Unidos es dptima para encontrar tendencias y comportamientos especificos que afectan la

tendencia de los precios de los activos financieros.

Segun el modelo escogido LSTM, se debe ingresar informacion historica para identificar

secuencias que permiten hacer prondsticos de tendencias. Por lo tanto las variables iniciales de
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entrada que se escogieron fueron: precio al momento de apertura de mercado, valor maximo
durante el dia, valor minimo durante el dia y valor de cierre. Adicionalmente las teorias de
Behavioral Finance incluyen en sus analisis variables comportamentales tales como,
comportamiento de rebarfio, sobre confianza, ignorancia, busqueda de riesgo y aversion a pérdida.
Por lo anterior se investigd sobre indices ya existentes que puedan reflejar este tipo de sesgos e
ingresarlos como variable al modelo LSTM. Se encontrd el Sentiment Index, el cual se basa en
informacion sobre el flujo de transacciones del mercado bursatil para asi determinar un
comportamiento relacionado con factores exdgenos que pueden afectar la toma de decisiones. Si
bien la teoria indica que el mercado de acciones tiene patrones aleatorios de comportamiento,
estudios como el de Kaminski (2014) indican que existe una correlacion positiva entre los
comentarios de inversionistas “bullish” o “bearish” y como el precio de cierre de las acciones se
ve afectado por las siguientes variables comportamentales. Las variables explicativas que se
incluiran dentro de la evaluacion del modelo conductual utilizaran la base de datos de American
Association of Individual Investors (AAII) la cual por medio de una encuesta determina de manera
semanal, el porcentaje de inversores individuales que son alcistas o bajistas en el mercado de

valores.

Asimismo, se integré una variable indicativa propia del presente estudio. El tipo de variable
que se escogié fue una dummy, la cual se utiliza en modelos de regresion como indicativas o
explicativas de una variable Y. Esta variable dummy toma por lo general valores entre 0 y 1 sobre
rangos de variables cualitativas. En este caso, se incluyd esta variable a un indice cualitativo ya
existente: el indice VIX (CBOE Volatility Index), que analiza la incertidumbre del mercado pues
mide las expectativas de los inversionistas y por tanto como su nombre lo indica permite captar la

volatilidad del mercado. Sin embargo esta se considera una variable proxy del comportamiento del
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mercado toda vez que esta basado en el “sentir” de las opciones que hay sobre el S&P, el precio
de estas opciones varia dependiendo el vencimiento y el nivel donde alcanzan su valor, sin
embargo el indice no incluye situaciones particulares de los derivados relacionadas al vencimiento

de futuros u otros elementos propios de los contratos de derivados.

Se evaluo la variacion diaria del indice VIX para crear la variable dummy y se definié que
para dias con variacion diaria mayor al 20% la dummy tomaria un valor de -1 y para variacion
diaria menor al -20% tomaria un valor de 1, todos los demas dias tendran la dummy en 0. Lo

anterior nos permite ver los momentos de mayor incertidumbre en el periodo escogido.

7.2 Etapa 2 Metodologia: Recopilar datos historicos del precio de las acciones mas relevantes del

indice S&P500

En esta etapa se pretende identificar la tendencia de precios de cierre durante momentos especificos
de incertidumbre. La vision de referencia en economia y las finanzas sostienen que los cambios
en el precio de las acciones reflejan respuestas racionales a noticias sobre tasas de descuento y
ganancias corporativas (Baker, Bloom 2021). El rango de data a evaluar sera desde 1 de abril de
2016 hasta el 30 de junio de 2021. Durante este periodo se presentaron dos momentos especificos

de alta volatilidad en el indice de S&P 500:

Durante el altimo trimestre del 2018 el indice tuvo su mayor perdida mensual desde febrero
de 2009, se lograron identificar 3 situaciones por las que se dio la incertidumbre en ese momento:
Preocupacion de los inversionistas por la tension entre la relacion de Chinay EE.UU., incremento

de 4 veces en el afio de las tasas de interés por parte de la FED, y una desaceleracion economica
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importante por la cual los inversionistas retiraron importantes cantidades de las acciones que
componen el S&P 500. En el afio 2020 se presento alta volatilidad y caidas historicas del mercado
bursatil de mas de un 34% durante febrero y marzo como consecuencia de la pandemia de COVID-
19. Se puede considerar que las caidas de las mismas estan relacionadas con momentos de

incertidumbre por factores tales como:

e Los inversionistas reaccionan de manera excesiva a nueva informacion.

e Como se comportan los inversionistas ante informacion esperada sobre el mercado de

acciones.
e Qué tanto suelen repetirse los mismos errores.

e Los inversionistas son especulativos, es decir, tienen expectativas individuales por las

cuales se emocionan o interesan mas en un tipo especifico de accion.

Se comparo0 el rendimiento de las 5 de las principales acciones del indice S&P500 para
determinar si las mismas son relevantes en la identificacion de momentos de incertidumbre en el
mercado. El valor del rendimiento diario se obtiene al sacar la formula de pendiente entre el
rendimiento de las acciones respecto al indice S&P500. EI comportamiento de las mismas se
refleja en las siguientes graficas, en donde se identifica que en particular la tendencia de la accion
de AMZN va de la mano a la tendencia del comportamiento del indice. En ambos casos el momento
de mayor volatilidad de las acciones estuvo entre 1 de enero de 2016 a junio 2021 interpretandose

como periodo de mayor incertidumbre en el mercado y precio de acciones. Por el lado del
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comportamiento de TSLA vemos grandes variaciones en la volatilidad de precio de acciones con
respecto al indice. Lo anterior puede sugerir que el comportamiento de la accion tuvo variaciones
significativas las cuales se evaluaran dentro de la construccion del modelo de prediccion de
tendencias de precios por medio de un algoritmo neuronal de memoria corta en las siguientes

etapas.

No obstante, las figuras sefialadas en seguida muestran como el rendimiento de las acciones
tienen gran peso en el rendimiento del indice S&P500; durante momentos de alta volatilidad y
variacion del rendimiento las mismas tienen una tendencia similar, AZMN y TSLA siendo mucho
mas extrema versus MSFT y APPL con un comportamiento mas estable y similar al del indice

S&P500.
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Figura 8: Rendimiento FB vs. S&P500

RI FB vs. Rl S&P500
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Nota: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance (2021)

7.3 Etapa 3 Metodologia Realizar una proyeccién de precios de la data histérica por medio de

promedios moviles ponderados a 5, 10 y 30 dias

Como parte de la metodologia, el comportamiento conductual se basaria en modelos predictivos.
Para esto se utilizaran como fundamentos el Modelo ARMA, un modelo de promedio mévil que
usa errores de prondstico basados en un modelo similar a una regresion (Hyndman &
Athanasopoulos, 2018). El analisis de promedio movil facilitara la precision del modelo de manera
que permita pronosticar variables futuras utilizando comportamiento del pasado. Todos estos

enfoques se centran principalmente en la propia serie de tiempo, ignorando otros factores que
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influyen, como la informacion del contexto, asi como su estabilidad a lo largo del tiempo. Las
ventanas se determinaran al crear secuencias de movimiento para la variacion de precio de las
acciones seleccionadas durante un alcance de tiempo determinado. En este caso, como se ha
mencionado anteriormente, se evaluaron durante enero del 2016 hasta el 30 de junio del 2021. La
muestra de la variabilidad de los precios T sera la informacion relevante para analizar el
comportamiento que tienen nuestras variables comportamentales a la hora de tomar decisiones.

(Salinas, 2017).

Para el analisis de las acciones se realizan tres escenarios de promedios méviles y se crea
un prondstico de tendencia que ayude al inversor a definir qué posicion debe tomar, ya sea
comprar, vender 0 mantener su posicion actual. Los promedios moviles ayudaran a suavizar la
volatilidad de los precios para justificar su posicion y fortalecer su conviccion a la hora de tomar
decisiones. Para este escenario se tomaron periodos moviles de 5, 10 y 30 dias y se crea un

comparativo con respecto al cierre real de las acciones.

En este escenario se comparara los resultados obtenidos mediante el prondstico del modelo
de promedios mdviles con respecto al desarrollo del algoritmo de red neuronal versus el precio
real de la accién. Por medio de este ejercicio se evaluara e intentard determinar si las variables
explicativas sentimentales influencian el comportamiento de los inversionistas, suponiendo que el
mercado eficiente no existe y la incertidumbre y los riesgos que estan por fuera del alcance
intelectual y matematico de los inversionistas tienen mayor relevancia en la toma de decisiones en

cuanto a prediccion de precios y definicion de tendencia.

La teoria de mercados eficientes indica que no se puede predecir precios futuros en base a

los valores anteriores, debido a que la valoracion es aleatoria (Johnston, 1997). La practica
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demuestra que los inversores participantes estan atentos a cualquier cambio de informacion que
les parezca atractivo, con el objetivo de generar rentabilidad. Delfiner (2002) dice que “entre mas
eficientes sean los mercados mas aleatorios son los precios.” Precisamente por esto es que se
utilizan modelos estadisticos de mercados eficientes, para definir de manera estricta una ecuacion
matematica, que mediante un analisis compara el comportamiento de precios bajo dos escenarios

posibles.

Ecuacion 1: Calcular rendimiento diario de las acciones por medio de promedios méviles

Paso 1: Calcular el valor del precio utilizando el promedio los 5, 10 o 30 altimos valores.

Paso 2: Calcular la diferencia de rentabilidad diaria de los valores pronosticados.

Paso 3: Calcular el valor absoluto de la diferencia entre el valor pronosticado y el valor

real.

Paso 4: Calcular el valor promedio de los valores absolutos.

Las métricas de desempefio que se utilizaran para definir cual de las predicciones del
modelo se ajusta de mejor manera a los valores reales son las siguientes. Estas medidas nos

permitiran comparar los resultados de los prondsticos. Se calcularan las siguientes dos funciones:
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Paso 5: Calcular el Error Cuadratico Medio (MSE) y (RMSE)

Ecuacién 1: MSE

k
— 1 2
MSE = EZ) S, =)
L=

Ecuacién 2: RMSE

1
RSME = \/MSE= \/Ez’;:o (S; —5)2

Paso 6: Calcular el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) al dividir el valor absoluto

sobre el valor de cierre del precio de la accion

Ecuacion 3:MAPE

Ko 1Si—SI
X

MAPE = 100

i

Para cada muestra se estimo la prediccidn de precios futuros y determind el error de cada
uno de ellos, utilizando el comparativo de la data actual a partir de enero de 2016. El objetivo es

evaluar como el valor de los precios influencia la toma de decisiones, definiendo un patron de
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comportamiento. Se graficara el comportamiento del precio de cada accion escogida durante el

altimo afio y medio para identificar momentos de alta volatilidad e incertidumbre.

7.4: Etapa 4 Metodologia: Construccion de algoritmo LSTM de analisis de datos, con y sin

variables conductuales

Se correrd el codigo inicialmente sélo con la data histdrica del precio de la accion en el periodo
escogido, de esta manera se pretende analizar si la red neuronal encuentra secuencias en el
comportamiento pasado de las acciones que permitan hacer pronosticos. Luego se correra una
segunda vez el cddigo para cada accion, pero esta vez incluyendo las variables cualitativas para
poder concluir que tan explicativos son los sesgos psicologicos en el mercado bursatil versus un

andlisis de variables cuantitativas.

La base de datos se descarg6 de la siguiente forma:

e Se descargd informacion de las siguientes acciones

Periodo de 1 enero de 2016 — 30 de julio de 2021:

o Amazon, Inc - AMZN

o Tesla, Inc - TSLA

o Microsoft Corporation - MSFT

o Apple, Inc - APPL
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o Facebook Inc - FB

El periodo escogido para el modelo se da por los dos momentos de crisis que se
identificaron como lo fueron el Gltimo trimestre de 2018 y el segundo trimestre de 2020. De
acuerdo con lo anterior existieron fuertes caidas y volatilidad en la tendencia de precios y se
encontraron comportamientos atipicos a los modelos de maximizacion de utilidad racionales. Por
ejemplo, Tesla fue una de las acciones con mayor volatilidad y crecimiento durante el afio 2020,

por encima de compafiias con mejores indicadores financieros y del mismo sector.

El algoritmo evaluara dos escenarios principales: en el primero se aplica la hipétesis del
mercado eficiente en donde todos sus inversionistas son racionales usando Unicamente
informacién publica de variables cuantitativas; el segundo incluird variables e indices
sentimentales, representando un escenario en donde los inversionistas no son seres racionales sino
emocionales. De esta manera se identificara una muestra significativa de dos posibles escenarios

para asi comparar la diferencia de los prondsticos de precios de las acciones.

Desarrollo red neuronal LSTM:

Los modelos neuronales simulan el comportamiento biologico del cerebro por medio de los
algoritmos de inteligencia artificial. En este caso, se utilizaran los fundamentos de una red neuronal
para simular cémo es el comportamiento de la compra y venta de acciones. Dentro de los modelos
neuronales, la unidad se conoce como la neurona y estd formada por conexiones ponderadas. “El

patrén de estas conexiones define la arquitectura de la red neuronal e influye en la funcionalidad
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para la que la red neuronal es mas adecuada (reconocimiento de patrones, clasificacion, etc.). Las
redes neuronales pueden "aprender” ajustando la fuerza de estas conexiones hasta que puedan
aproximarse a una funcién que calcule la salida adecuada para un patréon de entrada dado.”
(Microsoft Build, 2021). La estructura neuronal tendra tres capas: capa de entrada, una capa oculta
y una capa de salida. Los valores de entrada multiplicados por la matriz de ponderaciones pasaran
por la capa oculta realizando todas las posibles combinaciones de resultados. La capa oculta
aumenta el namero de interconexiones ponderadas y finalmente por medio de una funcion de
activacion, la suma de todas las entradas ponderadas de las neuronas calculara el valor de salida
de las neuronas. Por medio de este modelo, los sesgos mencionados anteriormente, se incluyen

como fundamentos del riesgo real y se evaluara la forma relativa de toma de decisiones.

Los LSTM son un tipo de red neuronal que como su nombre lo dice, por medio de su
memoria de corto plazo logra aprender las dependencias y utilizarlas a largo plazo. Normalmente

se utiliza este tipo de modelos neuronales para predicciones de series de tiempo.

La capa inicial de las variables de entrada son los precios que tenemos a la fecha junto con
los indices relacionados. Esto se basa en datos historicos del mercado y forman una matriz o

arreglo, correspondiente al rango de tiempo y variables explicativas.

La capa interna del modelo neuronal tendréa la funcion para que la informacion de la matriz
de entrada se combine de todas las maneras posibles y crear una secuencia de datos que reflejen el
comportamiento final de precios. El propésito de la misma es clasificar el aprendizaje del
algoritmo dentro de aquellos que mejor asimila el comportamiento real. Finalmente, la
distribucion de los pesos lo implementa el algoritmo dentro del médulo de aprendizaje por medio

de funciones internas de la librerias importadas.
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Etapa 4.1: Creacion del algoritmo de red neuronal de memoria de corto plazo LSTM - PYTHON

Para el desarrollo del programa se utiliz6 la herramienta Jupyter Notebooks como ambiente de
programacion en el lenguaje Python. Python es un lenguaje popular para realizar algoritmos de
andlisis de datos e inteligencia artificial; y existen librerias ya desarrolladas de funciones y

herramientas para el desarrollo de modelos de redes neuronales, en particular para una LSTM.

1. Importar librerias

El set de datos estd compuesto por el comportamiento histérico de la serie de datos desde enero
del 2016 hasta junio del 2021. Como paso inicial estaremos importando las librerias keras y
tensor flow las cuales habilitan el modelo de machine learning de LSTM. Adicionalmente
importamos las librerias numpy y pandas. Pandas (pd) es la libreria que permite convertir
cualquier tipo de data en formato excel mediante columnas y filas, mientras numpy (np) es la que

logra realizar funciones aritméticas. Para cada registro diario de datos se cuenta con la
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informacion de precio de apertura, valor maximo, valor minimo y precio de cierre para cada

accion respectiva.

Figura 9: Importar Librerias

In [2): pip install keras

Collecting keras
Downloading keras-2.6.0-py2.py3-none-any.whl (1.3 MB)
| 1.3 MB 2.6 MB/s eta 0:00:01
Installing collected packages: keras
Successfully installed keras-2.6.0
Note: you may need to restart the kernel to use updated packages.

In [3): pip install tensorflow

Collecting tensorflow
Downloading tensorflow-2.6.0-cp38-cp38-macosx_10_11_x86_64.whl (199.0 MB)

| 199.0 MB 10.5 MB/s eta 0:00:01 | | 117.2 M
B 5.2 MB/s eta 0:00:16

Requirement already satisfied: six~=1.15.0 in ./opt/anaconda3/lib/python3.8/site-packages (from tensorflow) (1.15.0)
Requirement already satisfied: wrapt-=1.12.1 in ./opt/anaconda3/lib/python3.8/site-packages (from tensorflow) (1.12.
1)
Collecting clang-=5.0
Downloading clang-5.0.tar.gz (30 kB)
Collecting astunparse-=1.6.3
Downloading astunparse-1.6.3-py2.py3-none-any.whl (12 kB)
Requirement already satisfied: wheel-=0.35 in ./opt/anaconda3/lib/python3.8/site-packages (from tensorflow) (0.36.2)
Collecting h5py-=3.1.0
Downloading hSpy-3.1.0-cp38-cp38-macosx_10_9 x86_64.whl (2.9 MB)
I 2.5 ME 20.7 MB/s eta 0:00:01
Collecting keras-preprocessing-=1.1.2
Downloading Keras_ Preprocessing-1.1.2-py2.py3-none-any.whl (42 kB)
| 42 kB 2.4 MB/s eta 0:00:01
Collecting tensorboard-=2.6

Nota: Elaborado en Jupyter Notebooks

Figura 10: Importar Librerias

In [43]: #importar librerias
import os
import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import math
from sklearn.metrics import mean_ squared error
tmatplotlib inline
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense
from keras.layers import LSTM

from keras.layers import Dropout

Nota: Elaborado en Jupyter Notebooks
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Este modelo estara basado en arreglos en 3 dimensiones, donde la primera dimension identifica
el nimero de filas del arreglo o nimero de registros disponibles para realizar la prediccion. La
segunda dimensidn seré el numero de series de tiempo, es decir el periodo de prediccidn se basara
en los Ultimos sesenta registros. Por Gltimo, la tercera dimension seran las variables de entrada, en

este caso los precios de apertura, madximo, minimo y cierre de la data descargada.

2. Entrenamiento de los datos

Para el entrenamiento de datos primero se creara la variable de entrenamiento la cual estard
compuesta de un arreglo con el primer 70% de los registros de la data de cada accion. Esta se
Ilamo training set, en donde Unicamente tomara las variables de la columna 1 a 4 dado que el
modelo no logra identificar el formato de fecha como parte de la serie de tiempo durante el proceso
de prediccion de precios. Por lo siguiente el orden de las columnas para cada lectura de datos es

como muestra la imagen en seguida.

Tabla 1: Referencia columna de datos a importar a modelo LSTM

Date Open X1 | High X2 Low X3 Close X4

Nota: Elaboracion propia
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Durante el entrenamiento de la red neuronal, buscaremos con este subgrupo de datos que
la red LSTM logre aprender a predecir los valores de precios de apertura basado en el
comportamiento del primer 70% de datos para asi predecir tendencia y valores futuros de la data

restante del 30%.

Figura 11: Entrenamiento de datos

pataset_train = pd.read excel(r'///Users/cristinabarrero/OneDrive/Documents/Semestre IV/Trabajo grado final/Datos LSTM

training set = Dataset_train.iloc[:, 1:5].values

#Dataset_train.head()

training_set

Nota: Elaborado en Jupyter Notebooks

3. Normalizacién de data

Dado que los valores de entrada son valores cuantitativos de dinero se realizara una transformacion
de la data para que la variabilidad de los precios entre un dia y otro sea comparable y proporcional
al cambio de los valores de las variables x. Esta normalizacion de la data facilitara que el modelo
logre entender las subidas y bajadas de precios. Esto se realizarda mediante la opcion

MinMaxScaler para que todos los valores de la data se encuentren dentro de un rango de 0 a 1.
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Figura 12: Normalizacion de datos

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
sc = MinMaxScaler(feature range = (0, 1))
training set_scaled = sc.fit_ transform(training set)

print(training_ set_scaled)

[[0.10823023 0.09852921 0.09983757 0.09741625]
[0.09229536 0.09395631 0.09506822 0.09668431]
[0.09216716 0.08766859 0.08525667 0.08081852]

[0.90073714 0.89929348 0.89928525 0.887116 )
[0.88197551 0.88086063 0.89043535 0.88173537]
[0.89014165 0.8924791 0.90202727 0.89135379]]

Nota: Elaborado en Jupyter Notebooks

4. Ajustes del modelo

Tomaremos la data de entrenamiento y realizaremos un ciclo for para que dentro del arreglo de
entrenamiento sea segmentado en 60 registros para predecir el t+1 basado en la prediccion de los
60 registros anteriores. El for continGa ciclo por ciclo de 60 dias hasta llegar al final de
entrenamiento la cual se acabara hasta llegar al registro 866. Cabe aclarar que se pueden realizar
diferentes escenarios en donde se cambia el nimero de registros a valores diferentes a 60 dias pero

para el analisis del ejercicio mantuvimos este valor.
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Figura 13: Fase de entrenamiento LSTM

In [44]: x train = []
y_train = []
for i in range(60,866):
¥_train.append(training_set_scaled[i-60:i, O:training set.shape[1]])

y_train.append(training_set_scaled[i, 0])

#print(x train)
x_train, y train = np.array(x train), np.array(y train)
#x train = np.reshape(x train, (x train.shapef0], x_train.shape[l], 1))
print(x_train.shape)

x_train

Nota: Elaborado en Jupyter Notebooks

A continuacidn, se corre el cddigo donde se traeran: el modelo, las capas internas de lectura,

el LSTM vy las capas dropout.

Estas son las librerias que se utilizan en el modelo:
e Sequential es la red neuronal
e Dense agrega las conexiones de los nodos a las capas de la red
e LSTM es para hacer la capa long short term memory layer

e Dropout capa de salida y resultado del prondstico

Las capas dropout son fundamentales , estas se usan como medida para mitigar el overfitting.

El overfitting o sobreajuste del modelo se da cuando se usan demasiados datos para el
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entrenamiento del modelo y no se comporta tan bien con los datos del test pues estan tan alineados
con los de entrenamiento que no reconocera patrones generales para aplicarlos a una nueva data
que no sea con la que se entrend. La funcién lo que hace es que se remuevan aleatoriamente
unidades de las capas internas. Lo anterior hara que no se ajuste en sobremedida a los resultados

historicos de entrenamiento.

Figura 14: Inputs Modelo LSTM

regressor = Sequential()

regressor.add(LSTM(units = 50, return_sequences = True, input_shape = (x_train.shape[l],x_train.shape[2])))

regressor.add(Dropout(0.2))

regressor.add(LSTM(units = 50, return_ seguences = True))

regressor.add(Dropout(0.2))

regressor.add(LSTM(units = 50, return_sequences = True))

regressor.add(Dropout(0.2))

regressor.add(LSTM(units = 50))

regressor.add(Dropout(0.2))
regressor.add(Dense(units = 1))

regressor.compile(optimizer = 'adam', loss = 'mean_squared_error')

Nota: Elaborado en Jupyter Notebooks

Por Gltimo, se realizaron simulaciones repetitivas mediante los epochs. En este caso

utilizamos 100 epochs para evaluar diferentes escenarios y seleccionar el mejor.

48



Figura 15: Célculo Epochs

regressor.fit(x_train, y train, epochs = 100, batch_size = 32)

F 267267 T =35 125ms/step - loss: 0.002T
Epoch 93/100
26/26 [ ] - 3s lléms/step - loss: 0.0020
Epoch 94/100
26/26 [ ] - 3s 109ms/step - loss: 0.0018
Epoch 95/100
26/26 [ ] - 3s 107ms/step - loss: 0.0019
Epoch 96/100
26/26 [ ] - 3s 128ms/step - loss: 0.0019
Epoch 97/100
26/26 [ ] - 3s 103ms/step - loss: 0.0019
Epoch 98/100
26/26 [=== ] - 3s 110ms/step - loss: 0.0019
Epoch 99/100
26/26 [ ] - 3s 105ms/step - loss: 0.0019

Epoch 100/100

26/26 [ ] - 3s 119ms/step - loss: 0.0019

Out[44]: <keras.callbacks.History at 0x7£fc0893cc8b0>

Nota: Elaborado en Jupyter Notebooks

Finalmente el regresor nos entregara el modelo entrenado que se utilizara en la etapa de testeo

del modelo de la prediccion de valores de cierre.

5. Testeo del modelo de datos a predecir

Como inputs se incluirén el set de datos de testeo junto con la data completa para el periodo de

cinco afios.

Se realizaré el test igual al entrenamiento de datos en donde tomaremos la data restante de
testeo y realizaremos un ciclo for para que dentro del arreglo de testeo sea segmentado en 60
registros para predecir el t+1 basado en la prediccion de los 60 registros anteriores. El for continda

ciclo por ciclo de 60 dias hasta llegar al final del testeo la cual se acabara hasta llegar al final de la
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data lo cual corresponde a los restantes 515 registro que no fueron parte de la fase de

entrenamiento.

Figura 16: Fase de testeo LSTM

In [49]: dataset_ test = pd.read_excel(r'///Users/cristinabarrero/OneDrive/Documents/Semestre IV/Trabajo grado final/Datos LSTM 2
dataset_total = pd.read_excel(r'///Users/cristinabarrero/OneDrive/Documents/Semestre IV/Trabajo grado final/Datos LSTM
real stock price = dataset_test.iloc[59:515, 1:2].values
inputs = dataset_ test.iloc[:, 1:5].values
#inputs = inputs.reshape(-1,1)
inputs = sc.fit_transform(inputs)

X_test = []

for i in range(60, 516):
X_test.append(inputs[i-60:i, 0:4])

X_test = np.array(X_test)

X_test = np.reshape(X_ test, (X_test.shape[0], X test.shape[l],X test.shape[2]))

Nota: Elaborado en Jupyter Notebooks

6. Prediccion de valores

La prediccion de valores utilizara el resultado del regressor, es decir del modelo LSTM, el cual
utilizara el entrenamiento para predecir el precio de la accion. Finalmente, esta prediccion de
precios se representard en un arreglo con data normalizada o transformado para lo que debemos
escalar nuevamente para que los valores sean convertidos a su valor real. Esto se realiza con la

opcion sc.inverse_transform.
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Figura 17: Prediccion del modelo LSTM

predicted_stock_price = regressor.predict(X_test)
trainPredict_extended = np.zeros((len(predicted stock price),4))
trainPredict_extended[:,2] = predicted stock price[:,0]

predicted_stock price = sc.inverse_transform(trainPredict_extended) [:,2]
print (X_test)

Nota: Elaborado en Jupyter Notebooks

7. Calculo del error

Una vez tenemos la prediccidon de los precios pronosticados realizaremos el calculo de RMSE por
medio de python. Este utilizara los datos del set de testeo y mediante la opcion

math.sqrt(mean_square_error) obtener el resultado del pronostico versus los valores reales.

Figura 18: Calculo RMSE

In [19]: # calculate root mean squared error

testy = dataset_test.iloc[59:515, 1].values
testScore = math.sqrt(mean_squared error(testy, predicted stock price))
print('Train Score: %.2f RMSE' % (testScore))

Train Score: 6.80 RMSE

Nota: Elaborado en Jupyter Notebooks

8. Graficar precios actuales de acciones a evaluar

Por dltimo para graficar la tendencia de precios reales y precios pronosticados utilizaremos la

libreria que se importé al principio del cddigo mediante matplotlib.pyplot. Se definiran los colores
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correspondientes de cada tendencia y los nombres de cada eje. Finalmente, se le solicitara al

programa que muestre la grafica tal cual como se muestra a continuacion.

Figura 19: Grafica modelo LSTM y prediccion

In [48]: plt.plot(real_stock_price, color = 'black', label = 'Stock Price')
plt.plot(predicted_stock_price, color = 'green', label = 'Predicted Stock Price')
plt.title('Stock Price Prediction')
plt.xlabel( 'Time')
plt.ylabel('Stock Price')
plt.legend()
plt.show()

Stock Price Prediction

3500 { = Stock Price
—— Predicted Stock Price

Stock Price

0 100 200 300 400

Nota: Elaborado en Jupyter Notebooks

7.5 Etapa 5 Metodologia: Comparar las redes neuronales LSTM (con y sin variable conductual)

vs modelos de promedios ponderados

Se definio que la forma de comparar los resultados de los modelos de prondstico seria por
medio de los RMSE. Se pretende identificar el modelo que presente el menor RMSE versus los

precios reales del mercado.
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Se haran las siguientes comparaciones:

e Prondstico de precios de accion por medio de promedios ponderados.

e Prondstico de precios de accion por medio de LSTM usando informacidén historica del

precio.

e Pronosticos de precios de accione por medio de LSTM afiadiendo el historico de tasas de
la FED para reflejar el impacto de la alta liquidez en el mercado por parte de los bancos

centrales.

e Pronostico de precios de accion por medio de LSTM afadiendo indices de

comportamiento.

Los resultados de la ventana moévil seran el primer comparativo del modelo por medio del
RMSE obtenido con respecto a los valores resultado del algoritmo LSTM. Cabe aclarar que debido
a que los nodos de entradas contienen Gnicamente datos pasados, el anlisis sera netamente técnico,
es decir, para validar la hipdtesis del trabajo y no para utilizarlo como referencia en inversién de
acciones. No consideramos el volumen de acciones para que todos los valores de la data fueran

comparables.

En esta etapa se busca definir la relevancia que tienen las variables conductuales en el
precio de las acciones y como esto afecta la toma de decisiones de inversion. También se pretende
evaluar si el algoritmo de red neuronal logra predecir el valor de los precios mejor que el modelo

tradicional de promedios ponderados y si efectivamente el comportamiento de sobre confianza y
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del rebafio, pueden dar precision sobre el valor esperado de los precios de las acciones de
tecnologia. Por ltimo, se espera establecer cuales son los principales factores que influyen sobre
la rentabilidad en inversion de la accidn y si éstas efectivamente pueden adaptarse en el mercado

local.

El analisis de cada accion en los 3 modelos nos permitira tener resultados concluyentes
sobre la expectativa frente a diferentes tipos de acciones e industrias, asi como identificar si cada

uno de los modelos responde mejor a un tipo de accién especifica.
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8. Resultados

Esta seccidn esta enfocada en resumir los resultados obtenidos durante el desarrollo del modelo de
prediccion de precios tanto por metodologias ARMA como algoritmos de memoria de corto plazo
LSTM. EIl objetivo es determinar si efectivamente esta segunda metodologia de inteligencia

artificial logra pronosticar las tendencias de precios en momentos de incertidumbre financiera.

Resultados modelo ARMA:

Para los modelos de pronosticos de promedios mdviles se realizé el andlisis para cada una de las
ventanas o series de tiempo: 5, 10 y 30 dias. Lo que buscamos es definir cudl medida de ventanas
moviles tiene una mejor medicidn al igual que comparar los resultados de las diferentes acciones

evaluadas.

Con el MSE se identifico el error cuadrado promedio de nuestras predicciones. Este suele
ser mayor a calculos del MAE dado que los valores estan siendo elevados al cuadrado, lo que
implica que cualquier error se penaliza con un mayor impacto. Por lo tanto aquellos valores mas
cercanos a cero definen de mejor manera la eficiencia de nuestro modelo de prondsticos. En
general se identifica que siempre que la ventana movil sea menor tiene un error cuadratico
promedio menor, es decir que el valor de los prondsticos son méas acertados con el valor real de

los precios. Acciones como AMZN y TSLA, que tienen alta volatilidad en su precio, tienen un
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MSE mucho mas alto que MSFT y APPL. Lo cual indica que la volatilidad dificulta el modelo de

prediccion siempre que la ventana movil se hace mayor.

En el caso del MAPE como indicador de desempefio del pronostico, mediremos el tamafio
del error en términos porcentuales, lo cual facilita su interpretacion. Para las cuatro acciones
evaluadas se reconoce que el MAPE siempre es menor para aquellas ventanas moviles de 5 dias.
Nuevamente acciones como MSFT y APPL tienen errores constantes a su proporcion de ventanas
moviles, siempre obteniendo valores de pronosticos menores al 5%. En el caso particular de TSLA
se identifica que al aumentar el rango de la ventana el error MAPE aumenta significativamente.
Como lo menciona la figura a continuacién, durante el ultimo afio, esta accion tuvo una fuerte
valoracion en su precio, lo cual cualquier promedio basado en resultados anteriores puede ser

altamente alterado por los constantes incrementos.

En conclusion aquellas acciones con mayor estabilidad de precio mantienen mejores
errores de pronoésticos y definen que nuestro analisis de la tendencia de precios sea mas acertado.
Casos atipicos como la valoracion de TSLA durante el Gltimo afio y medio al igual que los altos
precios de AMZN tienen errores aceptables para pronosticos de ventanas mdviles cortas. Su
reciente valoracion en el mercado durante el periodo de tiempo de 2016-2021 nos recomienda que
cualquier prondstico sea realizado con ventanas de corto plazo para asi tener aproximaciones mas

certeras.
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Tabla 2: Errores modelo promedios méviles AMZN

AMZN 5 dias AMZN 10 dias AMZN 30 dias
MSE RMSE |MAPE| MSE RMSE | MAPE | MSE RMSE | MAPE
2914,591 (53,987 2,00% |(11020,883 {104,980 |2,92%  [11161,47 {105,648 |4,20%
5

Nota: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance (2021)

Tabla 3: Errores modelo promedios mdviles TSLA

MSE

RMSE

MAPE

MSE

RMSE

MAPE

MSE

RMSE

MAPE

264,178

16,254

4,00%

1465,627

38,284

7,64%

1341,986

36,633

9,03%

Nota: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance (2021)

Tabla 4: Errores modelo promedios moéviles MSFT

MSE

RMSE

MAPE

MSE

RMSE

MAPE

MSE

RMSE

MAPE

11,042

3,323

1,65%

16,103

4,013

1,99%

39,777

6,307

3,20%

Nota: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance (2021)



Tabla 5: Errores modelo promedios moviles APPL

MSE

RMSE

MAPE

MSE

RMSE

MAPE

MSE

RMSE

MAPE

4,136

2,034

1,95%

6,385

2,527

2,61%

19,125

4,373

4,98%

Nota: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance (2021)

Tabla 6: Errores modelo promedios moviles FB

MSE

RMSE

MAPE

MSE

RMSE

MAPE

MSE

RMSE

MAPE

34,048

5,835

2,08%

50,570

7,111

2,67%

128,406

11,332

4,41%

Nota: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance (2021)

Por altimo, en las figuras a continuacion podemos detallar como los prondsticos realizados

con los tres rangos de ventanas mdviles suavizan la tendencia de precios. Los prondsticos de

ventanas moviles de 30 dias tienen una linea mas suave, sin tanta variacion lo que explica su

aumento en el error de los prondsticos. Si bien son metodologias aceptadas para realizar

pronosticos en el caso de precio de acciones, en momento de incertidumbre se ve mayor

volatilidad, un prondéstico de ventanas de mayor tiempo no logra definir un valor mas acertado al

valor real del mercado.



Figura 20: Promedio ventana mévil AMZN
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Nota: Elaboracién propia con datos de Yahoo Finance (2021)
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Figura 21: Promedio ventana mévil TSLA
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Figura 22: Promedio ventana mévil MSFT
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Figura 23: Promedio ventana mévil APPL
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Figura 24: Promedio ventana movil FB

Promedio ventana movil FB
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Nota: Elaboracion propia con datos de Yahoo Finance (2021)

Resultados modelo LSTM:

En el desarrollo del modelo de inteligencia artificial por medio de una red neuronal LSTM se logra
predecir la tendencia de precios basados en entrenamiento de los datos pasados. A continuacion,

vemos el RMSE para cada una de las acciones y modelos:
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Tabla 7: Resultados RMSE modelo LSTM

LSTM LSTM-
Accion | LSTM Fep | LSTM- | LSTM- | =y, o
Bullish Bearish

Rates Dummy
Amazon,
Inc AMZN 99,2 100,53 84,86 103,35 110,48
Tesla, Inc
TSLA 29,36 29,87 42 4 29,99 24.6
Microsoft
Corporation | 6,8 7,98 7,84 5,87 7,45
- MSFT
Apple, Inc -
APPL 2,35 4,86 2,49 3,83 2,74
Facebook
Inc - EB 6,86 7,87 9,07 9,27 9,2

Nota: Elaboracién propia
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Figura 25: Predicciones LSTM AMZN
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Nota: Elaborado en Jupyter Notebooks
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Figura 26: Predicciones LSTM TSLA
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Nota: Elaborado en Jupyter Notebooks
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Si bien el modelo Unicamente muestra el valor futuro t+1. Al utilizar variables no
conductuales los resultados de los LSTM, para las 5 acciones son mejores que los resultados
obtenidos en el modelo de promedio de ventana movil de 5 dias. De la misma forma, el modelo
LSTM con variables cualitativas acierta mas que el LSTM con informacion histérica cuantitativa.
Adicionalmente, se tuvo en cuenta que la dimension de la serie de tiempo es mayor en los modelos

LSTM vy aun asi logra predecir con mejor exactitud.

También evidenciamos que en el modelo LSTM las variables de Dropout logran evitar el
overfitting de los datos. Si bien la tendencia pronosticada es muy clara y refleja similitudes de
forma con respecto a los precios reales, no alcanza todos los picos de volatilidad que sucedieron

realmente en el periodo pronosticado.

Para el caso de la adicion de variables de liquidez, utilizando las tasas historicas de la FED
vemos que el comportamiento de la prediccion de precios logra definir la tendencia, sin embargo
dado que el periodo de entrenamiento cubre un periodo en donde las tasas se encontraban mucho
mas altas con respecto a la fuerte caida durante el 2020, el modelo no logra definir una tendencia
tan acertada dado que nadie se esperaba la fuerte inclusion de masa monetaria. Adicionalmente
consideramos que este comportamiento puede ser mas acertado al evaluar indices que tengan
mayor visibilidad del mercado, dado que las acciones evaluadas en este trabajo por si mismas
tienen una alta capitalizacion. No obstante es muy importante la liquidez de una accion, ya que

una alta liquidez asegura bajos costos de negociacion.

Para el caso de la adicién de las variables conductuales como parte del LSTM presentamos
varios escenarios. En el caso del indice sentimental Bullish, en donde el inversionista esta positivo

con respecto al mercado, el RMSE de AMZN es ain menor al resultado del modelo sin variables
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conductuales. Por lo contrario, con el indice sentimental Bearish, el RMSE es mayor al primer
prondstico, lo que nos hace entender que es mas facil predecir un comportamiento Bullish que
Bearish en la toma de decisiones de los inversionistas, es decir que por lo general en momentos
Bullish existen mas factores conductuales que se asemejan al comportamiento y tendencia de

precios de la accion.

Nuevamente acciones como AMZNy TSLA, que tienen alta volatilidad en su precio, tienen
un RMSE mucho més alto que MSFT, APPL y FB. Lo cual indica que la volatilidad dificulta el
modelo de prediccion siempre que la serie de tiempo se hace mayor. En el caso de los LSTM de
MSFT y APPL vemos errores bastantes bajos lo que demuestra que por mas que existan momentos
de incertidumbre el modelo logra predecir la tendencia de precios con mejor precision.
Definitivamente valores de alta volatilidad, crecimientos espontaneos como el fuerte incremento
de las acciones de TSLA son poco dificiles de prevenir y muestran una gran relacion con variables
conductuales VIX dentro de los fundamentos de toma de decisiones en el mercado bursatil. EI VIX
tiene efectos colaterales diferentes, consideramos que es un proxy porque tiene una explicacion

del comportamiento del mercado mas no es una medicion exacta.

Dado que las empresas evaluadas en este modelo contienen capitalizaciones de mercados
fuertes y de mayor peso en el S&P500, interpretamos que la tendencia pronosticada es bastante
acertada dado a su fuerte relacion. Por el hecho que la capitalizacion de acciones determina la
situacion real del mercado mediante el indice S&P500, estas 5 acciones presentan pequefios
RMSE, pero en un trabajo futuro podria evaluarse otras acciones de menor capitalizacion para
comprobar si su pronostico es igual de acertado, tanto en momento de incertidumbre junto con

variables comportamentales por medio del algoritmo LSTM propuesto.
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9. Conclusiones

Para evaluar la tendencia y volatilidad de los precios de las acciones en momentos de
incertidumbre econdmica y financiera, se escogieron acciones representativas en el mercado de
valores. Se escogi6 el mercado de Estados Unidos, pues NYSE (New York Stock Exchange) es
considerada la bolsa de valores mas grande del mundo; asimismo se escogio el indice de S&P para
escoger 5 acciones que por su capitalizacion bursatil estan en el top del mismo. Se considera que
la amplia experiencia de los inversionistas en el mercado de Estados Unidos es Optima para
encontrar tendencias y comportamientos especificos en la tendencia de precios de activos
financieros. El andlisis de estos comportamientos permitieron identificar los periodos de alta
incertidumbre financiera. Como variables explicativas se definen: la data historica del precio de
cierre de las acciones a evaluar y asimismo 3 variables conductuales: Bullish, Bearish y VIX. Estas
variables explicativas, también conocidas como variables independientes, logran explicar la
variable de salida, la cual en este caso es el valor de cierre ajustado. Factores como la demanda y
valor de mercado actual definen el comportamiento siguiendo la teoria de mercados eficientes, sin
embargo, la interaccion entre oferta y demanda no demuestra ser el Unico determinante del precio

de una accion como lo define la HME.

Lared LSTM desarrollada con los precios histdricos de abril de 2016 a junio de 2021 como
variable de entrada, es capaz de identificar y aprender las secuencias de los precios de las acciones
para replicarlas a futuro como lo demuestra el RMSE de las 5 acciones. Cuando comparamos los
precios reales con los pronosticados por la red neuronal, encontramos que la red es capaz de
identificar secuencias en periodos donde el mercado se encuentra “estable” y asimismo en
momentos de incertidumbre. Durante el periodo escogido se presentaron situaciones como lo son:
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pandemia, inclusién de masa monetaria por parte de las reservas federales, elecciones y otras que

generaron momentos de incertidumbre financiera.

Se identifico que los dos momentos de mayor volatilidad del S&P 500 fueron los siguientes:

e Cuarto trimestre del 2018, durante el ultimo mes de este afio el indice tuvo su mayor
pérdida mensual desde febrero de 2009, se lograron identificar 3 situaciones por las
que se dio la incertidumbre en ese momento: Preocupacion de los inversionistas
por la tension entre la relacion de China y USA, incremento de 4 veces en el afio
de las tasas de interés por parte de la FED, y una desaceleracion econémica
importante por la cual los inversionistas retiraron importantes cantidades de las
acciones que componen el S&P 500. Aqui podemos evidenciar como la
“expectativa” de los inversionistas juega un papel mas alld de las decisiones

racionales.

e Segundo trimestre del 2020, en medio de la desaceleracién de la economia a causa
del Covid-19, el S&P sorprendio por su comportamiento después de la fuerte caida
de finales de febrero pues en el segundo trimestre el precio de sus acciones empez6
a recuperarse rapidamente y sin explicacion aparente. Con esto podemos concluir
que se cumple la teoria de Hansen (1982) quien destacod que la “expectativa” de
importantes utilidades a futuro permite que los agentes mantengan activos que

consideran riesgosos aun cuando estan en un periodo de supuesta aversion al riesgo.

A pesar de que el MSE del LSTM inicial demuestra que la tendencia es pronosticable con
valores historicos, este estudio expone cdmo la inclusién de variables conductuales es en algunos
casos indicativas del comportamiento de los precios de las acciones. Para la segunda corrida del
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cédigo LSTM se incluyeron las variables de expectativa: Tasas histéricas de las FED, Bullish y
Bearish, asi como una variable dummy indicativa de los momentos de incertidumbre acompafiados
de un escenario de politica monetaria expansionista reactiva a la coyuntura vista durante el 2020
la cual mantuvo proporcionalmente la volatilidad esperada del mercado. Al incluir variables
conductuales el RMSE disminuyd en las acciones mas volatiles como TSLA 'y AMZN, lo que nos
indica que las variables conductuales afectan aquellas acciones con mayor nivel de expectativa por
factores como: noticias, redes sociales y codicia, que fortalecen la incertidumbre de los
inversionistas y por ende afectan el precio. Los resultados muestran que la tendencia pronosticada
por el modelo se acerca méas a la tendencia real del mercado durante los dos periodos de

incertidumbre expuestos previamente cuando se incluyen las variables cualitativas.

El modelo de inteligencia artificial de corto plazo, LSTM permite demostrar que la teoria
de mercados eficientes no se cumple ya que, se pueden predecir los precios futuros de activos
financieros con base en valores historicos. Adicionalmente el modelo LSTM con variables de
entrada cualitativas, permite un mayor asertividad en la prediccidn, demostrando la irracionalidad
de los agentes, especialmente en momentos de incertidumbre financiera, donde los inversores no
siempre se guian por el riesgo y utilidad como lo proponen los modelos clasicos de valoracién,
sino que estan expuestos a un entorno donde el conjunto de las expectativas y la psicologia de los

jugadores afectan la tendencia de los precios.
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