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Abstract. La prediccion de comportamientos bursatiles es uno de los principa-
les retos de todo inversor de renta variable. Por este motivo, en la actualidad
existen multitud de métodos que tratan de ayudar en esta labor. Sin embargo, la
ocurrencia de sucesos imprevistos hace invalida cualquier estimacion inicial ba-
sada inicamente en comportamientos previos. En el presente trabajo se propone
un método basado en el uso de técnicas de Soft Computing de ayuda para pre-
ver el comportamiento de un Valor, considerando no sélo historicos de compor-
tamientos previos, sino también la opinion de posibles inversores o expertos
analistas del sector.
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1. INTRODUCCION

Como bien es sabido, en el ambito de los mercados financieros, el objetivo de todo
inversor es predecir el comportamiento bursatil. Sin embargo, puesto que los movi-
mientos de la Bolsa se ven influenciados por multitud de factores, predecir su com-
portamiento exacto conllevaria conocer la psicologia individual de cada inversor, asi
como el modo en que ha invertido. Por este motivo, en la actualidad existen multitud
de modelos que tratan de ayudar a detectar tendencias. Sin embargo, la mayoria de
ellos se basan en estudios de tipo puramente técnicos o fundamentales, dejando en un
segundo plano aspectos como la psicologia de masas, las opiniones de expertos, o la
aparicion de sucesos imprevistos capaces de generar inestabilidad.

Resolver estas debilidades es precisamente el objetivo de este estudio. Para ello, son
considerados patrones de comportamiento aprendidos del pasado, y un conjunto de
indicadores economicos y variables externas capaces de representar el sentimiento
social y el denominado “factor humano”, para asi proporcionar un marco de referen-
cia completo de ayuda para la toma de decisiones. Con este objetivo, en este estudio
se propone el uso de técnicas de Soft Computing, para la extraccion de conocimiento
oculto en datos y en comentarios bursatiles proporcionados por la masa de posibles
inversores o expertos del sector, de utilidad para la toma de decisiones.
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2. TRABAJOS RELACIONADOS

La estimacion de comportamientos bursatiles supone un aspecto clave para cualquier
inversor. Por este motivo existen numerosos trabajos [1] que tratan, mediante el uso
de técnicas basadas en analisis de tipo técnico o fundamental, de dar solucion a este
problema. Sin embargo, la incertidumbre motivada por el denominado “factor hu-
mano” hace interesante investigar soluciones que conjuguen técnicas tradicionales
con otras basadas en Soft Computing como la l6gica borrosa o algoritmos de cluste-
ring. Sin embargo, son escasos los estudios existentes que apliquen estas técnicas para
la estimacion de comportamientos bursatiles, pudiendo ser englobados en tres grandes
grupos dependiendo del tipo de herramientas usadas para resolver la problematica de
la estimacion de tendencia bursatil. Todos ellos excluyen de sus célculos los posibles
factores externos influyentes.

Dentro del primero de los grupos son englobados los estudios mas destacados estan
centrados en el uso exclusivo de redes neuronales son los siguientes. En [2] se realiza
un estudio sobre la aplicacion de redes neuronales y el calculo de algunos indicadores
representativos, como VAMA (Volume Adjusted Moving Average) y EMV (Ease of
Movement) para su uso en predicciones bursatiles de un conjunto de compaiiias se-
leccionadas pertenecientes al indice S&P (Standard and Poor's). Por su parte, en [3] se
presenta un estudio basados en el uso de redes neuronales y el analisis de series tem-
porales, para la prediccion de comportamientos a muy corto plazo. Por tltimo, destaca
[4] proponiendo un modelo borroso basado en redes neuronales para clasificar com-
portamientos con el objetivo de predecir tendencias a corto plazo.

El segundo grupo de trabajos corresponde a aquellos estudios que presentan modelos
hibridos, al incluir, ademas del uso de redes neuronales, algoritmos genéticos. Asi
pues, en [5] se propone un modelo que, tomando como entrada un amplio conjunto de
datos relativos a andlisis técnicos y conocimiento experto, haciendo uso de redes neu-
ronales y algoritmos genéticos, trata de predecir el precio de cierre de un valor. Con
este mismo objetivo, en [6] se estudia el uso combinado de ambas técnicas y la ex-
traccion de reglas para sugerir el momento de compra o venta, mientras que en [7] el
analisis es mas centrado en las oscilaciones diarias con un objetivo puramente especu-
lador.

Finalmente, el tercer grupo de trabajos identificados son aquellos que comprenden el
uso de alguna técnica de Soft Computing. De entre estos son relevantes estudios como
[8] en el que se describe un sistema que, tomando como entrada un conjunto de indi-
cadores financieros, haciendo uso de redes neuronales y métodos estadisticos, trata de
calcular una serie de ratios para predecir el comportamiento bursatil de un conjunto de
companias del S&P.
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3. MARCO PARA LA PREDICCION DE VALORES BURSATILES

La prediccion de comportamientos bursatiles supone un proceso de dificil solucion. El
conjunto formado por los factores externos (datos que pudieran afectar negativamen-
te: porcentaje de paro, datos macroeconémicos, consumo, IPC, PIB, etc.) y el inevita-
ble “factor humano”, hacen que, en la mayoria de los casos, las estimaciones basadas
s6lo en comportamiento anteriores, puedan distar demasiado respecto a la realidad.

En este contexto surge la investigacion de uso de técnicas de Soft Computing a partir
de datos historicos y de comentarios bursatiles como una posible solucion para mejo-
rar estas previsiones, centrandose en el estudio de situaciones no ideales, afectadas
por factores externos que pudieran distorsionarla. A continuacion se detallan cada uno
de los elementos y fases que componen el proceso propuesto.

3.1 Informacién Bursatil

La informacion bursatil procede de repositorios de libre acceso, como Visual Chart! o
Yahoo! Finanzas?, con el comportamiento de cada uno de los valores del IBEX 35
durante afios. Estos registros contienen datos como: Maximo, Minimo, % Variacion,
Volumen de negociacion, BPA, PER, EV/Ebitda, Maximo y Minimo de semana ante-
rior, etc. Ademas, se consideran comentarios bursatiles de expertos analistas, y co-
mentarios en forma textual publicados por lectores de caracter general y obtenidos
mediante el desarrollo de un procedimiento informatico especializado que permite
extraer los comentarios que se encuentran en articulos en las webs usadas. Por otro
lado, para recuperar microtextos desde Twitter, se ha desarrollado una interface que
utiliza el Search API proporcionado por Twitter. Para la recuperacion de microtextos
desde Facebook se lleva a cabo aprovechando el Graph API3 de Facebook.

3.2 Factores Externos

Los factores externos corresponden a aquellos elementos que pueden afectar en una
prevision obtenida de modo ideal, tales como: conocimiento de nuevos datos macro-
econdmicos, porcentaje de paro, IPC, etc. Adicionalmente, la ocurrencia de grandes
sucesos imprevistos, causantes de inestabilidad en mercados, como pueden ser los
producidos por guerras o atentados terroristas, la publicacion de medidas econdomicas
gubernamentales como la privatizacion de empresas publicas, la concesion de venta-
jas fiscales a los inversores bursatiles o a sectores empresariales, etc., suponen una
fuente de factores imprevistos, que dificultan la estimacion de tendencias y toma de
decisiones. Asi pues, en este trabajo, es tomada en cuenta la opinién de expertos del
sector y de los posibles inversores con el objetivo de conocer y valorar la impresion
de la sociedad mas all4 de la extraible inicamente a partir de datos economicos.

! https://www.visualchart.com
2 https://es.finance.yahoo.com
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3.3 Extraccion de conocimiento

Este proceso se compone de las siguientes fases:

Limpieza de datos: En esta fase se eliminan los datos no relevantes, correccion de
erratas y deteccion de posibles faltas de datos. Los diferentes procesos que deben
realizarse para la limpieza de la informacion a procesar son:

e Deteccion de sesiones de datos erréneos. Se detectan datos incongruentes: fechas
imposibles, datos ilogicos, valores faltantes, etc. Se usan técnicas para deteccion de
valores atipicos, como el Andlisis de Valores Atipicos de Mahalanobis como pro-
pone Matsumoto [9].

Preproceso lingiiistico: Eliminacion de stop words, stemming y correccion ortogra-
fica de los comentarios textuales asociados a cada valor.

Analisis de sentimiento: En esta fase se realiza un proceso de analisis de sentimien-
to sobre los comentarios textuales, con el objetivo de agruparlos segin el nivel de
positividad que presentan sobre la evolucion de un valor. Para ello se usa un algo-
ritmo de clustering basado en el uso de funciones de similitud que analizan la dis-
tancia, a nivel de palabras y del conjunto total del texto, agrupando aquellas con
una baja distancia y alta similitud.

Transformacién de los datos: En esta fase se calculan diferentes indicadores que
caracterizan el comportamiento de los valores en cuanto a dimensiones temporales
como dias y semanas.

e Caracterizacion de los dias: Para la caracterizacion de los dias es necesario un
analisis de los datos proporcionados por los repositorios de historicos de cotizacio-
nes de cada valor, como su precio de cierre, maximo, minimo, volumen o capitali-
zacion. A partir de estos datos, se establece un conjunto de indicadores globales
diarios:

Tabla 1. Indicadores caracteristicos de los dias

Indicador Descripcién
VA_P: Variacion Precio. |Porcentaje de variacion del precio de cierre respecto del obte-
nido en la sesion anterior, es decir, VA_P=((PC; - PCi.;)/ PC;
*100
VA_V y VA_C: Varia-|Porcentaje de variacion respecto del obtenido en la sesion
cion Volumen y Capitali-|anterior, es decir,

zacion VA_Vy VA_C=(VOL;-VOLi-))/VOL;: * 100
PER: Relacion  entre|Relacion existente entre el precio y el beneficio de la accion,
Precio y Beneficios. es decir, PER=(PC/Beneficios)
BPA: Beneficio por Ac-|Beneficio obtenido por cada accion, es decir,
cion. BPA=Beneficio/N° Acciones
RDIV: Rentabilidad por|Relacion entre los dividendos y el precio de la accion, es
Dividendo decir, RDIV=Dividendo por accion/PC
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e Caracterizacion de las semanas: Una semana es un conjunto ordenado de dias. Por
tanto, una semana es caracterizada por la secuencia ordenada de los indicadores an-
teriores calculados para sus dias, teniendo en cuenta la naturaleza del dia dentro de
la semana (dia laborable, festivo, vispera, etc.). Ademas puede contar con los valo-
res agregados de estos indicadores.

e Caracterizacion de los Valores: Haciendo uso de los indicadores anteriormente
especificados, es posible el calculo de indicadores globales para los valores capa-
ces de representar y caracterizar sus comportamientos.

Tabla 2. Indicadores caracteristicos de los valores

Indicador Descripcion

T_C: Tendencia a corto plazo. [Prevision de tendencia considerando los datos de coti-
zacion de la ultima semana.

T_M: Tendencia a medio plazo. [Prevision de tendencia considerando los datos de coti-
zacion del Gltimo mes.

T_L: Tendencia a largo plazo. |Prevision de tendencia segin datos de cotizacion de
seis (iltimos meses.

E: Prevision segun expertos. Prevision para el valor, obtenida a partir del procesa-
miento de descripciones textuales de fuentes de opinio-
nes de expertos establecidas.

S: Factor Social. Representa la impresion por parte de la masa de posi-
bles inversores sobre un Valor, calculable a partir de
procesamiento de sus comentarios.

Seleccion de los indicadores mas decisivos. Anteriormente se han descrito indicado-
res capaces de representar dias y semanas de cotizacion, asi como los propios valores.
Sin embargo, en caso de analizar los indicadores correspondientes a una posible carte-
ra con un nimero elevado de valores, puede resultar complejo seleccionar de manera
certera cual o cuales son aquellos que verdaderamente resultaran mas ventajosos. Para
ello, se propone la elaboracion de un arbol de decision tal y como se vera posterior-
mente en el caso de estudio.

3.4 Explotacién del conocimiento

A partir del conocimiento extraido y mediante la aplicacion de algoritmos de cluste-
ring y arboles de decision, se almacenan las reglas, los indicadores calculados y los
prototipos obtenidos, como base de apoyo al proceso de estimacion y prediccion
bursatil. De esta forma, el Inversor, a partir de la base de conocimiento extraida, ob-
tiene una recomendacion acerca de qué valor o valores resultaran mas beneficiosos.
Mediante este conocimiento extraido se pretende contar con una informacion valiosa,
capaz de servir de ayuda para la planificacion de una cartera de valores.
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4. CASO DE ESTUDIO

En el presente caso de estudio se describe la experiencia obtenida de la aplicacion de
la propuesta a todos los valores del IBEX 35 para la extraccion del conocimiento
necesario para seleccionar aquellos valores para los que se estima que resultaria mas
beneficiosa una inversion a corto plazo, tomando como base la prediccion del com-
portamiento calculada para los siguientes dias.

Concretamente, la propuesta es aplicada en tres escenarios distintos: durante una se-
mana de cotizacion estable, durante una semana considerada inestable por la existen-
cia de factores externos que pudieran causar inestabilidad (el reciente atentado terro-
rista del pasado 13 de noviembre en Paris), y durante una semana con un comporta-
miento bursatil negativo.

4.1 Informacién Bursatil

Para la aplicacion de la propuesta al presente caso de estudio han sido seleccionados
los datos bursatiles relativos a cotizaciones del total de los 35 valores pertenecientes
al IBEX 35 durante los 2 meses previos a la semana para la cual se desea estimar su
tendencia.La siguiente tabla muestra la division del conjunto de datos usados para
cada uno de los tres periodos establecidos y la semana para la que se pretende estimar
la tendencia bursatil:

Tabla 3. Informacion Bursatil utilizada

Informacién bursitiles usada Tendencia a estimar

Escenario_1: semana estable 16/08/2015-16/10/2015 19/10/2015-23/10/2015
Escenario_2: semana inestable 13/09/2015-13/11/2015 16/11/2015-20/11/2015
Escenario_3: semana negativa 27/09/2015-27/11/2015 30/11/2015-04/12/2015

Los datos bursatiles son los relativos al precio de cierre de cada valor, al maximo y
minimo diario, al volumen de negociacidn, la capitalizacion y el valor de los dividen-
dos. Ademas, se cuenta con un conjunto de opiniones bursatiles ofrecidas por exper-
tos y publico general, que una vez agrupados dan lugar a una lista cronologica de
unos 200 comentarios por cada valor tal y como se describio en la seccion 3.

4.2 Limpieza de Datos

El proceso de limpieza comenzé con la revision de los datos y comentarios de las 75
jornadas de cotizacion usadas. Ademas, para los comentarios bursatiles se realizo un
proceso de limpieza de textos, y posteriormente se representaron en modo vectorial,
para su clasificacion en 4 grupos segun su nivel de positividad aplicando un algoritmo
de clustering como se describio en la seccion 3. Tras el proceso de limpieza, un total
de 1660 comentarios fueron descartados, considerandose como validos cerca de 5500.
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4.3 Cilculo de Indicadores

Una vez calculados los indicadores capaces de representar una semana de cotizacion,
sus valores se han transformado a una escala entre 1y 5 mediante un algoritmo de
clustering divisivo junto con el criterio del experto para mantener de ese modo un
escalado logico en cuanto al significado del indicador.

Los indicadores usados son: Com (completitud de la semana), Max (maximo subida
en la semana anterior), Min (maxima bajada en la semana anterior), /nf (Prevision de
publicacion de informes economicos), Ant (Comportamiento del en la semana previa),
TC (tendencia seglin datos a corto plazo), E (Prevision segun expertos) y S (Factor

social):
Tabla 4. Indicadores extraidos para valores del IBEX35

Valor Com | Max | Min Inf Ant TC E S
|Abertis 5 4 4 1 3 4 4 5
|Acciona 5 5 4 1 4 4 4 4
|Acerinox 5 4 4 3 2 3 3 3
IAcs 5 5 3 1 3 4 3 4
Acna 5 4 2 1 3 4 3 4
|Amadeus 5 4 4 1 5 5 4 4
|Arcelormital| 5 2 2 3 2 2 2 3
IB. Popular 5 4 3 1 4 4 3 4
B. Sabadell 5 2 2 3 2 2 2 2
Bankia 5 S 4 1 3 4 4 S
[Bankinter 5 4 4 1 5 5 4 4
Bbva 5 2 2 3 1 3 2 2
(Caixabank 5 3 3 1 3 3 4 3
IDia 5 3 3 1 4 3 3 3
IEnagas S 2 2 3 1 2 1 2
[Endesa 5 3 2 1 3 3 3 3
[Fce 5 2 2 3 2 2 1 2
[Ferrovial 5 3 3 2 3 3 3 3
(Gamesa 5 2 2 3 1 2 1 1
IG. Natural 5 3 3 1 3 4 3 3
(Grifols 5 4 4 1 3 4 3 4
lag 5 5 4 1 5 4 4 5
Iberdrola 5 3 1 1 2 3 2 2
Inditex 5 5 4 1 3 5 4 5
Indra 5 4 4 1 3 5 3 4
IMapfre 5 4 3 1 4 5 4 4
Mediaset 5 3 3 2 3 4 3 3
(Ohl 5 3 2 2 2 4 3 3
R. Eléctrica | 5 2 2 3 2 3 2 2
[Repsol 5 4 4 1 3 4 3 4
Sacyr 5 4 4 1 4 4 4 4
Santander 5 5 4 1 4 4 4 S
T. Reunidas | 5 3 3 2 3 3 3 3
[Telefonica 5 5 4 1 3 5 4 5
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4.4 Seleccion de los valores con mejor tendencia.

El andlisis de la anterior tabla mediante un algoritmo de clustering jerarquico permite
obtener un dendrograma que nos permita observar como estan distribuidos los dife-
rentes valores segtin los indicadores establecidos.

La funcion de distancia utilizada ha sido la distancia Manhattan y como politica de re-
calculo de distancia entre clusters “el vecino mas lejano” con el fin conseguir grupos
homogéneos de valores. El resultado arroja tres grupos de elementos (Figura 1).

Fig. 1. Dendrograma
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Una vez obtenidos los distintos grupos, el objetivo es tratar de determinar cuales de
los indicadores resultan mas influyentes. Con esta intencion, se realiza un analisis
basado en arboles de decision para tratar de determinar las variables mas decisivas
para seleccionar los valores que resultardn mas rentables a corto plazo. La siguiente
figura muestra el arbol de decision obtenido a partir de la clasificacion obtenida con el
dendrograma. Como se puede observar en la Figura 2, los indicadores MAX y T_C
resultan ser los mas influyentes. De modo similar, los indicadores ANT y E resulta-
rian también bastante relevantes. La Tabla 5 muestra resaltados aquellos valores con
mejor puntuacion para los indicadores T _C y MAX. Esos valores son los que mejor
comportamiento deben ofrecer a corto plazo, resultando por tanto mas beneficioso
realizar una inversion. Una vez seleccionados los valores que deberian ofrecer un
mejor comportamiento durante la semana 19/10/2015-23/10/2015, a continuacion se
muestra la evolucion real de dicho conjunto de valores seleccionados. Se trata de una
semana bursatil estable, sin importantes acontecimientos socio-econémicos que pu-
dieran interferir demasiado en el comportamiento previsto. La Tabla 6 muestra los
precios de cierre de los tres valores seleccionados como mas interesantes a corto plazo
(Inditex y Telefénica), en comparacion con propio indice del IBEX 35 durante la
semana analizada.
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Tabla 5. Valores seleccionados como mas rentables

Valor |Com|Max |Min| Inf [Ant| TC | E S
|Acciona 5 5 4 1 4 4 4 4
IAcs 5 5 3 1 3 4 3 4
Inditex 5 5 4 1 3 5 4 5
Santander 5 5 4 1 4 4 4 5
[Telefonica | 5 5 4 1 3 5 4 5

Fig. 2. Arbol de decision con entropia 0.1

Tabla 6. Precios de cotizacion para los valores seleccionados en una semana estable

Valor 19/10 | 20/10 | 21/10 | 22/10 | 23/10 |Variacién S 1 (%)
Inditex 31,14 31,20 31,51 325 33.5) 8,84

Telef. 11,01 10,79 10,82 11,38 11,68 5,51
IBEX35 | 10207,3) 10100,6) 10157,6] 10365.4) 104763 2,39

El resultado de ambos valores es muy superior a la media del IBEX 35, por lo que su
eleccion para realizar una inversion a corto plazo habria resultado muy beneficiosa.
Ademas, con el fin de validar la propuesta, se ha tratado de predecir comportamientos
bursatiles sobre otros dos tipos de semanas: sobre una semana inestable (16/11-20/11)
influida por factores externos y sobre una semana complicada (30/11-04/12) con
fuertes bajadas. Tal y como muestran los resultados (Tabla 7), todos los valores
seleccionados ofrecieron un buen comportamiento a corto plazo, por lo que puede
concluirse que la aplicacion del modelo propuesto ha funcionado correctamente,
permitiendo seleccionar los valores mas rentables en semanas no estables.
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este trabajo se ha presentado una serie de técnicas que permiten el modelado del
comportamiento bursatil de un conjunto de valores. Con ello se han conseguido
definir comportamientos en cuanto a tipologia de dias o semanas de cotizacion, o
caracteristicas propias de los valores analizados, mediante el uso de técnicas de Sof
Computing. Una de las posibles lineas de trabajo futuro es la reduccion del nivel de
error obtenido tras la estimacion. Para ello es posible explorar la incorporacion de
otras variables que puedan afectar global o localmente a la tendencia bursatil.

Tabla 7. Precios de cotizacion para los valores seleccionados en una semana no estables

Valor 16/11 1711 18/11] 19/11]  20/11|Variacién S 1 (%)
Sacyr 2,20 2,28 2,35 2,38 2,32 4,98
Repsol 10,85 11,39 11,59 11,72 11,45 741
IBEX35 10124,5 10363,8 10261,1] 10354,7] 10290,3| 1,77
30/11]  01/12| 02/12| 03/12] 04/12
Bankinter 6,80 6,94 6.87, 6,84 6,89 2,84
Gamesa 16,57 16,28 16,36 16,11 16,34 -0,31
IBEX 35 10386,9] 1037921 10342 10092,9] 100787 -2,25
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