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Resumen

Actualmente se estan usando tecnologias emergentes para capitalizar los datos, crear
valor de negocios y competir en un mundo controlado digitalmente. La implementacion
de andlisis de grandes bases de datos es generalmente complicada y consumidora de
recursos y por tal razén es necesario desarrollar nuevas herramientas. El analisis drill-
down, DD, que es un entorno efectivo para codificar multiples consultas en una representacion
compacta y eficiente, potencia significativamente los métodos actuales de recuperacion
de informacién y puede ser aplicado al sistema financiero para la creacién de indicadores,
normalizaciones y predicciones, como aquellas basadas en el precio. Esta investigacion
a disenado una nueva metodologia de andlisis de datos integrada con herramientas de
machine learning, ML, como K-means y MLP, con el objeto de sesgar los valores difusos
provocados por los problemas de andlisis sobre-saturados y permitir una prediccion y
una proyeccion mas certeras aprovechando la informacién de los mercados de valores
micro y macro econémico. Como resultado, durante el andlisis de datos se pudo observar
que el problema de la sobre-saturacién se redujo al momento de realizar operaciones
de clasificacion a través de algoritmos aplicados de K-means previos al uso de MLP.
Se dedujeron teoremas y corolarios, y también hipdtesis de caracter matematico, que
fundamentaron tedricamente los calculos realizados. También, con respecto al precio
y sus determinantes, se produjo un conjunto de indicadores que demostraron que
las particularidades de cada tendencia informativa son capaces de ofrecer diferentes
perspectivas en el aprovechamiento del conjunto de datos. La aplicaciéon de K-means
y MLP redujo la sobre-saturacién durante el exploratory data analysis del conjunto
de datos. Por el lado del mercado financiero, se pudo observar que la sofisticacién del
esquema de datos (dada por la cantidad de tipos, perfiles, profundidad y volumen)
permitié una normalizacion y racionalizaciéon durante la experimentacién capaz de
ofrecer diferentes enfoques y perfiles. El precio como factor fundamental se vio potenciado

por el tipo de transaccion, su manipulacién, su temporalidad y su disponibilidad.



Abstract

At this moment, emerging technologies are being used to capitalize data, achieve
business value and compete in a digital controlled world. Analisis implementation
for big data is generally complicated and resource demanding, and for that reason
it is necessary to develop new tools. Analysis drill-down, DD, which is an effective
environment for codifying multiple queries in an compact and efficient representation,
empowers significantly current information retrieving methods and can be applied to
the financial system on the creation of indicators, normalizations and predictions, like
those based on price. This research has designed a new data analysis methodology
integrated with machine learning, ML, tools like K-means classification algorithm and
multilayer perceptron, MLP, predictor algorithm, with the aim of bias diffuse problem
values caused by overfitting procedures, and aloud both a prediction and a projection
plus accurate, exploiting the stock market micro and macro economics information. As
a result, pending data analysis it could be observed that overfitting was reduced to
the moment of the application of K-means algorithms, before MLP usage. Theorems
and corollaries were deduced, and also mathematics hypotheses which theoretically
founded all implemented calculations. At the same time, with respect to price and
its determinants, a set of indicators were produced which demonstrated that each
particularity for each informative tendency was able to offer different perspectives
during the datasets leverage. K-means plus MLP application reduced overfitting during
the dataset’s exploratory data analysis, EDA. On the financial markets side, it was
observed that data sophistication schema (caused by multiple types, profiles, depth
and volume) allowed both normalization and rationalization, through experimentation,
capable of offering a variety of focus and profiles. Price, as a fundamental factor, it was

powered for transaction type, manipulation, temporality and availability.



1. Introduccion

La historia de la humanidad organizada es la historia de los datos. Desde que el
hombre dejé de ser recolector y cazador para convertirse en agricultor ahi en las estepas
de la ahora Turquia hace 6 mil anos (Fairbairn, 2005) se produjo la necesidad de control
de la produccién, de saber cuanto se iba a producir, a cuanta gente se iba a alimentar y
cuanta semilla debia guardarse para poder sembrar al siguiente ano. Lo mismo ocurrié
con la ganaderia, aquella de los celtas irlandenses de hace 5200 BP (notacién por
carbono 14 que significa before present y que es a partir de 1950), quienes tuvieron que
aprender como organizar en las hembras los ciclos de la gestacion, separar la leche para
el alimento y la carne para el matadero aumentando al mismo tiempo el crecimiento del
inventario de animales en aquellos antiguos corrales (Connell y Molloy, 2023). Después
llegé la economia tribal y méas tarde la nacional cuando los individuos de una region
tuvieron que organizarse para sobrevivir no sélo bioldgica sino culturalmente bajo la
égida de un pequeno grupo al que llamaron gobierno.

Los datos siempre han sido necesarios para organizar los recursos y controlar los
planes, ya sea aquellos para la préoxima cosecha, para el préximo destete o para la
construccién de un puente sobre el rio Tiber (Taylor y Rabun, 2002), que, como proyecto
econémico nacional, el producto de su peaje convirtié a una tribu en el centro del
universo, palabra que en sus albores significaba mundo. En conclusion, al crecer la
poblacién crecieron las necesidades, aumentaron las producciones y el dinero se midi6
en caudales, y en el mundo moderno consecuentemente a todo esto junto se le llamé
finanzas (Real Academia Espanola, 2023).

Las finanzas son la pieza mas importante de la sociedad porque sin finanzas no hay
crecimiento y sin crecimiento no hay supervivencia. La administracion de las finanzas
se soporta en la recoleccién de los datos y la calidad de los datos determina la eficiencia
y efectividad del control econémico que entorna la naturaleza de la administracion
particular de un pais, de un sector o de una empresa.

Al amanecer de la humanidad como entidad organizada, el control financiero inicié



con la aplicaciéon de los censos, que al ser la primera fuente palpable, y por tal razén

medible, de conocimiento, di6 origen de forma cientifica al proceso histérico de los datos.

1.1. Marco historico

Una de las primeras necesidades cubiertas por la recoleccion de datos fue aquella
que tenia que ver con el fisco y la milicia. Los primeros censos, elaborados en tablas de
arcilla en Babilonia alrededor del ano 3800 a.C., eran estimaciones de los ingresos para
el pago de impuestos. Egipcios, chinos y hebreos también elaboraban censos aunque de
forma irregular, siendo posible que los tinicos datos considerados hubieran sido un simple
nombre e ingreso pues los apellidos tuvieron un surgimiento muy posterior causado por
la toponimia y tradicionalmente manifestados primero en lugares como Grecia (Ecured,
2011). En Roma la realizacion del censo no sélo estaba supeditada a la lex censui
sino que establecia la férmula Censendi que marcaba el procedimiento para realizarlo
(Canas, 2005). Con respecto a la Edad Media, Carlomagno realiz6 en 762 un censo
geogréfico (INE, 2013). En México, durante la colonia, en la Nueva Espana, el Censo de
Revillagigedo, llevado a cabo por el virrey Juan Vicente Giiemes, manifesté6 una gran
sofisticacién (Castro, 2010). En Norteamérica, George Washington elaboré el primer
censo (USCB, 2021) donde los comisionados realizaron divisiones especificas tales como
condados, ciudades, etcétera (Wright, 1900).

La Tabla 1 muestra el diseno de datos que los censos de los periodos histéricos
anteriores habrian tenido si se hubiera aplicado la tecnologia actual de nomenclatura y
tipos, asi como la naturaleza de las bases de datos si acaso fueron lineales o relacionales.

Para 1870, la poblacién de los Estados Unidos superaba los 38 millones de habitantes
por lo que se estimaba que el andlisis del censo no podria terminarse antes del siguiente
(USBC, 2021), fue cuando en 1890 Herman Hollerith utilizé la méquina tabuladora del
censo, primero realizado con méquinas, completando el trabajo en tres anos (Barral,
2018). Con el paso del tiempo Hollerith fundé la empresa Tabulating Machine que

darfa lugar a la International Business Machines (IBM) (Euston, 2019). Treinta anos



Tabla 1

Historia de las bases de datos

Autor Periodo historico Base de datos
Babilonia 3800 a.C. lineal

Roma 4 d.C. Augusto Relacional
Carlomagno 762 Lineal

Virrey Giiemes 1790 Relacional
Washington 1790 Lineal

después el ingeniero aleman Arthur Schrebius patenté la maquina cifradora Enigma
(Rijmenants, 2008) la cual contaba con un libro de claves el cual dependia de la fecha
en que se estaba utilizando (Gutiérrez, 2017). Durante la Segunda Guerra Mundial,
Alan Turing realiz6 el trabajo de descifrado de la Enigma (Miret, 2013), llegando a
perfeccionar los conceptos de algoritmo, computacion e inteligencia artificial (Campos,

2011). La Tabla 2 muestra las estructuras del proceso de datos mecanizadas.
Tabla 2

Estructuras del proceso de datos mecanizados

Autor Ano Datos Tipo aplicado Caracteristica
Hollerith 1890 Binarios Boolean Relacional
Schrebius 1918 Cifrados Integer Lineal

Turing 1939 Cifrados Integer Relacional

El proceso de datos mecanizados compartié dos caracteristicas fundamentales: primera,
eran mecdanicas o electromecénicas y, segunda, fueron previas al surgimiento de las
herramientas modernas de la digitalizaciéon como el desarrollo de la electrénica y los
semiconductores.

Con el surgimiento de la electrénica en 1946 fue presentada la maquina Electronical
Numerical Integrator And Computer (ENIAC) (Pandora, 2025). En 1947 Bardeen y
asociados elaboraron el primer transistor o semiconductor (Mercado et al., 2016). El

codigo binario fue aplicado a los semiconductores determinando que cuando un estimulo



es positivo el sistema interpreta un 1y viceversa (Heath, 2004). Los transistores evolucionarion
hasta convertirse en microprocesadores como el Hoff que tenia 2300 transistores (Rodriguez,
2008). El procesamiento a través de microprocesadores resolvio tres problemas: velocidad
de lectura y escritura (Fortier y Michel, 2003). La primera base de datos (DB) moderna
de uso comercial fue el sistema Sabre de IBM y American Airlines (IBM, 2001). IBM
también desarrollf el Structured English Query Language (SEQUEL) al que posteriormente
llamaron SQL. (Hosch, 2019). La teoria moderna de base de datos se establecié a
partir de la teoria de conjuntos (Ivorra, 2015), algunos de sus axiomas son: axioma de
eleccidn, principio de numerabilidad, lema de Zorn, y lema de Zorn variante (O Connor y
Robertson, 2001). Con esta base, a finales de los afios 70 Larry Ellison llevaron a cabo un
proyecto de base de datos relacionales llamado Project Oracle, que actualmente Oracle
es el lider mundial en bases de datos relacionales (Ferreira, 2015) y que ha establecido
sus productos en un alto porcentaje de las empresas lideres mundiales (Enlyft, 2019).
Usando la tecnologia disponible, la administraciéon de bases de datos a lo largo de
la historia de la humanidad ha ido evolucionando hasta los recursos disponibles en esta
época. La Tabla 3 muestra la linea de tiempo entre los diferentes tipos de tecnologias

utilizadas para el procesamiento de bases de datos.
Tabla 3

Linea de tiempo de los diferentes tipos de tecnologias

Pre- Factores Mecanizadas Factores Modernas
tecnologicas de cambio de cambio
3800-1790 1870-1839 1947-2019
istsesse
2@@09 .
Electricidad, BT Semi-
Mecanica, > conductores,
Codigo Matematicas
Binario Avanzadas
Piedra  de Tabuladora de Servidor
Rosetta (Egipto) Hollerith Oracle Exadata




La historia del proceso de datos es el fundamento primario de los controles econémicos
y financieros. Antiguas tecnologias siempre han sido rebasadas por las necesidades
econdmicas y éstas a su vez provocan tanto oportunidades como problemas financieros
que deben ser potenciados tanto en su calidad como en su rapidez. Contextualizar en
la historia permite evitar recorrer caminos trillados no por su tecnologia sino por su

metodologia.

1.2. Marco teédrico y conceptual

De acuerdo a Keynes (1930) existen tres tipos de dinero: aquel de uso cotidiano como
los billetes y las monedas, commodity money, aquel que representa el valor intrinseco de
las cosas, fiat money, y el dinero administrativo o de estado, manage money. Actualmente
hay que considerar también las criptomonedas, las cuales son sistemas de pago en linea
soportados por cadenas de bloques, blockchains, conocidas también como sistemas de
pago descentralizados, descentralized payment systems (DPS) que permiten realizar
pagos internacionales a bajo costo y gran trazabilidad, con sofisticados protocolos (Mita
et al., 2019). La Figura 1 muestra la distribucién de los tipos de dinero.

El mercado financiero es basicamente una manipulacién del fiat money para reproducirse
en 6smosis y de vez en cuando obtener commodity money, de acuerdo a las fuerzas de
la oferta y la demanda del mercado macroeconémico regulado por el manage money, el
Estado. El factor mas importante en los ciclos financieros es el precio del dinero.

La teoria del precio trata con la distribucién de los recursos para diferentes usos
y del precio de cada elemento en su relacion con los otros elementos de su entorno.
Los precios tienen tres funciones: transmiten informacion, proveen un incentivo a los
usuarios de recursos quienes los utilizan y proveen un incentivo a los duenos de los

recursos (Friedman, 1963).

Los mercados bull y bear son una forma comun de describir los ciclos del precio en el

valor intrinseco de la macroeconomia, generalmente representado por acciones, y se dan



Figura 1

Tipos de dinero y su distribucion.
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durante periodos extensos de tiempo en que los precios de estas suben (bull) y bajan
(bear) (Pagan y Sossounov, 2002). Las acciones son el fiat money que se compra y se
vende en tienditas como la de la esquina de Wall y Hanover, en New York, llamadas
bolsas bursdtiles, y para lograr su entendimiento se debe conocer el proceso de generacion

de sus datos.

1.2.1. Los Mercados Bull y Bear

Los mercados bull estan asociados con el aumento persistente en el precio de las
acciones, fuertes intereses de los inversionistas y condiciones favorables mejoradas (Gonzalez
et al., 2005). En este tipo de mercado, los inversionistas atribuyen incorrectamente
la generaciéon de ganancias con sus propias habilidades y por lo tanto se vuelven
sobreconfidentes de lo que serian en un mercado bear y ocasionan un comercio excesivo
que no se puede obviar con explicaciones alternativas tales como la disposiciéon a la
causa-efecto o la tendencia al juego (Shi y Wang, 2013). En el caso de la rumorologia,

que podria incluirse en la categoria de juego, el porcentaje de ganancias después de la



clarificacién de una circunstancia rumorada, como presuntas mergers, adquisiciones o
reestructuraciones, ha demostrado ser significativamente positivo en el mercado bull,
aunque en ambos mercados los inversionistas son incapaces de distinguir la certeza de
un rumor o su negacion, dando por resultado falta de habilidad al ajustar las estrategias
correctivas (Xiaolan y Yongli, 2014). En este sentido, uno de los factores que afectan
el comportamiento de ambos mercados es la incertidumbre politico-econémica la cual
generalmente reduce los ingresos (Peng et al., 2018). Los inversionistas reaccionan de
forma diferente cuando prestan atencién al tono de las noticias las cuales en casos
especificos influencian el volumen de compra-venta en el mercado bull, lo que es consistente
con el ruido generado también durante las explosiones especulativas o la hipdtesis de
Shiller acerca de la prensa como propaganda (Hanna et al., 2020). Shiller afirma que los
inversionistas racionales fijaran un precio actual en espera de futuros dividendos. Sin
embargo, los precios fluctuaran mas de lo que pueden explicar por si mismos a causa
de los factores sicoldgicos haciéndolos actuar irracionalmente, produciendo un mercado
ineficiente (Shiller, 2023).

Para estudiar ambos mercados se debe hacer especial énfasis en las anomalias
que presentan, estas son: momento, valor, inversién, ganancia, intangibles y fricciones.
Aunque la mayoria son particulares a cada mercado otras son propias de ambos. De
acuerdo a Nettayanun (Nettayanun, 2023), 27 de 187 anomalias detectadas histéricamente

son significativas en el mercado bear. La Figura 2 esquematiza esta circunstancia.



Figura 2

Composicion de anomalias en el mercado.
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1.2.2. Optimizacion Financiera

Para explorar las complejas relaciones entre los mercados es necesario realizar investigaciones
sobre comportamiento asimétrico que puedan aplicar enfoques cruzados de cuartiles
(cross-quantilogram) que permitan visualizar la dependencia asimétrica desde una perspectiva
gregaria y sectorial, dando por resultado una prediccién negativa/positiva en el caso
del mercado bull/bear, respectivamente (Razzaq et al., 2022). Un enfoque similar se ha
utilizado para examinar los mercados petroleros de varios paises, incluidos los Estados
Unidos, México y Canadd, en escenarios de ambos mercados, con la intencién de
identificar las dependencias mas fuertes, la direccionalidad del efecto riesgo y detectar
aquellos puntos del mercado con el potencial de causar riesgos sistematicos globales

(Shahzad et al., 2018). Por ejemplo, los efectos del oro en el mercado son asimétricos

10



en la mayoria de los casos: asimetria negativa es mas probable que ocurra sin importar
las condiciones del mercado, con poca evidencia de algin resultado significativo en
el caso de criptomonedas. En contraposicién a la literatura existente, ni el oro ni las
criptomonedas son un buen instrumento para cobertura (Thampanya et al., 2020).

Ya en la computadora, las funciones de copula han demostrado ser flexibles para
identificar los puntos de dependencia superiores e inferiores en ambos mercados durante
sus movimientos extremos de precio, aunque la correlacién gaussiana-copula es incapaz
de capturar la dependencia extrema (Mensi et al., 2021). En estadistica, copula es
una funciéon que une, o hace parejas, a funciones de distribucién multivariada en su
representacion de distribucién marginal de una dimension (Nelsen, 2005). Un conocimiento
solido en matematicas estd asociado con la mayoria de las inversiones productivas o
de alto rendimiento, lo que incluye también estilo de ventas (talento), experiencia y
diversidad en la formacion educativa, sin embargo su aplicacion no es automatica pues
los efectos no son siempre lineales. Un efecto similar positivo en el rendimiento es
producto también de la especializacién en ciertas areas, aunque ninguno es capaz de
explicar el tema del rendimiento durante el mercado bear, de hecho ninguno es sustituto
de la experiencia (Talpsepp et al., 2020).

Diversos métodos han sido propuestos para identificar estados actuales y pasados
del mercado para predecir cada uno. Estos abarcan tanto semi-paramétricos basados
en reglas, como paramétricos de Markov, los cuales producen pronésticos superiores y
llevan a un mejor rendimiento que los primeros (Kole y Van Dijk, 2016). Los modelos de
Markov han sido utilizados en aplicaciones para la modelacion de procesos estocasticos
y secuencias (Fine et al., 1998). Por otra parte, el impacto de los activos globales
financieros varia a lo largo de los diferentes horizontes financieros, en la mayoria de los
casos, la correlacién entre estos activos y los indices de acciones (stock indexes) no es
tan significante o es débilmente positivo (Li et al., 2021).

Para la prediccion del precio, es necesario incorporar el volumen de operaciones
de venta (datos escalares), ganancias diarias (datos funcionales) y manifestaciones

emocionales de los inversionistas (datos compulsivos) a través de un entorno de prediccion,
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lo que ha demostrado su fuerza durante la recuperacién diaria de ganancias en ambos
mercados (Wang et al., 2019).

En el caso de las criptomonedas, las ganancias producidas durante un mercado
bull indican una eficiencia mercantil cuando se utiliza un analisis no tendencioso de
fluctuaciones (detrended-fluctuation-analysis, DFA), sin embargo, cuando las condiciones
cambian y se da un mercado bear el mercado se vuelve ineficiente, produciendo diferencias
de liquidez durante ambos mercados (Zhang et al., 2020). De acuerdo a Jani (Jani y
Shailak, 2018) para marzo de 2018 existian poco mas de 1564 criptomonedas. La Figura
3 muestra el comportamiento de las criptomonedas y su capitalizacién.

Figura 3

Criptomonedas y su capitalizacion.
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Caracteristica

Desde una perspectiva general, las finanzas actuales tienen como objetivo optimizar
los recursos econdémicos produciendo una ganancia, la ganancia se enfoca en la manipulacién
del precio y la optimizacién de este proceso obedece a diferentes técnicas. En la presente
investigacion, como se vera mas adelante, se utilizaran ANN para alcanzar dicho objetivo.

Los avances mas recientes en andlisis y prediccion del mercado de valores caen en

cuatro categorias: estadisticas, reconocimiento de patrones, ML y anélisis de sentimiento,
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las cuales casi siempre llevan a una técnica més amplia de andlisis. Sin embargo, dentro
de ML se pueden combinar categorias mas amplias con enfoques mas fundamentales
(Shah et al., 2019).

La mayoria de los trabajos que implementan herramientas de Al en la investigacion
de mercados utilizan modelos de prediccion que envuelven support vector machines
(SVM) and artificial neural networks (ANN) (Mirya et al., 2019). En este sentido,
Bukhari et al. (2020) afirma que los métodos tradicionales, tales como data mining,
estadistica y non-deep neural networks, no estan disenados para la prediccién y proyeccion
del precio de acciones. Por otro lado, el modelo decentralized finance (DeFi) que se
refiere a la infraestrucura alternativa financiera construida en la cima de la cadena de
bloques (blockchain) muestra ciertos riesgos pero tiene algunas propiedades interesantes
en términos de eficiencia, transparencia, accesibilidad y adaptabilidad (Schér, 2021).

En el caso de técnicas de Al similares, la implementacion de bayesian optimised
recurrent neural network (RNN) y red long short term memory (LSTM) se ha comparado
con el modelo autoregressive integrated moving average (ARIMA) para series de tiempo,
dando por resultado que esos métodos no lineales de deep learning (DL) son superiores
a este con una precisién del 52% (McNally et al., 2018). ARIMA es un modelo de
analisis matematico que utiliza informacién de los datos tanto para percibir el tipo de

datos como para predecir tendencias futuras (Dhyani et al., 2020).

1.2.3. Aplicaciones de la Inteligencia Artificial

En la dindmica actual del mercado de capitales, la inteligencia financiera ha demostrado
una rapida y precisa potencialidad de ML para manejar datos complejos por lo que
ha adquirido gradualmente el potencial de convertirse en cerebro financiero (Zheng et
al., 2019). Tener un sistema financiero funcional de forma que dirija sus fondos hacia
los usos mas productivos es un prerrequisito crucial para el desarrollo econémico. El
sistema financiero consta de la infraestructura, los intermediarios y los mercados, y sus
relaciones con respecto al flujo de fondos desde y hacia los hogares, gobiernos, negocios

y extranjeros (De Haan et al., 2020). Para robustecer las condiciones de operacién de un
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financial services market, (FSM), y de las tareas microeconémicas que lo integran, es la
formacion de un mecanismo efectivo de regulacién estatal que incluya elementos tanto
del mismo gobierno como autorreguladores dentro del propio mercado. Del mismo modo,
la formacion de indicadores con la intencién de analizar el impacto de dicha regulacion
resulta relevante (Yazlyuk et al., 2018). En este sentido, los anuncios gubernamentales
con respecto a programas de prevencién, politicas de pruebas y de cuarentena (en el caso
de asuntos de salud) y paquetes de soporte al ingreso, resultan en amplios beneficios
para el mercado (Ashraf, 2020).

Los modelos tradicionales de finanzas empiricas - que utilizan: indice de estrés,
intercambios y acciones, mercados emergentes y desarrollados, gobierno y corporaciones,
y madurez a corto y largo plazo - pueden ser descritos como modelos deterministicos
de baja dimensién y funcionan tan bien como modelos estocasticos, ofreciendo una
perspectiva adicional en los mecanismos esenciales que manejan el mercado (Orlando
et al., 2022). Incluso los flujos de efectivo relativos al gasto financiero, han usado modelos
deterministicos basados en la férmula del flujo declarado en base al monto total, cambios
netos en efectivo y la suma de operaciones de inversiones (Mioduchowska, 2022).

Sin embargo, actualmente en el caso del manejo de la informacién, aunque las
normalizaciones estandares de datos basadas en la volatilidad como el nivel del precio
o el porcentaje de dispersion no mejoran los resultados durante el entrenamiento en
predicciones del mercado financiero, sus estructuras han sido analizadas con DL, que
al incluir precio y orden histérico del flujo sobre miltiples observaciones, mejora la
precisién del prondstico, indicando con esto una dependencia sobre el seguimiento en
la dindmica del precio (Sirignano y Cont, 2019).

Por parte de las criptomonedas, que entran en la categoria de innovative financial
technology, (IFinTech), las cuales han invadido el mercado financiero y cambiado el
poder de la economia global, se ha demostrado que para motivar la confianza del
consumidor es necesario establecer un cuerpo regulatorio y una linea de experiencia
para proveer seguridad y aceptacion. En algunos casos usuarios con experiencia han

demostrado grandes niveles de confianza en aplicaciones basadas en blockchain (Albayati
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et al., 2020).

Para estudiar ambos mercados se debe hacer espec énfasis en las anomalias que
presentan como son: momento, valor, inversion, ganancia, intangibles y fricciones. Aunque
la mayoria son particulares a cada mercado, otras son propias de ambos. De acuerdo
a Nettayanun (Nettayanun, 2023), 27 de 187 anomalias detectadas histéricamente son

significativas tanto en uno como en otro.

1.2.4. Retos del Mercado Financiero en cuanto a Data Warehouse

Una de las condiciones mas importantes para el desarrollo de un FSM, y de las
tareas microeconémicas que lo integran, es la formacion de un mecanismo efectivo de
regulacion estatal que incluya elementos tanto del mismo gobierno como autorreguladores,
dentro del propio mercado. Del mismo modo, la formacion de indicadores con la intencién
de analizar el impacto de dicha regulacién resulta relevante (Yazlyuk et al., 2018). En
este sentido, los anuncios gubernamentales con respecto a programas de prevencion,
politicas de pruebas y de cuarentena (en el caso de asuntos de salud) y paquetes de
soporte al ingreso, resultan en amplios beneficios para el mercado (Ashraf, 2020).

En el caso del manejo de la informacién, las normalizaciones estandares de datos
basadas en la volatilidad como el nivel del precio o el porcentaje de dispersion no
mejoran los resultados durante el entrenamiento en predicciones del mercado financiero
analizadas durante el deep learning, por otro lado la inclusién del precio y el orden
historico del flujo sobre multiples observaciones mejora la precision del prondstico,
indicando con esto una dependencia sobre el seguimiento en la dinamica del precio
(Sirignano y Cont, 2019).

En el caso de las criptomonedas, que entran en la categoria de [FinTech, las cuales
han invadido el mercado financiero y cambiado el poder de la economia global, se ha
demostrado que para motivar la confianza del consumidor es necesario establecer un
cuerpo regulatorio y una linea de experiencia para proveer seguridad y aceptacién. En
algunos casos, usuarios con experiencia han demostrado grandes niveles de confianza

en aplicaciones basadas en blockchain (Albayati et al., 2020).
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1.3. Drill-Down Analysis

Dentro del DW se encuentra el analisis DD, que es una técnica de investigacion
deductiva que toma un grupo de informacion para dividirlo y analizarlo en grupos
cada vez mas pequenos hasta agotar las posibilidades de divisién. DD provee una vista
granular de los datos asumiendo una relacién jerarquica entre los diferentes niveles
y permitiendo acceso a perspectivas mas detalladas desde un punto de vista mas
comprensible (Zaric, 2022).

DD significa reemplazar los datos que se estan obteniendo con los datos del elemento
descendente del dato (child element, en términos de clases). La operacion se realiza para
obtener mayores detalles. Por ejemplo: (en el caso de una empresa comercializadora de
electrodomésticos) la tabla horizontal contiene las ganancias anuales por la venta de
lavadoras de platos ordenadas por modelo, el analisis DD mostrard la ganancia obtenida
por cada modelo de lavadora (IBM, 2022). La Figura 4 ejemplifica la naturaleza del
analisis DD.

Figura 4

Naturaleza del analisis DD.
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La necesidad de entender datasets ricos en informacién, grandes y complejos es
una tarea comun practicamente a todos los campos de negocios, ciencia e ingenieria.
En el mundo de los negocios, datos personales y corporativos han sido reconocidos
como patrimonios estratégicos (Kantardzic, 2011). Dentro de ello, andlisis de negocios,
business analytics, (BA) es la técnica o el arte de utilizar datos cuantitativos en la toma
de decisiones e incluye un gran rango de métodos de analisis de datos que van mas alla
de conteo, chequeo y utilizar aritmética basica. BA es el paso previo a inteligencia
de negocios, business intelligence que plantean las respuestas a las preguntas squé ha
pasado?, squé estd pasando? y ;qué pasard (Shmueli et al., 2016). El desarrollo de
tecnologias de informacion ha generado una gran cantidad de bases de datos produciendo
un aumento en los enfoques de almacenamiento y manipulacién de datos para la toma
de decisiones (Tamilselvi y Kalaiselvi, 2013). Para competir de manera efectiva, los
directivos deben tomar a tiempo las oportunidades de grandes inversiones, por lo que
requieren ser capaces de explotar las grandes cantidades de datos que se generan dentro
de sus organizaciones, aunque las dificultades de discernir el valor de la informacién
obtenida, separando lo valioso de los superfluo, evita la completa capitalizacién de las
oportunidades (Sumathi y Sivanyam, 2006). Incluso diferentes metodologias de ciencias
sociales tales como sicologia, ciencia del conocimiento y comportamiento humano han

implementado técnicas de data mining como una alternativa (Liao et al., 2012).

1.3.1. Data management

Para entender mejor la problematica que se busca resolver en la presente investigacion,
es necesario puntualizar la naturaleza del proceso de datos desde sus diferentes puntos
de vista.

El ascenso de la AI, del ML y la automatizacién robotizada, ha cambiado la perspectiva
de las instalaciones experimentales con respecto a la administracion de datos, produciendo
un cambio de paradigma en la forma en que diferentes sistemas de datos estan apuntalados
por mejoras en el anélisis de datos, operacién e inteligencia (Wang et al., 2021).

Al disenar los mecanismos para guiar el comportamiento de los usuarios con respecto
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a la aplicacién de datos, no soélo existe el problema de construir la informacion sino
también de invertir la prediccién de caracteristicas previamente analizadas para conducir
un andlisis de conductas futuras (Tang, 2021).

Actualmente, grandes volimenes de datos se utilizan para almacenaje, extraccion e
intercambio a través de aplicaciones basadas tanto en servidores fijos como en Internet,
haciendo que las aplicaciones se extiendan verticalmente en forma de enormes bases de
datos, repositorios, servicios de nube e incontables instancias del tipo cliente-servidor
(Gadicha et al., 2021).

La mineria de datos, del inglés Data Mining (DM) es la extraccién de patrones y
conocimientos originarios de grandes cantidades de datos brutos o simples (aunque
también se le define como buscar informacién oculta en la BD, e incluso analizar
datos en grandes volimenes utilizando aplicaciones) involucra colecciones de datos para
almacenarlos y procesarlos de forma eficiente, que por si misma no es necesariamente
productiva (Nivethithaa y Vijayalakshmi, 2021).

Por ejemplo, al ser proveedores de DM, colegios y universidades deben llevar a cabo
reformas cientificas y procesales que vayan desde ideas, objetivos y métodos para que sus
colecciones de BD sean conocidas por el descubrimiento del conocimiento que elaboran

(Tang y Lan, 2021).

1.3.2. Data warehouse

El proceso de extraer, transformar y cargar, o extract-transform-load, (ETL), es un
conjunto de multiples operaciones que inician con la extraccion de los datos requeridos
desde los puntos de captura, y su transformacion en formatos estandar para cargarlos
después en un almacén de datos o data warehouse (DW). Sin embargo, las operaciones
estandares soportadas por la definicion clasica de ETL no estan adaptadas para tratar
con la evolucion masiva de datos, haciendo del proceso de su propio mejoramiento una
seria necesidad en orden de lidiar con los dominios del Big Data (BD) (Soussi, 2021).

En la industria médica el proceso general de ETL es provisto por la sociedad de

resultados médicos supervisados, observational medical outcomes partnership, (OMOP),
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que representa el paso mas fundamental y central para mapear y transformar los datos
en el formato de dato comin, common data model, (CDM). Dicho proceso es dividido
en: mapeo de vocabulario, mapeo de tablas de datos, transformar y cargar los datos
locales en el CDM, validacién de integridad y, equivalencia con la fuente de datos local
(Li y Tsui, 2020).

La tecnologia de DW ha sido ampliamente usada en organizaciones que proveen
administracion, integracién de datos y apoyo al proceso de toma de decisiones ya que
ofrece un medio efectivo para andlisis y estadisticas en el BD (Quitaleg y Ortiz, 2020).

DW asimila y sistematiza datos a lo largo de diferentes departamentos en una
organizacién para obtener un tunico andlisis de toda la informacion. Asi, estos datos
son utilizados para tomar decisiones en la organizacién. En el medio académico, con
el incremento del niimero de instituciones y el volumen de datos que generan, colegios
y universidades consideran la integracion de dicho sistema de soporte, conducido por
datos para tomar mejores decisiones y mas organizacion en los procesos académicos
(Yu, 2021).

DW es la estrategia que enlaza la recoleccién de datos en ambientes fisicos, su
clasificacion y su interpretacion, en un repaso general de sus componentes, esta estrategia
comprende la definicion del entorno de datos los cuales pueden ser primitivos o derivados,
divididos en operacionales, atomicos, departamentales e individuales. Por su enfoque,
DW es orientado, integrado, no volatil y temporal. Orientado significa que por cada tipo
de disciplina o sector econémico existe un tipo especifico de DW. Integrado significa
que los datos son transformados con un objetivo especifico. No volatil indica que los
datos una vez obtenidos no son cambiados sino interpretados, y temporal que cada
registro y cada operacion tiene un sello en el tiempo, o time-stamp, que define su
inviolabilidad. Otras caracteristicas importantes son: granularity o granularidad, es la
capacidad de presentar informacion de forma agrupada y por lo tanto mas eficaz, y que
obedece al axioma: entre mas detalle menos granularidad y viceversa. Data modeling
o modelado de datos, que es la forma en que las estructuras de datos se estructuran

y relacionan. Executive information system o sistema de informacion ejecutiva, que

19



corresponde al analisis y explotacién de los datos para el monitoreo, rendimiento y

resolucion de problemas (Inmon, 2005).

1.3.3. Arboles de decisién

Los arboles de decision son una técnica de clasificacion de DM que intenta predecir el
comportamiento de la base de datos. Este objetivo es soportado por diversos algoritmos,
uno de los cuales es el dicotomizador interactivo, Iterative Dichotomizer 3 (ID3), que
muestra las predicciones en una estructura arbolaria. Con la aplicacién de los arboles de
decision, los depdsitos o las pilas de datos pueden ser procesadas para producir reglas o
arboles de decisiéon como soportes a la toma de decisiones en la solucion de problemas
(Buaton et al., 2019).

Los arboles de decision pertenecen a los métodos de clasificacién més efectivos y
su principal ventaja es la interpretacion simple y amigable de los resultados obtenidos.
Por otro lado, su principal desventaja es que su algoritmo estd construido en un arbol
casi 6ptimo (Mitrofanov y Semenkin, 2021) que implica otro tipo de andlisis.

A pesar de sus cualidades, para tratar con BD y problemas de modelos complejos,
los arboles de decision muestran insuficiente precision y sobrellenado. Para resolver
esto, se han introducido redes neurales como un nodo en el mismo arbol, ademas de un
algoritmo mejorado basado en el mismo arbol de decisiones de la red neural (Zhang et
al., 2020).

Originalmente los arboles de decisién fueron aplicados en la categorizacion de datos,
pero en la practica son mas comunes en las variables continuas. Al seleccionar variables
continuas como variables independientes, esto es, como nodos divisores en los arboles
de decisién, la complejidad se incrementé debido a su gran ntimero. Cémo mejorar su
rendimiento en variables continuas no tradicionales se ha vuelto el foco de discusion al
menos entre académicos (Jiao et al., 2020).

La piramide evolutiva del procesamiento de datos lleva desde la simple creacion
de reportes en editores de texto y hojas de cédlculo, hasta el uso de procesadores de

datos especializados llamados bases de datos, data base (DB), su almacenamiento de
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recuperaciéon simultédnea en grupos, real application clusters (RAC) y la implementacién
de diversas herramientas de hardware y software para su mejor explotacion, llamadas
en conjunto DW. La Figura 5 muestra dicha piramide.

Figura 5

Piramide evolutiva del procesamiento de datos.

Reportes y _l
hojas de |

calculo

Existen dos tipos diferentes de DW: aquellos servidores locales y aquellos servidores
en la nube, y aunque actualmente los servicios de nube, cloud computing, cloud servers o
simple y sencillamente cloud, estan relacionados directamente con la actividad humana
de redes sociales, herramientas enciclopédicas y recursos de investigacion, los servidores
locales forman la parte mas importante del nticleo operacional del manejo de datos. Por
ejemplo, las empresas telefénicas manejan DW locales agrupados en sitios de seguridad
llamados bunkers desde donde controlan tanto el flujo de llamadas como los recursos de
datos. Empresas comerciales de consumo detallista, o retail, utilizan servidores locales
para las operaciones diarias, binkers para almacenamiento de consolidacién y respaldo

durante la noche, y servidores de nube para la interaccion con los clientes.
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Las practicas para la manipulacion correcta de los datos no soélo obedecen a una
cuestion estratégica sino también legal. La ley Sarbanes-Oxlay obliga al respaldo y
proteccién de datos tanto con fines fiscales como financieros, haciendo que las empresas
tengan que contratar servicios de DW externos e independientes a ellas para salvaguardar
los datos y evitar pérdidas por accidentes, eventos meteorolégicos y cibercriminales
(United States Congress, 2002).

Se han creado diferentes clasificaciones para la gran variedad de herramientas que
actualmente ponen a disposicion de los usuarios los DW. A las DB especializadas en
grandres volimenes con registros que ocupan amplios espacios en los servidores se
les ha dado el titulo de big data (BD), a la nueva generacién de servidores de alta
velocidad con procesadores multinticleos y multiprocesos se les conoce como exadata,
a las herramientas que conectan los utensilios de la vida diaria con los recursos de la
nube se les llama internet of thins (IoT), y asi sucesivamente, conforme van apareciendo
innovaciones que potencian los recursos existentes o crean nuevas necesidades que
deberan ser cubiertas por nuevas estrategias de consumo.

Ante la implementacién de todas estas nuevas tecnologias y al aumento del tréafico
intenso tanto en los servidores locales como en la nube, es necesaria una reevaluacién de

las técnicas utilizadas para la toma de decisiones en base al analisis profundo de datos.

1.3.4. Data Mining

Con la utilizacién de recursos provistos por la mineria de datos, data mining, (DM)
algunas estrategias nuevas se han definido pero la aplicacion de DM, fuera del contexto
de DW, como se vera mas adelante, tiene una perspectiva sesgada.

Dentro de las técnicas de DM se encuentra el andlisis drill-down (DD) que es una
técnica que para ayudar a proveer diferentes imégenes de datos en reportes, esquemas
vy hojas de célculo, es sencilla, valiosa y ayuda a revelar el origen de las tendencias
expuestas (Morris, 2021). Esta técnica, en los modernos paneles de toma de decisiones,
ha sido facil de entender aunque dificil de implementar ya que su limitacion principal

ha sido la técnica de explotacién de data mining (DM) que ha utilizado en su explotacién
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desde modelos probabilistico hasta modelos deterministicos generando algunos problemas
como la recursividad, llamada overfitting, y dejando de lado la produccién de conocimiento
base.

El andlisis DD ha sido poco desarrollado en los centros de investigacion y su implementaciéon
ha sido echada a un lado dadas las limitantes en que ha caido a causa de la sencillez de
sus algoritmos. Sin embargo, la aplicaciéon de NN, y especificamente de MLP dara un

nuevo enfoque y permitira el reaprovechamiento de esta técnica.

1.3.5. Machine Learning

ML es una vertiente evolucionada de algoritmos matematicos disenados para simular
la inteligencia humana al aprender del entorno circundante (El Naqa et al., 2015), sus
modelos han tenido éxito al aprender patrones sofisticados para usarse en predicciones
sobre datos insupervisados y habilidades de interpretaciéon (Murdoch et al., 2023).

Asi como los componentes de ML son colaboracién en linea, seguimiento del comportamiento
y analisis del aprendizaje, una de sus implementaciones es en sistemas de aprendizaje
digitales, el sistema de administracion del aprendizaje, del inglés Learning Management
System (LMS), el cual ayuda a la automatizacion de ML en procesos usados por
profesores para analizar resultados (Herbert et al., 2019).

A su vez, el paradigma de la manufactura estd explorando enfoques de produccién
inteligente para mejorar su competitividad, tal es el caso de: internet de las cosas, del
inglés Internet of Things (IoT), gemelos digitales, del inglés Digital Twins (DT) y el
mismo ML, entre otras (Kishorre et al., 2021).

Aunado a esto, los modelos hibridos, compuestos por teoria del conocimiento y
métodos de aprendizaje de ML, han contribuido a la creacién de modelos para la

prediccién exacta del comportamiento (Saini et al., 2021).
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1.3.6. Elementos mas significativos de ML

ML es parte de Al la cual es el centro de los sistemas que pueden aprender por
si mismos sin ser reprogramados muchas veces por humanos. La implementacion de
ML necesita datos para efectos de entrenamiento antes de producir un resultado. Una
aplicacion del tipo ML esta frecuentemente enmarcada en un tipo especifico de dominio,
pues no podria interpretarse generalmente para todos los problemas. El resultado del
entrenamiento es el mismo conjunto de datos o un conjunto opuesto de los mismos
(Allwin et al., 2019).

Segtn (Jin, 2020) la clasificacién bésica de ML lo divide en:

= Supervisado cuando establece objetivos de aprendizaje antes de aprender.

= No supervisado cuando la maquina no marca el contenido para cierta direccién

durante el proceso completo y
» Reforzado cuando el aprendizaje es sistematico para cierto contenido

La Figura 6 ejemplifica la naturaleza del anélisis DD.
Figura 6

Clasificacion de Machine Learning

Machine
Learning

Reforzado

Nota. Fuente Jin (2020).
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Utiliza a su vez varios tipos de algoritmos entre los que se incluyen:

Arboles de decision cuando inicia desde el nodo raiz y busca las posiciones en que

los nodos se cruzan

= Bosque aleatorio cuando se crean multiples conjuntos de arboles de clasificacion

durante el proceso

= Red neural artificial cuando imita el proceso de la transmisiéon de informacién

humana
= SVM, cuando durante el proceso de aplicacion depende de la maquina de vector
= Impulsar y embolsar para mejorar la precision del resultado y

= Retro propagacién, del inglés Backpropagation (BP), que incluye una capa de

entrada, una de salida y una escondida.

La idea detras de ML es simplificar el desarrollo de modelos analiticos, tales que
con la ayuda de los datos disponibles los algoritmos puedan aprender continuamente

(Shende, 2021).

1.3.7. Instrumentos tedricos para el analisis de datos

Los métodos clave para el analisis de ML son:
» Clustering para distribuir la multitud de varios objetos en grupos llamados clusters

» Clasificaciéon que es necesaria para descomponer numeros finitos de objetos en

clases predefinidas por uno o méas parametros y

= Regresion que envuelve el estudio del impacto de una o mas variables independientes
en la variable dependiente. Este tltimo es el mas preciso método de analisis de

datos.
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Ahora bien, segin (Hong, 2020), con respecto a las caracteristicas aplicadas a la

tecnologia de bases de datos se incluyen:

Tipos de BD

Organizacion

Seleccién del modo de almacenamiento

Proteccion de archivos encriptados

Optimizacién de la tecnologia de programacion y

Diseno de la actualizacion de hardware y software.

Actualmente, en la parte académica, las catedras de BD de los programas de estudio
de ingenieria en informatica muestran el ciclo de vida del desarrollo de sistemas de
BD en términos de conceptos, utilizacion, administracion de aplicaciones, practica y
entendimiento. El modelo de investigacion de diseno de BD inicié con la investigacion
de referencias, andlisis de lectura, rigor intensidad e investigacién (Supriana, 2020).

Con respecto al hardware, al darse la participacion de multiples dispositivos en
las ultimas décadas, varias BD multi-méaquina han sido construidas para responder
cuestionamientos de infraestructura fisica tanto en lo general como en lo especifico,
particularmente en lo relativo a la extrapolacion de resultados presentes y a la siguiente
generacion de dispositivos. El desarrollo de técnicas permite determinar si es razonable
esperar que la parte fisica sea la misma en varios equipos o que las entradas de datos

no representen inaceptables parcialidades (Murari et al., 2019).

1.3.8. Deep Learning

DL es un subgrupo de ML que tiene la estructura de una NN organizada en multiples
capas lo que le permite realizar tareas complejas (Chassagnon et al., 2019). Son considerados
también como un subgrupo de ANN cuando el uso de multicapas (capas ocultas) es

preferido ya que pueden manejar més de un problema a la vez y proporcionar una tinica
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respuesta. En su mayoria esta basado en las deep neural networks (DNN) y convolutional
neural networks (CNN). Tienen una estructura béasica de entrada, llamada matriz X,
capas ocultas, llamadas neuronas, y una capa de salida o respuesta (Amigo, 2021).
Los avances en andlisis matematico, hardaware y software, y disponibilidad de
BData, han hecho posible a estos modelos operar como administradores de inversion,

analistas financieros e intermediarios (Culkin et al., 2017).

1.3.9. Definicién de MLP-DD

Utilizar MLP para la resolucion del overfitting durante el andlisis DD requiere de
una terminologia especifica que evite divagar sobre el objetivo de la investigacion. Ya
que no se usaran algoritmos del tipo k-means, cnn y otros que refieren a la utilizacion de
redes neurales, es necesario proporcionar al investigador una terminologia sencilla que
pueda identificar durante la reproduccion de los experimentos o la creaciéon de nuevos
algoritmos.

Por lo tanto, durante la presente investigacion se dard al uso de MLP durante el
analisis DD el término MLP-DD. Con lo que la expresién se enfocard al uso de dicha
técnica y dejara abierto el término para la utilizacién de otras técnicas en diferentes

investigaciones.

1.4. Planteamiento del problema

El planteamiento del problema pasa por dos vertientes: el andlisis DD y el estudio del
precio. En ambos casos se debe establecer la pregunta de lo que existe y de cémo deberia
ser. La existencia del andlisis DD parte de su uso a través de métodos deterministicos
y de cémo deberia ser utilizando ANN. De la misma forma, el calculo del precio, su
origen a partir del costo bruto y la sugerencia sobre un estado de prediccion micro
y macroeconomica también se basan por lo regular en modelos deterministicos y la

sugerencia es aplicar también ANN para una proyeccién mas exacta y robusta.
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1.4.1. La circunstancia actual del andlisis DD

Uno de los problemas en el analisis DD detectados a raiz de la revision sistematica
de la literatura es el overfitting. Overfitting es el uso de modelos o procedimientos que
violan el principio de parsimonia, esto es, que incluyen mas términos de los necesarios
o usan enfoques més complicados que los necesarios. Existen dos tipos de overfitting:
el primero cuando se usa un modelo que es mas flexible de lo que debe ser, por ejemplo

7 ..la suma de los

en el caso de una condicién cuyos limites no son claros tal como
numeros mayores de 0...”, y el segundo cuando se sobre-representa el rendimiento en un
dataset, por ejemplo cuando en una consulta se toma un dato como la fecha y se utiliza
como parametro en todas las consultas. (Hawkins, 2003). Shalev y Ben-David (Shalev
y Ben David, 2014), abordando matematicas tedricas, lo definen como el predictor cuyo
rendimiento en los datos de entrenamiento es excelente y sin embargo en el mundo real
es muy pobre y se manifiesta cuando los datos de entrenamientos cubren demasiado

bien las necesidades de una hipdtesis. El teorema 1 muestra un predictor de amplia

definicién que puede ocasionar overfitting.

he(z) = yi if3i € [m]st.x; = )
s —
0 otherwise

Modelos DD con overfitting tienden a memorizar todos los datos, incluyendo el ruido
del training set, en lugar de aprender la disciplina oculta detras de los datos, lo que
ocasiona duplicidad en el consumo de recursos y ampliacién en los tiempos de proceso
con la consiguiente pérdida de la eficacia. Es, en otras palabras, trabajar doble sobre
procesos que han producido resultados durante el primer ciclo de operaciones.

La investigacion se focalizara en la mayoria de los casos de uso en el aspecto
financiero donde el andlisis de esquemas microeconémicos se encuentra en constante
evolucion dadas las nuevas tendencias tecnoldgicas y los nuevos productos del mercado
acordes a las nacientes tendencias tecnolégicas como seria, por hacer una comparacion,

el cambio de la circunstancia del mercado ante el nacimiento de los Chatgpt, Bing Chat,
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Jasper y otros, que potencian la prediccion de tendencias y evaluacién de instrumentos
creando nuevos perfiles y que obliga a estudios complementarios dentro analisis de datos.

En el medio financiero, la Al es determinante en los procesos tecnolégicos actuales,
teniendo un lugar preminente en temas de innovacion que influencian a los consumidores,
brokers y mercados, obligando a una implementacién responsable de todos sus recursos
(Ostmann et al., 2023). Ya sea tratdndose de una tecnologia emergente o como elemento
de empoderacion, una de las facetas mas productivas el analisis DD es en el ambito

financiero.

1.4.2. El estado ideal del analisis DD

Para evitar el problema del overfitting en el analisis DD se han propuesto algunas

soluciones:

» Detencién temprana (early-stopping), la cual impide que la precisién de los algoritmos

deje de mejorar después de cierto punto.

» Reduccion de red (network-reduction), se trata de reducir la cantidad de ruido al

reducir el tamano de los clasificadores.

= Expansion del training-data, que es mejorar la cantidad y la calidad del training-

dataset, especialmente en el area de aprendizaje supervisado.

El incremento de parametros demanda una gran cantidad de training-data para
sintonizar los hiperparametos, incluso un entrenamiento perfecto no solo debe ser grande
en tamano si no incluir limitadas porciones de ruido (Ying, 2019).

Las herramientas anteriores implican la utilizacion de inteligencia artificial y dentro
de ésta es factible la aplicacién de MLLP como el recurso més viable. La integracién de Al
para la resoluciéon de diversos problemas tecnolégicos ha demostrado ser la opcién mas
productiva, los sesgos dejados por técnicas diversas han encontrado solucion al aplicarse
redes neurales. MLP es una técnica basica y sencilla de aplicar y de comprobar que sera

adaptable a la solucion del overfitting.
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1.4.3. El Precio como la ganancia agregada al costo

Medir las primas de riesgos de activos, asset risk premiums, es el problema canénico
que existe cuando se establece el precio de las acciones y al aplicarse herramientas de
machine learning los métodos de mejor rendimiento han sido arboles de decisién y ANN
(Shihao et al., 2020). El precio de reserva toma en cuenta la pérdida de oportunidad al
vender productos energéticos y su punto fijo puede ser obtenido en base a la capacidad
de almacenaje determinado dentro de las mismas locaciones pudiendo ser modificado

de acuerdo a los requerimientos del operador del mismo precio (Akbary et al., 2017).

1.4.4. La prediccion, la proyeccién y la suerte del precio con ANN

Dada su gran volatilidad, el precio de las acciones es dificil de predecir pues depende
de diversos factores politicos y econémicos, cambio de liderazgo, sensibilidad del inversionista
y muchos otros. Intentar la prediccion basandose en datos histéricos o informacion
textual ha mostrado ser insuficiente. Los estudios existentes en analisis de sensibilidad,
sentiment analysis, han encontrado que hay una gran correlacién entre el movimiento
del precio y la publicacion de articulos cientificos, otros han intentado usar algoritmos
como support vector machines, naive bayes regression y deep learning (Mohan et al.,
2019).

La prediccién del mercado ha sido identificada de forma practica en el campo
econoémico, sin embargo y su sincronizacion es uno de los mayores desafios a consecuencia
de las caracteristicas del ruido y volatilidad implicadas las cuales han integrado tltimamente
modelos de prediccion basados en deep learning que consideran la tendencia emocional
del inversionista (Jin et al., 2019). Algunos estudios han adoptado long short-term
memory (LSTM) para reconocimiento de habla y texto combinado con differential
evolution (DE) para la determinaciéon del precio en los casos de commodities como
energia al identificar hiperpardmetros dentro de este algoritmo (Peng et al., 2018).
Diferentes tipos de enfoque han sido tomados para determinar las tendencias como

por ejemplo el uso de modelos de RNN, el mismo LSTM, y bi-directional long short
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term memory (BI-LSTM), notdndose una gran precisién al asignar valores propios a
los hiperpardmetros (Sunny et al., 2020).

Es por lo anterior que esta investigacion busca, a partir del diseno de una nueva
metodologia del analisis DD y su integracion con herramientas de ML como K-means y
MLP, sesgar los valores difusos provocados por el overfitting y permitir una prediccién
y una proyeccion del precio mas certera, en el sentido de la precision, para aprovechar
la informacion del mercado de valores disponible y obtener mayor solidez al predecir
factores como el precio, cuyos participantes microeconémicos y macroeconémicos tienen

como fortaleza.

1.5. Justificacién

Los beneficios de un analisis de DD potenciado por MLP de NN permitira una
reduccién del overfitting durante el andlisis de datos que se obtiene de aplicar la
técnica DD, la cual solamente utiliza modelos probabilisticos y deterministas. También
se podra abatir la falta de creacion de herramientas plug-in, para la implementacién en
librerias de investigacién, y la falta de creacion de conocimiento base, que fueron los
tres problemas principales detectados durante la revision de la literatura.

La falta de creacion de conocimiento base reduce la capacidad de innovacion al dejar
de incentivar la produccion de nuevas ideas y fijar rutas mas claras por donde canalizar
los 1ltimos avances tecnologicos como seria el desarrollo de nuevos procesadores para
la mejorar la velocidad, nuevos sistemas de almacenamiento en discos duros o el diseno
de nuevas arquitecturas para servidores exadata.

En el caso de las herramientas plug-ins, el diseno de una nueva arquitectura sera la
puerta abierta para la participacién de tecnologia a través de open-source.

Ademas, al mejorar la estructura de DW con la integracién de MLP, los sistemas
de bases de datos se estaran potenciando para un mejor aprovechamiento de BDA
y su uso en sistemas médicos, comerciales y financieros que requieren de un tipo de

inteligencia artificial (AI) que cubra tanto el diagndstico como la prediccién en sus

31



procesos productivos.

1.6. Motivacion

Existen dos vertientes fundamentales que han dado motivado la presente investigacién:

una que se refiere a la bioética y otra al medio financiero.

1.6.1. Bioética

Para Pérez (2022), la sustentabilidad reconoce tres estados éticos: el pragmatico, el
obligatorio y el geocéntrico. De acuerdo a este ultimo, el desarrollo de la tecnologia de
forma directa o indirecta afecta la conducta humana, no obstante esta tecnologia sea el
desarrollo de bases de datos, pues la operacion de servidores, y de toda computadora,
implica la produccién de mintsculas aunque palpables moléculas de diéxido de carbono.
De acuerdo a Statista (2023), existen cerca de 1.5 billones de computadoras operando en
el mundo. Si a esta cifra se agrega la produccion diaria de moléculas de C'Os, se debera
reconsiderar la verdadera aportacion del tiempo que los procesos de andlisis de datos
cuestan de manera efectiva a la ecologia. Una de las principales motivaciones de esta
investigacion es la eficientizacién de los motores de andlisis y busqueda que llevara a un
menor consumo de recursos de hardware y que por el contrario el overfitting ayuda a
incrementar. En el caso de las afectaciones personales por el uso de los datos procesados
durante esta investigacion, éstos pertenecen a la plataforma del dataverso de Harvard,
disponible en (Balogh y Attila, 2023), y no representan informacién de tipo personal
que pudiera poner en riesgo la privacidad, integridad o seguridad de sus generadores,

que son empresas cotizantes en las bolsas de valores de los Estados Unidos.

1.6.2. Financiera

Los pronésticos financieros tradicionales se enfocan en valores proyectados y bandas
de confianza asimétricas, indicando poco mas alla del hecho de que los ingresos futuros

sean tan altos como bajos para la media predicha (Trindade et al., 2007). La aplicacién

32



de algoritmos y conceptos desarrollados dentro del MLP-DD representaran una innovacion
tal que mejorara la certeza de los prondsticos financieros, asegurando la confiabilidad

durante las proyecciones y funciones de rentabilidad empresariales.

2. Antecedentes

Con respecto a la importancia del analisis de datos, Mohsen (Mohsen et al., 2018)
menciona que los lideres empresariales alrededor del mundo estdn usando tecnologias
emergentes para capitalizar los datos, crear valor de negocios y competir efectivamente
en un mundo controlado digitalmente, soportandose en analisis de datos para acelerar
tiempos y obtener un mejor entendimiento de las necesidades y deseos de sus clientes.

El analisis de BD permite resultados potenciales ilimitados para el descubrimiento
de conocimiento. Sin embargo, la implementacién de analisis de BD, o big data analytics
(BDA), en cualquier area es generalmente complicada y consumidora de recursos con
un gran indice de falla y sin un mapa o estrategia exitosa para guiar a los interesados
(Imran et al., 2021). Esta controversia motiva a los investigadores a desarrollar nuevas
tecnologias o técnicas en el manejo de grandes volimenes de datos.

En la era actual de avances tecnoldgicos sin precedentes, el uso efectivo de BDA se
ha vuelto un requerimiento fundamental para las organizaciones y provee oportunidades
para cadenas de suplementos sostenibles para incrementar la competitividad y mejorar
el rendimiento y la productividad, sin embargo, su implementacién plantea riesgos, por
lo que es importante desarrollar un aprendizaje profundo de los riesgos en orden de

generar estrategias innovativas para superarlos (Kusi et al., 2021).

2.1. Naturaleza del analisis DD

Por su parte, DD es un entorno efectivo para codificar miltiples consultas con una
representacion compacta y eficiente que extiende significativamente los métodos actuales

de recuperacion (Tan et al., 2019). Durante la revisién sistemética de la literatura con
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respecto al analisis DD, se encontraron diversas investigaciones, su metodologia, las
problematicas solucionadas y aquellas que estuvieron fuera del alcance de los investigadores

o que manifestaron su falta de cobertura. La Tabla 4 muestra las metodologias utilizadas.
Tabla 4

Metodologias utilizadas

Metodologia Trabajos %

Comparative 13 16.88
Descriptive 28 36.36
Experimental 36 46.75
Post-facto 3 3.89

2.1.1. Problemas Resueltos

Los estudios que han resuelto una gran diversidad de problemas clasificados por
categoria son descritos enseguida.

Metodologia Comparativa
En (Ying et al., 2004), los autores presentan un esquema de rangos que es utilizado
para compactar y marcar la correlacion en metadatos, lo cual produce adaptabilidad y
escalabilidad no probada. En el caso de visualizacién, esta permite a los investigadores
organizar aleatoriamente, mientras que los grupos multi-comparables hacen posible
que las comparaciones de algoritmos de clisters y el andlisis multidimensional de
datos (Lex et al., 2010). La visualizaciéon interactiva de una secuencia de filtros y
combinaciones légicas produce més répidos y eficientes diagramas de flujo (Geymayer
et al., 2011). En el camino de analizar datos de procesos de produccién contra aquellos
obtenidos a través de la simulacién, se predice el surgimiento en la precision de fallas
sorprendentes (Nemeth et al., 2021). La implementacién de prototipos de expansién
proactiva de rédpidos DD (McGuffin et al., 2004). Los métodos de accesos métricos

hacen posible entender la organizacién de datos (Vieria et al., 2010). Mientras que al
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integrar capas en sistemas SOA se manifesté que el servicio de transporte interno (bus)
permitié una definicién declarativa de cémo reaccionar frente anomalias y diagnosticar
problemas de origen (Psiuk et al., 2012). Los métodos estadisticos graficos, asi como los
métodos de data mining producen técnicas de descubrimiento de conocimiento (Nemeth
y Michalconok, 2017). Los métodos interactivos maquina-hombre ejecutan data mining
para clasificacién de datos y andlisis de relatividad (Wang et al., 2004).

Al entender el comportamiento a nivel sub-clustering al agregar filtros progresivamente
(Jung et al., 2019) se muestra cémo la tendencia a la desviacién es atribuida a cambias
locales, también llamada drill-down fallacy. El cuestionario de usabilidad post-estudios
del sistema, o Post-Study System Usability Questionnaire (PSSUQ), una herramienta
hecha para pruebas basadas en la satisfaccion del usuario, permite a las métricas de
SOLAP completar la visualizacion OLAP en operaciones y datos (Sitanggang et al.,
2019). La técnica Kitchenham para seleccién y agrupacién hace posible buscar learning
analytics en big data que generalmente intentan aprovechar procesos de aprendizaje
(Yunita et al., 2021). La jerarquizacién en agrupaciones de datos y un modelo hibrido en
data warehouse para extraccion y analisis resuelve obstaculos en algoritmos de procesos
de data mining, incluso en data cube (AlJanabi et al., 2017).

Metodologia Descriptiva
Para Angryk and Petry (2005), el conocimiento de data mining multi-nivel hace posible
mejorar la metodologia para aplicarla cientificamente. Identificar métricas relevantes
mientras se exploran data cubes ayuda a soportar las funciones de toma de decisiones las
cuales estan integradas en OLAP comerciales (Cariou et al., 2009). Substrayendo todo el
andlisis para visualizar la cobertura de enormes datasets permite identificar sus huecos
(Adler et al., 2009). Machine learning creado para construir estructura de tres formas
que interpretan dependencias en un KPI permite al andlisis de negocios procesarlas
incluso si dependen de métricas de bajo nivel (Wetzstein et al., 2009). Las técnicas que
estan basadas en histogramas para reducir las ventanas desplazables han propuesto un
rediseno en el arbol multi-estructural (Buccafurri et al., 2010). La identificacion cruzada

soporta la clasificacion de trafico multilateral y jerarquica (Kim et al., 2012). El entorno
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de doble nivel que unifica medidas microscépicas y macroscépicas mide el spam para
senalar resultados sospechosos en datasets de clasificacién de ratings usados en sitios
web de restaurantes (Xie et al., 2015). El uso de técnicas no-supervisadas para descubrir
actividades diarias en residentes de casas inteligentes produce una identificacién automatica
de tales actividades (Yin et al., 2015). Cuando el flujo de informacién es agrupado en
células con diseno de matriz para identificar patrones e instancias en grandes redes,
este fluye junto con otras cantidades distinguibles (Chen et al., 2017). Para crear un
disenio conciso de esquema el proceso de agrupacién de datos se debe ajustar para
entender la relacién entre origenes de datos para que la estructura de diseno pueda
implementar una arquitectura robusta, documentada y actualizable (Jiménez, 2018). El
enriquecimiento presentado por diagramas UML y lenguaje PRR hace posible clasificar
diagramas y tipologia (Prat et al., 2011). Describir cada columna como una regla por
el formato $f(ab % n) optimiza los problemas (Joglekar et al., 2019). Un mapa auto-
organizado que trabaja como un algoritmo de aprendizaje no-supervisado para mostrar
la visualizacion de datos multivariables al producir clusters iniciales, y al principio
solo mostrando cluster representacionales, hace posible heredar la estructura global
(Johansson et al., 2004). La tecnologia de aplicacién sobre TA hace posible resaltar
problemas de produccién y facilmente analizar la informacién (Chang et al., 2005). El
uso de métodos de tipo vector para validar cada operaciéon de DD puede ser aclarante
si cada método es realmente eficiente (Zhang et al., 2007). El enfoque hacia el campo
de flujo de trabajo al tomar puntos de vista data-céntricos se hace posible sélo si los
procesos estan conectados pour un registro y el sistema esta disponible para conectar
procesos con diferentes formatos de datos. (Robinson et al., 2009). Usando arquitectura
plug-in, la cual permite el desarrollo modular para la obtencién de datos, permite la
construccion de sitios web con operaciones sofisticadas de DD (Egenly et al., 2010). Un
enfoque para descubrir conocimiento a través de la integraciéon de sumas y presentacién
de técnicas reduce el tiempo de busqueda e identificacién de informacién (Fung y
Thanadechteemapat, 2010). Una sabia apreciacion del sistema y de ejecucion de tareas

reduce el volumen de c6digo, separa los datos y apuntala el cddigo abierto para diversas
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herramientas (Klimentov et al., 2011). El andlisis de datos lineal es mucho mejor
cuando un mapa de arbol es adaptado con el calendario y se usa el tiempo como el
principal atributo jerarquico (De Carvalho et al., 2016). Para conducir métodos de
ciencia reproducible, es necesario acumular el rastreo al agrupar los margenes y nodos
con la misma derivacién (Xiang et al., 2016). Disenar y desarrollar el proceso de diseno
desarrolla informacién ejecutiva (Putra et al., 2019). La visualizacion OLAP propuesta
con vistas de andlisis tripartito genera expresiones multidimensionales (Zou et al., 2019).
Para la implementacion de un nuevo data-cube un algoritmo jerarquico es necesario para
implementar la indexacién espacial y técnicas no relacionales (De Melo et al., 2021).
Las vistas DD son ajustadas para percibir ruido durante el andlisis de datos (ruido en
partes mecdnicas vibratorias) permitiendo optimizaciones por disefio y la habilidad de
estudiar el ruido durante la simulacién de datos més rapidamente (Splechtna et al.,
2023). El desarrollo de una herramienta basada en una grafica de pastel se beneficia
del anélisis visual de datos categorizados (Guimares et al., 2011). Para explorar el
comportamiento de datos sub-agrupados en presentaciones de andlisis de aprendizaje
(Shabaninejad et al., 2020) propone una perspectiva que recomienda un DD profundo
en usuarios de LAD. La arquitectura para resolver consultas NoSQL en almacenes de
big data, cuyos resultados precomputados en el sector granular de las colecciones y que
son desagrupados, prueba una efectividal del modelo al aplicar consultas DD y drill-up
en evaluaciones experimentales extensivas (Franciscus et al., 2018).
La Figura 7 esquematiza la linea de tiempo de los estudios analizados.

Metodologia Experimental

Sen et al. (Sen et al., 2009) muestran que las operaciones OLAP en modelos multidimensionales
son posibles después de anadir pequenos cuboides particionados dependiendo de su
cardinalidad. La entropia es maximizada cuando sus principios de informacién son
usados para determinar las bases de datos proxy. (Pourabbas y Shoshani, 2010). Técnicas
de mineria de opinién y herramientas de visualizacién cuantifican la opinién de los

votantes (Soulis et al., 2013). Un solucién analitica enfocada en métricas de equipo
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Figura 7

Linea de tiempo de los estudios analizados.
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se permite para un diseno visual y la navegaciéon (Augustine et al., 2018). La funcién
de regresién y prediccién hace posible la deteccion de tendencias (Ragavi y Geetha,
2021). El uso de consultas dindmicas en linea en capas de datos establece correlaciones,
tendencias o resaltar identificaciones (Mathrani, 2021). Se ha usado la herramienta
MediSyn para seleccién, conexion, elaboracién, exploracion y distribucién de conocimientos
a través de interacciones (He et al., 2021). La agregacién grupo-por-grupo para evaluacion
del rendimiento crea alternativas posibles para mover grupos de objetos (Baltzer et
al., 2013). Para implementar informacién funcional, la recuperacion es de utilidad para
combinar técnicas de bisqueda por categoria (Lee et al., 2000). En algunos casos, vistas
materializadas de cubos OLAP pueden originarse desde modelos de datos dentro de
definiciones multidimensionales y jerdrquicas (Palza et al., 2003). El uso de memoria
flash en entornos de energia eficiente es posible a causa de sensores de red centrados en
el almacenamiento (Tang et al., 2007). El algoritmo completo y mejorado Glide para
actualizacion de vistas elimina las anomalias de datos (Chen et al., 2008). En algoritmos
de consultas, decrecen los cubos cerrados en paralelo y el nimero de bloques de datos

se incrementan (You et al., 2008). La coleccion de datos se hace posible a causa de un
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lenguaje restrictivo y de multicapas basado en fuera de linea y anélisis DD (aresi y
Guinea, 2013). Tiempo de respuesta acortado en evaluaciones de rendimiento se hace
posible a través de evaluaciones experimentales en software de open-source (Bianchi
et al., 2013). Ejecutar varias instancias en ventanas de tamano fijo es hecho posible
gracias a un algoritmo que soporta el trafico intenso (Kotamsetty y Govindarasu,
2016). Tendencias y estadisticas para realizar andlisis son hechas con la ayuda de
entornos soportados por coleccién y acumulacién de eventos (Kritzinger et al., 2017).
La inspeccién de malware en redes de datos permite la activacion o desactivacién de
tiempos de verificacién (Lee et al., 2018). La efectividad en los modelos de simulacién
espacio-temporales provee retroalimentacion en datos geo-espaciales (Afzal et al., 2020).
La perspectiva basada en rendimiento y procesos muestra errores que se pueden producir
junco con arboles de decisién manuales (Khosravi et al., 2021). Nivles de alertas Gaussianas
sobre incidentes inalcanzables son posibles gracias a un promedio simple en el nivel de
pings de HTTP (Agrawal et al., 2021). Analisis de confiabilidad de rendimiento en
grandes datasets es posible al extraer datos de transacciones con un modelo rapido
(Franklin, 2021). La comparacién y la identificacién es posible con un ajuste en la
visualizacion y la jerarquizaciéon (Conklin et al., 2002). En la rama de la educacién, los
datos pueden ser integrados, analizados y procesados con el sistema de aplicaciéon Panda
(Ikeda et al., 2012). Herramientas multidimensionales de andlisis afectan el diseno de
cada funcién (Zhang et al., 2012). El modelo de citacién fue diseniado considerado que
los objetivos de usabilidad y experiencia del usuario cumplan con la efectividad, la
eficiencia y el aprendizaje (Hartono y Widyantoro, 2016). Las instancias de DW que
utilizan sistemas orientados a documentos hacen posible la comparacion de modelos y
modelos cruzados (Chavalier et al., 2016). La eficiencia en consultas pesadas y frecuentes
reside en algoritmos especificos (Ben Basat et al., 2018). Las limitaciones establecidas
por listas de datos modeladas pueden ser redefinidas por consultas OLAP (Vassiliadis
et al., 2019). El potencial de la narrativa visual de E-learning puede ser demostrada con
un enfoque de narrativa (Chen et al., 2019). La etiquetacion de nodos en los arboles

de jerarquias hace posible seleccionar categorias de tablas al implementarse (Yin et
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al., 2015). Ubicar objetivos es més exactos al usar un algoritmo de distorsiéon desde el
disenio de ojo de pescado (fisheye) (Shi et al., 2005). La retroalimentaciéon de modelos
de avanzada y retroceso de textos soportados por esquemas de peso residen en los
fundamentos de contrastes de clusters (Ziegler et al., 2008). El tamano de elementos de
interfaces, incluyendo disenos de emociones, pueden conducirse con el uso de jerarquias
de conceptos (Ilyas et al., 2022). El algoritmo para usar estructuras dindmicas de datos
identifica una conexion Galois con abstracciones bien definidas y funciones concretizadas
(Sen y Chaki, 2011). Redes multi-capas como modelos de datos hacen posible generar
diagramas EER, modelos flexibles y sostenibles (Santra et al., 2022).
Metodologia Post-Facto

Odoni et al. (2018) presentan Orbis, un entorno extendible para anédlisis DD con
multiples tareas de anotacién y versionamiento que hace posible reconocimiento de
entidades, disambigiiedades y tipificacion de entidades. Por otro lado, la generacion de
conocimiento genérico necesita un gran conjunto de reglas para deducir las bésicas a
través de andlisis semantico (Grabot, 2020). El uso de un panel que dirige la introspeccién
a nivel de instalaciones hace posible identificar problemas probables y recuperar ocho
indicadores de rendimiento visualizados en diversas vistas las cuales permitiran andlisis
DD en datos especificos (Lechner et al., 2022).

La Tabla 5 muestra los problemas resueltos.
Tabla 5

Problemas resueltos

Metodologia Problemas resueltos Porcentaje

Comparative 17 18.28 %
Descriptive 34 36.56 %
Experimental 42 45.16 %
Post-facto 7 7.53%
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2.1.2. Problemas No Resueltos

A pesar de la dificulta que implica el desarrollo de la investigacion cientifica y los
errores y las imprecisiones que aparecen frecuentemente, no todos los autores reportan
las fallas o circunstancias dificiles durante los procesos de investigacién. Aquellas reportadas,
listadas por categoria, se presentan en seguida.

Metodologia Descriptiva
En 2018, Jiménez (2018) presenté que para crear un esquema de disefio conciso, e
proceso de agrupamiento se debe ajustar para entender la relacién entre origenes de
datos y tal esquema debe ser actualizado para prevenir futuros problemas. La arquitectura
plug-in, que permite desarrollar modulos residentes en el servidor, no permite dicha
expansiéon (Egenly et al., 2010). El desarrollo de una herramienta basada en un diagrama
de pastel estd basado en un estudio de usabilidad reducido (Guimares et al., 2011).
La arquitectura para resolver consultas de big data o depdsitos de resultados pre-
computados en NoSQL para sectores granulados de colecciones son desagrupadas, notandose
que la arquitectura propuesta fue soélo probada en especificos casos de estudio y que
se consider6 de importancia temporal dada su escasa granularidad (Franciscus et al.,
2018).

Metodologia Experimental
Mathrani (Mathrani, 2021) practicé con consultas dindmicas en linea sobre capas de
datos que mostraron que la distribucion no estaba lista para permitir la evaluacion de
entendimiento durante el rendimiento. La perspectiva sobre el rendimiento y el proceso
sugirieron que debieron haberse producido errores a causa de overfitting (Khosravi et
al., 2021). Los algoritmos de gran intensidad se han visto ligeramente sobre cargados
(Ben Basat et al., 2018). Las redefiniciones de consultas OLAP no permiten ver las
listas de problemas a resolver (Vassiliadis et al., 2019). La etiquetaciéon de nodos en
los arboles jerarquicos informan de la ausencia de algybas etiquetas, por lo que se
deben realizar lecturas al detalle (Wang et al., 1997). Las jerarquias de conceptos que

tienden a mostrar interfaces dindmicas carecen de aplicaciones méviles (Ilyas et al.,
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2022). Redes multi-capas, usadas como modelos de datos, no reportan la existencia de
una verificacién total (Santra et al., 2022).
Metodologia Post-Facto

Adicionalmente en Orbis, Odoni et al. (Odoni et al., 2018) notaron que las tareas de
notacién multiple y versionamiento no integran pruebas de significancia estadistica, ni
construyen plug-ins para monitoreo, ni desarrollan soporte para evaluaciones extras. La
creacién de conocimiento base algunas veces es omitido durante las investigaciones, a
pesar de que es un paso obligatorio para mejorar la adopcién de estas técnicas (Odoni
et al., 2018). El uso de péneles lleva a la introspeccién a nivel de instalaciones, haciendo
posible identificar probables problemas, aunque por cuestiones de eficiencia no todos
los datos fueron incluidos (Lechner et al., 2022).

La Tabla 6 muestra los problemas no resueltos.
Tabla 6

Problemas no resueltos

Metodologia Problemas no resueltos Porcentaje

Descriptive 4 36.36 %
Experimental 7 63.64 %
Post-facto 3 27.27%

2.1.3. Determinismo

El analisis DD aplicado lleva a la implementacién de formulas deterministicas, en
las experimentaciones que asignaron a cada columna el formato f(a,b,*n) se resolvieron
problemas de optimizacién (Joglekar et al., 2019). En el mismo rango de ideas, al
entender el comportamiento de subgrupos de datos, los cuales se derivan de los arboles
de decision, y anadir filtros de forma progresiva, se obtuvo que la desviacion de una
tendencia se atribuye a un cambio local o drill-down fallacy (DDF) (Jung et al., 2019),

lo que en otras palabras es una falla de interpretaciéon de la informacion obtendia.
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Por otro lado, en la investigacién de learning analytics dashboards (LAD), la cual
explord el comportamiento de subgrupos de los arboles de decision y anadié filtros
progresivamente, se propuso un enfoque que recomendé andlisis DD a profundidad
en los usuarios (Shabaninejad et al., 2020). Orbir, un entorno de software extendible
que soporta DD andlisis, tareas de notaciéon multiple y versionamiento, permitio el
reconocimiento de entidades, disambigliedades y titpificacion de entidades, pero no pudo
integrar pruebas de significancia estadistica, crear plug-ins para monitoreo y desarrollar
soporte para evaluaciones adicionales (Odoni et al., 2018). Al utilizar jerarquizacién
para agrupacién de datos y un modelo de DW hibrido tanto para extracciéon como
analisis, ser resolvieron obstaculos en los algoritmos de procesamiento de DM y data
cube (AlJanabi y Kadim, 2017).

Otros de los estudios establecieron que al presentarse una arquitectura para resolver
consultas BD en depdsitos NoSQL que precomputaron los resultados de sectores granulados
de colecciones, se demostré la efectividad del modelo al aplicar consultas de DD y roll-
up aunque la arquitectura propuesta solo fue probada en casos de estudios especificios
(Franciscus et al., 2018). Durante la creacién de un esquema disenado con precisién, e
proceso de agrupar datos se debid ajustar para entender la relacién entre los diferentes
origenes de datos, lo que produjo un diseno que implementé una arquitectura robusta,
documentada y actualizable, aunque se debié mantener actualizado dicho esquema para
prevenir problemas futuros (Jiménez, 2018). Al generar un gran nimero de reglas,
como primer paso, y después DD, se obtuvo una regla bésica usando analisis semantico
alternativamente, lo que dio por resultado que la evaluacién sistematica de una gran
regla béasica permitié no solo verificar conocimiento genérico ya conocido sino también
encontrar alguno que otro inesperado. Sin embargo, el andlisis de conocimiento base,
a veces descuidado en la literatura, se convirtié en un paso obligado para mejorar la
adopcién de estas técnicas (Grabot, 2020). Por ltimo, la utilizacién de un panel que
conduce a la introspecciéon al estado a nivel de instalaciones hizo posible identificar
posibles problemas pues ocho indicadores de rendimiento fueron visualizados en varias

vistas, las cuales permitieron un analisis DD en datos especificos aunque, para una
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mejor eficiencia, no se incluyeron todos los datos (Lechner et al., 2022).

2.1.4. Modelos Probabilisticos y Deterministicos

Los sistemas probabilisticos describen instrucciones que tienen por objeto inferir
conclusiones estadisticas desde una mezcla compleja de datos inciertos y observaciones
reales (Gilles et al., 2020). Existen dos razones principales para optar un enfoque
probabilistico: primero, porque es el enfoque 6ptimo para la toma de decisiones bajo
la incertidumbre y, segundo, los modelos probabilisticos son el lenguaje usado por las
areas en ciencia y tecnologia (Murphy, 2022).

Por otro lado, un modelo deterministico es aquel que siempre que se someta a un
mismo estimulo reacciona de la misma manera, que carece de incertidumbre y que
se puede predecir con certeza mientras su comportamiento se evalia con medidas de
efectividad o eficiencia (Marco Teérico, 2023). Los modelos deterministicos se clasifican
en tres métodos de programacion que son: programacion lineal, lineal entera mixta y
algoritmos. Algunas de las técnicas utilizadas en la programacion lineal son la identificacién
de las variables que influyen en las pérdidas de insumos, lineal difusa para mejoras en las
cadenas de suministro y lineal integrada en los aspectos heuristicos; sus limitaciones se
establecen cuando todos estos métodos tienen como objetivo maximizar las utilidades
o minimizar los costos. En el caso de la programacion lineal entera mixta, se requiere
que las variables tengan tanto valores enteros como valores no negativos con lo que
se pueden obtener resultados de coordinacién y control para estudios posteriores. Sin
embargo, se observa una restriccion para dos variables cuando son enteras y se utilizan
nimeros binarios. En el caso de los algoritmos, estos se emplean debido a la complejidad
existente en los sistemas productivos y el objetivo que se desea alcanzar, siendo una
solucién a los problemas que no pueden ser desarrollados por métodos convencionales
utilizando diferentes tipos como algoritmos multiobjetivos, genéticos y otros (Carabali

et al., 2017).
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2.2. Neural Network

Artificial neural network learning algoritm, o ANN, es un sistema de aprendizaje
computacional que usa una red de funciones para aprender y traducir la entrada de
datos en una salida deseada, usualmente en otro formato. Su concepto esta inspirado
por la biologia humana y la forma en que las neuronas funcionan juntas para entender
las entradas de los sentidos humanos (DeepAl, 2023).

Una NN se compone de neuronas, capas, funciones de activacion y salidas. Existen
varios tipos de neuronas: input (entrada), output (salida), hidden (ocultas), bias (sesgos)
y context (series). Las funciones de activacién establecen lazos entre las neuronas.
Algunas de las mas importantes son: linear activation functions, step activation functions,
sigmoid activation functions, hyperbolic tangent activation functions, etc. (Heaton,
2015).

Las técnicas de aprendizaje supervisado construyen modelos predictivos al aprender
de un gran nimero de ejemplos donde cada uno tiene una etiqueta indicando una
ya comprobada salida (Zhou, 2017), son alimentados de entradas y salidas, ademés de
proveer resultados sobre la precision de la prediccion durante el proceso de entrenamiento
(Saravanan et al., 2018).

Por su parte, el aprendizaje no supervisado se realiza frecuentemente como parte
de un analisis exploratorio, lo que ocasiona dificultades al intentar obtener productos
ya que no hay un mecanismo universalmente aceptado para realizar validacién cruzada
o validar los resultados en grupos de datos independientes (James et al., 2023) y uno
de sus principales problemas es cémo encontrar las estructuras ocultas de datos sin

etiquetar (Dike et al., 2018).

2.3. Multilayer Perceptron

MLP es una NN que consiste en tres tipos de capas: de entrada, de salida y oculta. La
capa de entrada recibe la senal que sera procesada. La tarea de prediccién y clasificacion

es realizada por capa de salida layer. Un arbitrario nimero de capas ocultas que
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estan ubicadas entre las dos anteriores son el verdadero motor computacional de MLP.
Similar a una red feed forward, o proyectada, en donde se alimentan los valores de una
capa previa a la siguiente, en una red MLP los datos fluyen hacia adelante desde la
capa de entrada a la capa de salida. Sus neuronas son entrenadas con algoritmos de
backpropagation, o retropropagacién, y esta disenada para calcular cualquier funcién
continua, pudiendo resolver problemas que no son linealmente separables. Los principales

usos de una red MLP son clasificacion de patrones, reconocimiento, prediccion y aproximacion

(Abirami y Chitra, 2020).

3. Hipodtesis

Los diagndsticos y predicciones de tendencias derivativas determinan el abatimiento
de los costos financieros al relacionarse directamente con la reduccion del overfitting en
los almacenes de datos a través del andalisis drill-down basado en multilayer perceptron

neural network considerando la variacion del precio en el tiempo.

4. Objetivos

En esta investigacién se analizard como las nuevas tecnologias de hardware y el
aumento exponencial de volimenes de datos han obligado a la utilizacion de herramientas
de AI, cuya implementacién es una consecuencia natural del avance de la tecnologia de
software. Las técnicas de Al pueden producir predicciones y asociaciones mas precisas
(Achar y Syesh, 2019). El propésito de esta investigacién es proponer la implementacién
de herramientas de multilayer perceptron neural networks (MLP) para potenciar el
analisis DD en los DW de las presente y futura generacion tecnoldgicas y asi apoyar
el diagndstico y la predicciéon durante la toma de decisiones con una perspectiva de

aprendizaje retroalimentativo, reduciendo el impacto del overfitting.
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4.1. Objetivo general

Crear una arquitectura de software que reduzca el problema de overfitting en almacenes

de datos financieros DW a través de la implementacién de MLP durante el uso de anélisis

DD.

4.2. Objetivos especificos

= Disenar una arquitectura de modelado de MLP, llamada MLP-DD, que tenga
como variable de control el precio, que reescriba las herramientas de DD en DW,
por medio de la construccién de definiciones matemaéticas que mejor se adapten

a la naturaleza de dichas herramientas.

= Construir un esquema de parametros que permitan el analisis profundo de diferentes
bases de datos, adaptando el modelo MLP-DD a algoritmos operativos de lenguajes

de programacién como Java o Python.

= Experimentar con los diferentes aspectos del sistema de parametros, comprobando
la eficiencia del modelo MLP-DD, mediante la ejecucion de diversas pruebas en

bases de datos aleatorias y operacionales de diferente categoria y naturaleza.

» Compilar las métricas obtenidas durante el entrenamiento, constatando la eficiencia
del modelo MLP-DD, a través de la depuraciéon de las pruebas realizadas al

modelo.

5. Materiales y Métodos

5.1. Diseno de la investigacion

La investigacion serd del tipo cuantitativo y se llevard a cabo de forma deductiva.
Con respecto al diseno, serd de modelo experimental verdadero de Nivel III, ya que

requiere conocimiento considerable previo, comprobar hipétesis o teorias predictivas
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y las preguntas responderan sobre la efectividad entre las variables independientes y
dependientes (Sousa et al., 2007).

Seré de raciocinio deductivo porque iniciard con la estructura establecida de las
MLP cuyos parametros se iran precisando hasta obtener los resultados que satisfagan
las variables. Ademads, su diseno sera experimental porque incluird tareas aleatorias,
grupos de control y manipulacion de variables independientes y dependientes que seran
cuantificadas.

Analizando las limitaciones y problemas no resueltos de la revisién sistemédtica
anterior, se determinaron las siguientes variables independientes y dependientes que

habréan de conducir la investigacion:

5.2. Variables independientes

De acuerdo al andlisis de los antecedentes, se ha determinado que las variables
independientes son: tendencias derivativas y costos financieros, en base a las siguientes

causas:

5.2.1. Tendencias Derivativas

En la mayoria de los problemas de optimizacion producto de aplicaciones cientificas,
de ingenieria o de Al, las funciones restrictivas y objetivas estan disponibles tinicamente
como resultado sin proveer informacién derivativa (Larson et al., 2019). Al analizar las
propiedades derivativas de pequenos objetivos, las formulas primitivas son mejoradas al
incorporar informacién ya derivada, la medida del contraste, por lo tanto, se construye
para mejorar un pequeno objetivo y suprimir el ruido en cada subrama derivada (Bai
et al., 2018). Al aplicar las técnicas de DD y establecer las tendencias derivativas no
establecidas en investigaciones previas, se busca desenfocar la atencion de la investigacién

de sistemas cuya andlisis sigue delimitado por paradigmas.
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5.2.2. Costos Financieros

Existen dos enfoques para la identificacion y la evaluacién de finanzas corporativas:
la primera se basa en la divulgacion de las operaciones en términos de sus dos dimensiones
principales como son la cantidad y la cualidad, la segunda se basa en la no divulgacion
que utiliza los valores de algunas variables observables tales como los desafios empiricos
relacionados con peticiones causales y de como son evaluadas en su validez y pragmatismo
(Hassan et al., 2019). El rendimiento ha sido usado como indicador de productividad y
valor de marca, la correlacién entre estas variables y su rendimiento dentro del enfoque
de responsabilidad social se ha examinado a través de andlisis de correlacion y regresion,
los resultados han confirmado que su rendimiento tiene una correlacién positiva con la
productividad y el valor de marca (Cho et al., 2019). La presente investigacién busca
establecer dichas variables como parametros de configuracion durante el entrenamiento

del modelo a seguir.

5.2.3. El precio desde una perspectiva matematica

Existen dos formas de determinar el precio: la forma deterministica o contable y
a través del entrenamiento de una ANN o trained, los cuales estan definidos por los

siguientes teoremas:

Theorem 5.1 (Precio Deterministico (contable)) Sea el precio definido por la suma
de los costos mds impuestos multiplicados por el factor de utilidad de acuerdo a la

siguiente ecuacion

Preciop = (CB+CO+CF +1)(1+F) (2)

donde CB es costo bruto, CO es costo operativo, CF es costo financiero, I es

impuestos y F es factor de utilidad expresado en porcentaje, cuando
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Corollary 5.1.1

o 1 if Preciop € Mercado : F'3 < Bull|Bear >
E ficiencia = (3)
0 otherwise

donde el precio existe en el mercado y cuyo factor se encuentra en uno de los dominios

bull o bear.

Theorem 5.2 (Precio Entrenado (trained)) Sea el precio definido por los parametros
de la red neural, el entrenamiento y su multiplicacion subsecuente por el factor de

utilidad de acuerdo a la siguiente ecuacion

Precior = (M LP + Training)(F)

donde MLP es la red neural y F es factor de utilidad expresado en porcentaje, cuando
Corollary 5.2.1

o 1 if Precior ¢ Overfitting : '3 < Bull, Bear >
E ficiencia = (4)
0 otherwise

donde el precio mno estd sobre-entrenado y cuyo factor se encuentra en uno de los

dominios bull o bear.

Los cuales se pueden interpretar a través de la Figura 8 que muestra la comparacion

de ambas problematicas.

5.3. Variable dependiente

Por consecuencia, a través de la aplicacion de la técnica DD sobre las tendencias
derivativas y la correlacion y regresion de los factores de productividad y marca, se

analizara el comportamiento del precio en un esquema de datos entrenados.
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Figura 8

Comparacion entre las problemdticas del Precio y del andlisis DD
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5.3.1. Precio en el Tiempo

El precio tiene una correlacién negativa con los promedios libres de riesgo en depdsitos
bancarios, pero una correlacion positiva en el promedio de préstamos, su analisis estadistico
sugiere que existen afectaciones a nivel macroeconémico a causa de riesgos econémico,
crediticio y politicos (Huy et al., 2020). En el caso de las criptomonedas, éstas estan
determinadas por el mercado beta (que mide es la sensibilidad de un activo respecto a
los movimientos), el volumen de intercambio y la volatilidad en corto y largo plazo, y su
atractivo sélo importa en la determinacién del precio a largo plazo (Sovbetov, 2023). Se
busca identificar a través del precio, como valor de salida (output), la comprobacién

segmentada de la hipotesis en referencia a cada ciclo de entrenamiento.
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5.4. Proceso

La Figura 9 muestra el proceso general del proyecto y los subprocesos de cada etapa.
El indice tentativo de la tesis, presentado mas adelante, se encuentra indexado a este

proceso.
Figura 9

Proceso general del proyecto.

1. Modelado
Descomposicién
- - Compilacion
2. Parametrizacion Representacion
Interfase OOP
Clases OOP
Codificar
I 3. Entrenamiento
P
DB Aleatoria
o ., Pruebas Alfa
| 4. Verificacion DB Financiera
- Pruebas Beta
Clasificacion
Evaluacion

5.4.1. Diseno de la arquitectura

Se lograrda a partir de la implementacion del analisis de las limitaciones de los
modelos de DD y de MLP que actualmente se estan utilizando tanto en la literatura
cientifica como en los grupos de programadores profesionales, especificamente a nivel

codigo en lenguajes de programacion de uso especializado para redes neuronales.

5.4.2. Modelado

A partir de los algoritmos existentes en investigaciones previas, se disenaran el

modelo MLP-DD de acuerdo a las siguientes etapas:
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Descomposicion Descomponer los términos que componen MLP y DD para establecer
sus puntos de coincidencia.

Compilacion Compilar los puntos de coincidencia estableciendo dos relaciones: una
procesal, para objetos de verificacion, y una matematica, para efectos de definicion.

Representacion Representar el modelo obtenido en formato de matemaéticas discretas.

5.4.3. Parametrizacién

Una vez definido el término MLP-DD, se esquematizaran los parametros para poder

analizar los datos experimentales a profundidad, de acuerdo a los siguientes pasos:

5.4.4. Entrenamiento por k-means

K-means es utilizado para clasificar datos en categorias o clusters llamados &k basados
en las proximidades de las distancias euclidianas de sus centroides. En esta investigacion
el entrenamiento se realizd primero seleccionando los valores de k£ de forma aleatoria
a partir del dataset, después cada registro de acuerdo a su distancia euclidiana fue
asignado a su correspondiente k£ y una vez terminado, a través de n épocas el centroide
de cada k fue ajustado para obtener el punto 6ptimo de su posicién cartesiana. Si bien
el modelo se disené para calcular centroides y distancia euclidiana de objetos en tercera
dimension (ejes z,y,2), las dos dimensiones proporcionadas por el dataset se obtuvieron

igualando los valores de z a 0.

5.4.5. Modelo Parametrizado de MLP y Kmeans

La arquitectura del MLP la ANN se define por la tripleta (V; E; o), en donde V son
el nimero de capas, F son los limites que se corresponden a los pesos w y (V; E;0)
es la funcién de activacion. De esta manera, una vez agregado el modelo K-means, el
modelo completo queda representado por la Figura 10.

El enlace entre ambos se realiza a partir de la hipdtesis de consulta a grupo. Las

capas V quedan definidas de la siguiente forma: V) es la capa de entradas con 2 neuronas

93



Figura 10

Arquitectura del modelo integrado MLP-Kmeans.

Definicién de Definicién de
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Prediccion Hipotesis No-Supervisadas

correspondientes a los valores de k recibidos de Kmeans. V5 es la capa oculta con 10
neuronas y V3 es la capa de salida con 1 neurona correspondiente a la prediccion o
hipdtesis en particular. El valor de o corresponde a la funcién sigmoide. Para esta
investigacion cada neurona requiere 3 valores de entrada X + 1 que corresponden a
los valores de W + bias con los cuales calcula el inner product, define el sigmoide y
transfiere el valor a las siguientes capas, como se puede observar tanto en la Figura 11
como en el seudocddigo del algoritmo 1.

enumerar lineas Por lo anterior, la presente investigacion se enfoca en generar a
través de la clasificacién de modelos supervisados patrones de comportamiento en las
variables dependientes.

Interfase OOP Disenar un objeto paternal, con la funcionalidad de interfse, de

acuerdo a la filosoffa de object oriented programming (OOP), que represente los elementos
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Figura 11
Definicion de MLP
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Algorithm 1 Definicién de las capas del MLP enlazadas con Kmeans.

Require: k£ >0
Ensure: o < X,V >
function LooPr(epoch|])
function Loop(Dataset)
loss «— prediction
error < MeanSquareLoss
end function
return QOutput < prediction
end function

del modelo MLP-DD y asigne los atributos, funciones y procedimientos requeridos para
la operacion de las clases llamadas descendientes o hijas. El nombre piloto de la interfase
sera MlpddInterface.

Clases OOP Teniendo a la interfase MlpddInterface como padre, se produciran
clases descendientes totalmente operacionales, que implementaran las operaciones necesarias
del modelo MLP-DD. Las clases, por ejemplo, podran nombrarse MlpRecopilacionData,
MlpClasificacionData, y sus descendientes MIpRecopilar, MlpClasificar, etc.

Codificar Seleccionar el o los lenguajes en que habréan de codificarse interfases y

clases — aquellos en paréntesis son los propuestos —, considerando un minimo de:

1. Lenguaje SQL para consultar la base de datos (PL/SQL),
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2. Lenguaje de alto nivel para andlisis (Python), y

3. Lenguaje de alto nivel para interaccién con el usuario (Java).

5.4.6. Entrenamiento

Para comprobar la eficiencia de la arquitectura desarrollada para el modelo MLP-
DD, se llevaran a cabo una serie de pruebas de acuerdo a las siguientes actividades:

DB aleatoria (DBa) Se creara una base de datos aleatoria con una dimensién
minima de 100 mil registros generados a partir de las funciones random, y que ocuparan
espacio temporal en la memoria alta del sistema de computo objeto.

Pruebas alfa Se ejecutaran los codigos de las clases obtenidas en la codificacién
sobre los datos de la DBale, manteniendo un registro de las actividades que incluira
una lista de funciones y procedimientos a corregir en el codigo.

DB financiera (DBf) Se obtendrd una de las bases de datos de informacién
financiera y més de 10 millones de registros disponibles a través del Harvard Dataverse
en (Balogh y Attila, 2023).

Pruebas beta Se ejecutaran los c6digos ya corregidos sobre la DBf, para la recopilacion

de actividades y generacion de datos estadisticos.

5.4.7. Verificacién

Habiendo compilado los datos de las pruebas beta, y obteniendo sus métricas, se
clasificaran y evaluaran para la obtencion de los resultados.

Clasificacion Por cada propuesta de investigacién se clasificaran las variables de
investigacion del dataverso por medio del algoritmo K-means mejorado con Coordenadas
Parametrizadas, el cual se abordara posteriormente. Una vez realizada la clasificacién
se aplicara el algoritmo de MLP para su entrenamiento.

Evaluacién Cada una de las hipdtesis particulares de investigacion del dataverso

se evaluara de acuerdo a los limites que hayan aportado sus clasificaciones.
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5.4.8. Redefinicién del Centroide

El centroide se define en su forma matemédtica como la suma de las distancias
euclideanas minimas para un conjunto de vectores (Slater y Peter, 1978). Se utiliza
principalmente en dos ramas: en aplicaciones graficas y en ciencia de datos. En cuestiones
graficas su determinacion poligonal es funcionalmente estandar en software de aplicacién
para sistemas de informacion geografica, Geographic Information System, o GIS. Una
razén comun para determinar el centroide es para obtener un punto de referencia
conveniente de un poligono (Deakin et al., 2002). Se expresa como el centro de gravedad
y como seudo-centroide en la solucién de problemas de agrupamiento cuando los puntos
no tienen coordenadas numéricas (Glover y Fred, 2016) como es el caso de afectaciones
por temperatura. En cuestiones de ciencia de datos se utiliza en modelos de aprendizaje
automatizado durante el entrenamiento de diferentes tipos de redes y sus aplicaciones

van desde la clasificacion hasta la deteccién de malware.

Infinity Type Centroid, ITC, extiende el concepto de seudo-centroide al tomar en
cuenta como parametros del calculo todos los factores que intervienen en la posicion
particular del objeto y los integra como dimensiones complementarias a las coordenadas
x, y v z que comprenden su calculo. Desde esta perspectiva, por ende, ITC puede ser

utilizado en todas las ramas de la ciencia.

Para obtenerlo el ITC se deben definir los parametros de acuerdo a la rama de la
ciencia que sea materia de estudio como, por ejemplo, en el caso de arquitectura agregar
los vectores de gravedad y resistencia de materiales, y en el caso de medicina deportiva
el voltaje del objeto en movimiento (el deportista) mas su masa y peso que influyen
directamente en su particular centro de gravedad o centroide, por mencionar algunos

ejemplos.
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5.4.9. Centroid Geométrico

El centroide geométrico para una figura en el plano cartesiano se define como
la interseccién de los puntos medios de z (anchura base), y (altura height) y z
(profunidad width), siendo Z el ancho de la figura dividido entre 3, y la altura de
la figura dividida entre 3, y Z la profundidad de la figura dividida entre 3, de acuerdo

a la ecuacion 5.

GeometricCentroidz gz) = (base/3, height /3, width/3) (5)

El centroide obtenido a partir de los puntos A, B y C definidos en el espacio a partir
de sus coordenadas cartesianas, se define para cada coordenada como la media de la

suma de las coordenadas (z, y, z) dividida entre tres, de acuerdo a la ecuacién 6.

Centroid = (Ax+ B.x+Cx)/3,(Ay+By+Cy)/3,(Az+ B2+ Cz2)/3) (6)

Que estd representado por el teorema 7.

CentTOid(A7B7C) = (A|x7y,z| + B|x,y7z‘ + C‘x7y,z|)/3 (7)

La Fuclidean Distance es la diferencia entre los centroides de dos objetos establecidos
para establecer similitudes entre conjuntos de datos. Se define como la raiz cuadrada
de la diferencia de los centroides, obtenidos a partir de la diferencia de sus coordenadas

cartesianas, como indica la ecuacion 8.

ED =\/(z/+y + 2) (8)
donde: ED es Euclidean Distance, v’ = (b.x — a.x)?,y = (by —a.y)?y 2/ = (b.z —
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a.z)?.

5.4.10. Centroide Térmico

El centroide no inicamente sirve para calcular posiciones geométricas o de datos sino
que también se utiliza en la definicién de patrones de comportamiento de objetos en
cuestiones fisicas o quimicas. El centroide geométrico tiene caracteristicas propias que
lo difieren del centroide térmico, afectado por la temperatura (Fang y Minggiang, 2006).
De la misma forma pueden encontrarse caracteristicas de diversa indole que afectan la
posicion del centroide al considerar factores del entorno, por ejemplo, en el caso de la
medicina, el centroide dependera de la presion arterial, el peso y el ritmo cardiaco, o
en la aerondutica de los cambios que la velocidad producen sobre la masa y el peso del

proyectil.

En todas las areas de la ciencia existen afectaciones al centroide por diversos factores
complementarios que forman parte integral e incidental en la obtencion de resultados
ponderables. La Tabla 7 muestra una aproximacion de la parametrizacion a partir de

unidades fundamentales del sistema internacional, SI.

Tabla 7

Unidades Fundamentales que pueden afectar el centroide en sus coordenadas x,y,z.

Simbolo Unidad

m metro

kg kilogramo
s segundo
A amperio
K kelvin
mol mol

cd candela
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La Tabla 8 muestra otros ejemplos de disciplinas de la ciencia en cuyos estudios
el centroide se ve afectado por diferentes parametros, coincidiendo unicamente en la

posicion de las coordenadas graficas iniciales.
Tabla 8

Factores externos considerados que pueden considerarse como parametros, agrupados
por rama de la ciencia y que se agregan a las coordenadas x,y,z.

Disciplina Parametros

Oceanografia t — temperatura

Medicina bp — presion arterial w — peso  hr - ritmo cardiaco
Aeronautica s — velocidad m — masa

Para dar un ejemplo de la afectaciéon por factores externos o complementarios, en el
caso de la distancia euclideana entre dos planetas el centroide no sélo se determina por
su posicién con respecto a su estrella dominante sino también por su fuerza de gravedad;
otro ejemplo es el del motor de un coche encendido que tendra una temperatura t >
0 que afectarda su distancia euclideana con respecto a las llantas antes de iniciar su
movimiento (¢ = 0) que sera diferente cuando ya estén en su trayectoria (¢ > 0).
Para este caso el centroide integrado con la temperatura estaria definido en el teorema

expresado por la ecuaciéon 9.

Centroidiapc) = (Ajey,zt| + Bleyzt) + Clayzt)/4 9)

Los puntos A, B y C responden al producto de sus matrices donde 4 representa el
numero de coordenadas o columnas. Las 3 primeras coordenadas es posible representarlas
graficamente por lo que t es una representacion no-grafica. En consecuencia, para este

caso en particular la Euclidean Distance quedaria definida por la ecuacién 10.

EDi=\/(z/+y +2 +1) (10)
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donde: ED; es Euclidean Distance con el factor de tiempo, ' = (b.x — a.x)?y =

(by —ay)? 2 = (bz—az)?yt =(bt—at)

5.4.11. Centroide de Tipo Infinito

Al teorema que calcula el centroide a partir de las coordenadas z, v v 2, y que
considera un niimero cuasi-ilimitado de factores externos, o parametros complementarios,
adecuables a la disciplina cientifica que los utilice durante la resolucién de un problema,
se le llama Centroide de Tipo Infinito, ITC, el cual es un concepto que presenta este

trabajo, y esta definido por el teorema expresado por la ecuacion 11.

ITC(A", B",C") = (Apay.2.firsis—sin]l T Bloy.fivis—inll + Clag.zfinis—in]]) /(3 + 1) (11)

Donde A, B y C son los puntos en el plano cartesiano del objeto, x, y y 2 sus
coordenadas gréficas, i el iterador de los pardmetros que se infieren hasta n, n es el
nimero maximo de parametros solicitados para el problema que se esté resolviendo.
ITC(A, B',C") se lee como el centroide ITC para los puntos primos, o derivados, con
coordenadas parametrizadas.

Se demuestra en el teorema 11 que en el calculo del centroide es necesario complementar
las coordenadas de cada punto A, B y C' con una lista dindmica de parametros que
pueda ser recalculada en tiempo real y que se refleje directamente en su valor. Entendiendo
por dindmica: no estatica, en otras palabras, que mientras las coordenadas graficas
existen de forma invariable en todo tipo de problema la otras dimensiones pueden o no
pueden pertenecer, y ser definitivas o no definitivas, al comportamiento del objeto. A
partir del teorema 11, se establece que a la unién de coordenadas cartesianas y lista
dindmica de parametros se llama Coordenadas Parametrizadas y esta definida por el

corolario expresado por la ecuacion 12.

CoordenadaParametrizada = x,y, z, [i1,i2 — i,] 11 3 X (12)
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cuando el parametro 7 existe en el dataset X, proporcionado por la investigacién
que se esté desarrollando en la rama de la ciencia que lo requiera.
En consecuencia, el célculo de la Euclidean Distance entre dos objetos a partir de

ITC se define por la ecuacion 13.

EDiro = /TGy - ITC?) (13)

donde: ED;rc es Fuclidean Distance para ITC, ITCY es el centroide del primer
objeto e IT'CYy el centroide del segundo objeto, los cuales se componen de coordenadas

parametrizadas de acuerdo al corolario 12 y que detallada quedaria en el corolario 14.

EDjro = /TTCy + ITCyy + ITCo + ITCpyr (14)

donde:

ITCy = (ITCy, — ITC,,)?,

ITCy = (ITCyy — ITCy,)?,

ITCz’ = (ITClZ - ITCQ.Z)27 y

ITCy oy = [(ITCy 4, — ITCo4,)* + (ITCh 4y — ITCy4,)* — (ITCh,, — ITCy,,)?)

5.4.12. Analisis de datos

Historicamente el analisis de datos ha tenido tres vertientes: clasico, EDA y Bayesiano,
en este trabajo se propone una cuarta a través de k-means, como se muestra en
la Tabla 9. Este dataset, publicado por Harvard Datavers (Balogh y Attila, 2023),
contiene actividad comercial interna de empresas de cotizacion ptublica sancionadas por

la Securities and Ezxchange Commission (SEC) y ha sido analizado previamente para
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determinar prospectos y ofertantes (Balogh y Attila, 2023). Sus registros se actualizan
desde el origen diariamente y al cierre corresponden a la fecha de 30 de abril de 2024

con un volumen mayor a 10.6x10° registros.
Tabla 9

M¢étodos historicos para el andlisis de datos y propuesta k-means.

Clasico EDA Bayesiano EDA con K-means*
Definicién Definicion Definicion Lectura
del Problema  del Problema  del Problema de Dataset
Coleccion Coleccion Coleccion Convertir de
de Datos de Datos de Datos Primitivo a Objeto
Desarrollo Analisis Desarrollo Propuesta de
del Modelo de Datos del Modelo Hipoétesis DD
Anélisis Desarrollo Distribucién Configuraciéon
de datos del Modelo Previa de Tipos
Resultados Resultados Analisis de Datos Proceso en DB
Comunicacién Comunicacion Implementacién
Resultados K-means
Comunicacion Clasificacion
Resultados
Comunicacién

Nota. Fuente: (Kumar y Ahmed, 2020) *trabajo propuesto.

La arquitectura del software de aplicacién utilizado en el proceso se muestra en la

Figura 12.
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Figura 12

Arquitectura del software de aplication.
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5.4.13. Lectura del Dataset

Cuyo origen son los reportes reportes de insider trading utilizados por (Balogh y
Attila, 2023) y disponibles a través de HARVARD Dataverse en (Harvard, 2023).
5.4.14. Convertir de Primitivos a No-Primitivos (Objetos)

Convertir los datos primitivos del dataset en formato de objectos a través de java,

cuyo c6digo estéd disponible en (Silva, 2024) realizando los siguientes pasos:
1. Extraccién de los tipos de datos (Registrosdata.java)
2. Lectura del dataset, depuracion y asignacién de objetos (Registros.java)

3. Creacién de lista de datos especifica por hipotesis.
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5.4.15. Establecer Hipdtesis Matematicas

Es el diseno del analisis a través de DD y la definicion de las hipdtesis de investigacion
por medio de EDA. Donde la hipétesis de investigacion tiene una clase ad hoc que parte
de los campos obtenidos a partir del dataverso. La Tabla 10 muestra las clases y sus

objetivos.
Tabla 10

Descripcion de las hipotesis de investigacion

Hipétesis Objetivo
transactionType Determinar el tipo de transaccion.
transactionShares Monto de acciones por fecha.

transactionPricePerShare  Precios de la accion cédigo de entrega.
exerciseDateFn Funcioén y fecha del ejercicio.
securityTitle Titulos, acciones y seguros subyacentes.
directOrIndirectOwnership Propiedad directa e indirecta de acciones.

equitySwaplInvolved Futuros y cédigos de transaccion.

5.4.16. Clasificacion K-means

Es la aplicacién de las coordenadas parametrizadas y obtencion de ITC en la
clasificacién de K-means, de acuerdo a los valores propios de cada hipotesis, como

se muestra en la Tabla 11.
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Tabla 11

Pardmetros adicionales de las hipdtesis (considerando x,y,z como denominador comun.

Hipdtesis Parametros

transactionType transactionType

transactionShares transactionShares
Year

transactionPricePerShare transactionPricePerShare
transactionPricePerShareMin
transactionPricePerShareMax

transactionAcquiredDisposedCode

exerciseDateFn exerciseDate
exerciseDateFn

securityTitle securityTitle
transactionShares

underlyingSecurityShares
directOrIndirectOwnership  directOrIndirectOwnership

transactionShares
equitySwaplInvolved transactionCode

equitySwaplInvolved

5.4.17. Entrenamiento y prediccién

El proceso para la implementeacion de las clases al proceso de K-means se presenta

en la Figura 13.
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Figura 13

Implementacion del proceso de K-means.
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4. Estimacion de DE

[For each Hypothesis| corresponde a cada clase definida en la Tabla 10 anteriormente

presentada. Los pasos se describen a continuacion:

1. Inicializaién de datos. Los datos son cargados en listas (o datasets) dindmicas

compuestas de tres puntos A, By C de tipo Coordenadas parametrizadas.

2. Definicién de clisters. Son seleccionados como cliisters los valores mas significativos,

ya sea de forma arbitraria o aleadoria, que serviran para calcular los centroides.

3. Inicializaion de centroides. Los centroides son calculados para los clisters

seleccionados.

4. Estimacion de DE. Se calcula la distancia euclideana, para todos los puntos del

dataset, con respecto a los centroides de los clusters seleccionados.
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5. Entrenamiento de clisters. Se realiza el entrenamiento de los clisters.

6. Predicciones. Se comprueba la eficiencia del modelo al realizar predicciones

sobre datos no entrenados.

El Listado 1 muestra la implementacion practica que siguen las hipotesis de investigacion,
en este caso el calculo de Security Titles, y la solicitud de prediccién para datos de
prueba tipo beta, todo una vez realizado el entrenamiento. Dentro del cédigo desarrollado
para esta investigacion, cada una de las propuestas tuvo su propio coédigo ad hoc, aunque

el mismo cédigo puede es adaptable a cualquier tipo de libreria.

Listing 1: Prediccion y clasificacion a través de centroides I'TC y distancia Euclideana

private class KmeansForTitles extends Kmeans {

/%%

x Constructor

*/

public KmeansForTitles () {

}

VAT

x FEjecutar el algoritmo.

*/

public void Execute () {
Kmeans. PredictionResult="";

I

Kmeans. Print=false ;

//paso 1

Datalnitialization ();

//paso 2

ClustersDefinition(n_clusters);

//paso 3
for (int j = 0; j < Kmeans. Cluster.length; j++) {
Datasdata ddata=Kmeans. Cluster []];

Random rn=new Random ();
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int k=rn.nextInt (0, Titlesdata.listtitles.size ());

Titlesdata tdata=Titlesdata.listtitles.get(k);
ddata.A.x=tdata.apoint;

ddata.B.x=tdata.bpoint;

Kmeans. Cluster [ j]=ddata;

//System . out. printin (String. format ("k=%d, %.3f, %.3f”,k, ddata ..

}

//step 4
ComputeEachEuclideanDistance ();
//step 5

//entrenamiento
CentroidTraining (n_epochs);
//step 6

Datasdata Hy=mew Datasdata ();
Hy.A.x=0.03;

Hy.A.y=0.06;

Hy.A.z=0.09;

.x=0.04;

.y=0.07;

.z=0.10;

x=0.05;

o
S S
Q Q W W w

y=0.08;
Hy.C.z=0.11;
AssignCathegory (Hy);
//resultado
System.out.println (Kmeans. PredictionResult );
}
VZz:

* Iniciar datos.

*/
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public final void Datalnitialization () {
Datasdata.Dataset=new ArrayList <>();
Datasdata midato=new Datasdata ();
Titlesdata tidata=new Titlesdata ();
for (int i=0;i<Titlesdata.listtitles.size ();i++) {
tidata=Titlesdata.listtitles .get(i);
midato=new Datasdata(tidata );

Datasdata.Dataset .add(midato );

}

} //Datalnitialization
} //KmeansForTitles

6. Resultados y Discusiéon

6.1. Resultados

Se presentan los resultados de los analisis de las hipétesis matematicas de investigacion,
agrupando para el caso de K-means 2 clusters, seleccionados aleatoriamente a partir de
cada muestra, y 10 épocas. Del numero total de registros del dataverso se consideraron
solo los mas significativos que pudieron normalizarse con respecto a la mediana de su
frecuencia, quitando valores que no fueran significativos como por ejemplo el caso de
que en un ano hubiera menos de 100 registros y al siguiente méas de 100,000, se establecié
la politica de normalizacién de sélo aquellos superiores a 10,000 registros coincidentes
en su perfil.

De acuerdo a la metodologia, primero se realizé un analisis DD para definir las
hipétesis y seleccionar los campos con el perfil adecuado, después se normalizo el dataset
retirando valores extremos, de ahi se procedié en base a EDA a calcular las tablas y
graficarlas, a partir de ahi se utilizé el algoritmo de K-means para calcular los centroides
dindmicos, produciendo las tablas dispersas, dejando listos los datos para su prediccion,

ejemplificada con el cédigo del Listado 1.
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A continuacién, se describen los resultados.

6.1.1. TransactionType

Comportamiento por tipo de transaccién. Los valores derivados, Derivative, son
productos financieros que dependen de otro, por ejemplo, las compras fijadas a un
precio al futuro. Holding es cuando la operacién se encuentra en espera y Transaction
cuando se ejecuta. La Tabla 12 muestra el volumen de registros para cada tipo. Los
titulos en holding carecen de valor porque no estan a la venta.

Tabla 12

Tipos de transaccion para informacion interna.

Tipo de transaccién Registros Valor (US$)
Derivative Holding 4.3210° 0.00
Derivative Transaction 6.2210° 316.6x10°

Por parte de EDA, la grafica de pastel de la Figura 14 muestra el porcentaje de
cada tipo de transaccion.

Figura 14

Volumen de transacciones por su tipo.

41%

59%

B Derivative Holding ™ Derivative Transaction
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En el caso de la agrupacién por K-means, la Figura 15 muestra dos tipos de

agrupamiento por sus centroides por nimero de registros y por ano.
Figura 15

Clasificacion K-means para Transaction Type. Los ejes muestran para el Punto A el
numero de registros y para el Punto B el ano, los clisters aleatorios agrupan los registros
coincidentes.
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6.1.2. Transaction Shares

El monto de acciones intercambiadas por periodo. Se normalizé considerando sélo
los valores superiores a 400210 titulos. La Tabla 13 muestra las operaciones agrupadas
por los periodos mas significativos. Se debe notar la diferencia entre el comportamiento
de los anos 2008 y 2020, ya que en el primero se dio la caida de la bolsa a causa, entre
otras cosas, de la quiebra del mercado inmobiliario y en el segundo fue el ano de la

pandemia de Covid-19.
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Tabla 13

Acciones intercambiadas por ano.

Periodo Acciones Periodo Acciones
2000 623.4210° 2015 1,611.1210°
2001 910.5210° 2017 2,049.82108
2002 1,862.3210° 2019 1,068.7x10°
2007 1,446.9210° 2020 1,558.0210°
2008 402.42106 2021 925.2210°
2009 1,551.2210° 2023 441.02106
2014 1, 614.9210° 2024 2, 030.1210°

Por parte de EDA, la gréfica de la Figura 16 muestra la dispersion de los volimenes

de acciones intercambiados por cada ano.
Figura 16

Transacciones por ano.
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En el caso de la agrupacién por K-means, la Figura 17 muestra dos centroides
agrupando uno por la coincidencia del ano de cada transaccion y otro por la coincidencia

del monto de operaciones.
Figura 17

Clasificacion K-means para Transaction Shares. Los ejes muestran para el Punto A
el numero de acciones comerciadas y para el Punto B el ano, los clusters aleatorios
agrupan los registros coincidentes.
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6.1.3. Transaction Price per Share

Precios de la accion por cédigo de entrega. Determina el precio de las acciones
al momento de su adquisicion, que se da al momento de asegurar la propiedad, y su
disposicion, que se da al momento de perderla ya sea por venta o caducidad. La Tabla
14 muestra que el maximo de las operaciones A y D son practicamente idénticos dado
que siempre existen alguien que compra y una contraparte que vende, exceptuando el

caso de productos con caducidad o retiro del mercado.
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Tabla 14

Precio por accion sobre cddigo de adquisicion (A) 'y disposicion (D),
precio por accion y valores minimo y mdximo.

Cadigo Precio Min Max
A 20.20 0.00 9,650,000.00
D 3.79 0.00 9,642,475.00

Para la agrupacion por K-means, la Figura 18 fueron seleccionados de forma aleatoria:
precios de alguna accion y el ano. Los centroides quedan aislados, especialmente en el
caso del ano, por la variabilidad del precio. Es posible que una normalizacién méas
estricta habria reducido el aislamiento de ambos centroides.

Figura 18

Clasificacion K-means para Price per Share. Los ejes muestran para el Punto A el precio

de las acciones y para el Punto B el ano, los clisters aleatorios agrupan los registros
coincidentes.

C-Undefined

A-Price per Share

5



6.1.4. FEzxercise Date Function

Muestra el volumen de operaciones por monto de capitalizacion. Por ejemplo, F2
equivale a operaciones alrededor de 2 millones de délares y F40 a operaciones superiores
a los 40 millones de délares. Las no clasificadas (Desconocido) corresponden a cantidades
menores a 1 millén de délares. La Tabla 15 muestra el tipo de funcién y la cantidad de

operaciones registradas.
Tabla 15

Registros por tipo de funcion.

Funcién Registros Funcién Registros
Desconocido 3.6210° F1 1.8210°
F2 1.7210° F3 1.22106
F4 741,305 F5 505,092
F6 341,560 F7 235,228
F8 159,719 F9 112,887
F10 82,111 Fl11 63,005
F12 44,610 F13 32,688
F14 24,860 F15 19,177
F16 18,102 F17 11,120
F18 8,540 F19 6,050
F20 4,430 F21 3,448
F22 3,433 F23 2,717
F24 2,854 TF25 2,669
F26 1,505 F27 1,272
F28 1,118 F29 922
F30 943 F31 405
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Funcién Registros Funcién Registros

F32 327 F33 300
F34 305 F35 132
F36 74 F37 76
F'38 36 F39 50
F40 22 F41 12
F42 2 F43 6
F45 2 F46 2
F48 2

Por parte de EDA, la gréafica de pastel de la Figura 19 muestra las agrupaciones de

los valores de adquisicion de forma porcentual.
Figura 19

Distribucion por funcion y periodo.
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En el caso de la agrupacion por K-means, la Figura 20 muestra un centroide para el

volumen de capitalizacién y otro para la cantidad de registros contabilizados. En caso
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del punto B, que tiene un valor agrupado cerca de las coordenadas (0,0,0) (al centro
de la grafica) estaria sugiriendo similitudes entre valores con el mismo tipo de funcién

y diferente cantidad de registros.
Figura 20

Clasificacion K-means para Ezercise Date Function. Los ejes muestran para el Punto
A el nimero de la funcion de capitalizacion y para el Punto B el numero de registros
por cada una, los clusters aleatorios agrupan los registros coincidentes.
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6.1.5. Security Title

Titulos, acciones y seguros subyacentes. El mercado de valores ofrece una gran
variedad de productos, desde commodities o productos basicos, hasta servicio y productos
derivados. La Tabla 16 muestra como se encontraron distribuidos y el nimero de

operaciones o registros que estuvieron representados.
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Tabla 16

Titulos de sequros por informacion interna.

Type de titulo

Acciones

Acciones de seguro

Titulos totales

COMMON STOCK

2,368.7210°

47,928.3

410, 297.12:106

WARRANT 41,714.0210° 44,253.5210° 45,967.5210°
SHARES 42,867.3210° 46,132.5210° 48,999.9210°
RENTS 16,400 16,400 32,800
INCENTIVE 19.22:10° 36.2210° 55.5210°
PETROLEUM 10,000 135,000 145,000
STOCK OPTION 306.8210° 4,900.8210° 5,207.6210°
INTEREST 1,521.9210° 2,451.1210° 3,973.1210°
SALARY 151.4210° 157.32106 308.8210°
INVESTMENT 2.6210° 271.9210° 274.5210°
CALL OPTION 59.3x10° 289.2x10° 348.5x10°
HOLDINGS 246.2210° 2,502.9210° 2,749.2210°
PURCHASE 126.6x106 449.9210° 576.6210°
SELL 266.0210° 468.8210° 734.8210°
BUY 1580.4210° 601.2210° 2,181.7x10°
ACQUIRE 102.2x10° 257.3210° 359.6210°
CANCELLATION 178,750 120,000 298,750
CONVERTIBLE 10, 093.32106 41,534.7210° 51,628.1210°
RESTRICTED 106.0210° 128.3210° 234.3210°
OTHERS 6,962.9210° 39, 569.0210° 46, 531.9210°
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Por parte de EDA, la Figura 21 muestra la tendencia descendente que el niimero
de acciones esta representando. En este caso se podrian haber normalizado los valores
quitando los extremos al eliminar los menores de 10° (1 millén), sin embargo, como los

titulos no pocos, se decidié dejarlos de forma ilustrativa.
Figura 21

Titulos de sequros por tipo.
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En el caso de la agrupacién por K-means, la Figura 22 toma como centroides las

acciones intercambiadas y las acciones de seguro (columnas 2 y 3 de la Tabla 16).
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Figura 22

Clasificacion K-mean para Security Title. Los ejes muestran para el Punto A el tipo
de accion, para el Punto B el volumen de acciones intercambiadas y para el Punto
B el volumen de acciones de sequridad, los clusters aleatorios agrupan los registros
coincidentes.

B-Underlying Security Shares

C-Total Title

A-Transaction Shares

6.1.6. Dairect or Indirect Ownership

Propiedad directa e indirecta de acciones, muestra si las acciones estaban siendo
manipuladas a través del propietario o de un tercero. La Tabla 17 muestra el volumen

de acciones, los registros de las operaciones en la base de datos y sus porcentajes.

Tabla 17

Propiedad directa o indirecta, valor absoluto de acciones y numero de registros.

Propiedad Acciones % Registros %
Directa 1,693.2210° 55.73 % 9.4210° 89.12%
Indirecta 1,345.0210° 44.27 % 1.12108 10.88 %
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Por parte de EDA, la gréafica de pastel de la Figura 23 muestra el porcentaje de
acciones de cada tipo de propiedad, que difiere de la suma total de registros de las

operaciones.
Figura 23

Propiedad Directa o Indirecta.

M Directa
M Indirecta

A diferencia de las definiciones anteriores de K-means, que sélo utilizaron 2 parametros,
la Figura 24 muestra para este caso 3 valores parametrizados de los centroides: para el
Punto A el volumen de acciones intercambiadas, para el Punto B el afio de la transacciéon

y para el Punto C la cantidad de registros.
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Figura 24

Clasificacion K-means para Direct or Indirect OQwnership. Los ejes muestran para el
Punto A el volumen de acciones intercambiadas, para el Punto B el ano de la transaccion
y para el Punto C el numero de registros por ano, los clisters aleatorios agrupan los
registros coincidentes.
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6.1.7. FEquity Swap Involved

Futuros y cédigos de transaccién. Los codigos A, B, C, etc. se refieren a los flujos
de efectivo al momento del intercambio. Su valor se calcula comparando los valores
presentes y futuros de la transaccion. La Tabla 18 muestra el nimero de Fquity Swap,

ES, por tipo y la cantidad de registros representados en la muestra.
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Tabla 18

Equity Swaps (ES) que intervienen por cddigo de transaccion.

Cédigo ES % Registros %
A 1,079 5.71% 2,817,928 26.47 %
C 373 1.97% 294,223 2.76 %
D 428 2.26 % 370,589 3.48%
E 230 1.22% 5,367 0.05%
F 18 0.10% 14,206 0.13%
G 4 0.02% 28,833 0.27%
H 84 0.44 % 5,682 0.05%
1 8 0.04 % 10,377 0.10%
J 8,014 42.37% 266,805 2.51%
L 0 0.00% 1,984 0.02%
M 1,979 10.46 % 2,178,473 20.47 %
O 80 0.42 % 1,550 0.01%
P 2,558 13.53% 108,885 1.02%
S 1,915 10.13% 51,389 0.48 %
U 8 0.04% 8,368 0.08%
W 0 0.00 % 807 0.01%
X 2,133 11.28% 113,378 1.07%
7 2 0.01% 298 0.00 %
No definido 0 0.00% 4,364,723 41.01%
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Por parte de EDA, la grafica de la Figura 25 muestra la dispersién del nimero total
de swaps con respecto a su cédigo de transaccion.
Figura 25

Equity Swaps por cddigo de transaccion.
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En el caso de la agrupacion por K-means, en este caso también se utilizaron 3
pardametros, la Figura 26 muestra para A las agrupaciones por cédigo de transaccion,

para B el nimero de swaps y para C el nimero de registros por cédigo.
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Figura 26

Clasificacion K-means para FEquity Swaps. Los ejes muestran para el Punto A el codigo
de transaccion, para el Punto B el numero de swaps envueltos en la operacion y para el
Punto C' el nimero de registros por codigo, los clisters aleatorios agrupan los registros
coincidentes.
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En todos los casos la seleccién de los centroides, que agrupan en torno suyo a
todos los valores coincidentes, se hizo de manera aleatoria. Para estudios especificos
de laboratorio se pueden pre-seleccionar centroides con caracteristicas deseadas, como
seria el caso de, por ejemplo, querer saber el comportamiento de las ventas de acciones

previos al cierre por dia festivo de Semana Santa.

6.2. Discusion

Con respecto a la obtencién de los objetivos propuestos:

La arquitectura creada desde lenguaje Java permitié la implementacion del dataverso
en una instancia de base de datos, su anélisis DD, el EDA| la clasificacién por K-means
y la posterior prediccién a través del algoritmo de MLP. A partir de los teoremas
matematicos deducidos durante la investigacion, el cédigo se caracterizo por transformar
estructuras de tipo primitivo en objetos y clases, desarrollando una interpretacion
nativa, esto es, desde codigo fuente, de los teoremas propuestos la resolucién de las

operaciones y calculos que dieron por resultado las tablas, gréficas y ploteos de clasificacién.
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El esquema de parametros se construyé a partir de los campos del dataverso y
correspondié a las hipotesis del comportamiento del precio que dieron por resultado
tablas, graficas y ploteos posteriores. Dada la robustez del dataverso, éste no sélo se
pudo dividir en 7 bases de datos sino que éstas mismas tuvieron que ser normalizadas
de acuerdo a sus similitudes.

La extensién del dataverso hizo innecesario utilizar valores aleatorios. Se pudo
observar una gran adaptabilidad de la estructura de datos con respecto a la creaciéon
de nuevas tendencias en el anédlisis de datos al haber dejado abiertas las posibilidades
de nuevas hipdtesis soportadas por la metodologia de analisis de datos de DD, EDA,
k-means y MLP.

Las diferentes tablas y graficas obtenidas demostraron que las particularidades
de cada tendencia informativa obtenida a través de las hipdtesis matematicas. La
arquitectura creada redujo el problema del overfitting a través de una aplicacién previa
del anélisis DD y posterior del EDA, con lo que todos los elementos fueron separados
acorde a las solicitudes de las hipdtesis matematicas, compartiendo solamente caracteristicas
indexadas evitando de tal suerte la repeticion o sobre-andlisis que son comunes al
overfitting. En el caso del MLP, el uso del algoritmo de K-means permitié la clasificacion
precisa de los datos a ser entrenados, llevando con esta a una exclusién del overfitting
al transmitir valores precisos y no difusos a la etapa del entrenamiento de datos.
El entrenamiento programado de esta forma redujo también las circunstancias donde
podria darse un problema de overfitting posterior.

La investigacion ha logrado aportar conocimiento a diferentes dreas de la ciencia de
datos. La Tabla 19 enumera las principales contribuciones comparadas con respecto a
investigaciones similares.

En el futuro, las investigaciones podran, a partir de los fundamentos aqui planteados,
implementar resultados comparativos a través de algoritmos de clasificacion tales como
KNeighborsClassifier, NearestCentroid o NearestNeighbors, dependiendo el perfil de la

hipdtesis que se haya propuesto.
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Tabla 19

Tabla comparativa de las contribuciones.

Este trabajo

Otros trabajos

Contribuciones: “En esta

investigacién...”

Matematicas: Modulo para mejorar Las coordenadas y sus parametros
Teorema el aprendizaje forman en el lenguaje una sola
Coordenadas matematico a través clase
Parametrizadas de coordenadas

cartesianas. (Laia,

2023)
Matematicas: Establecimiento de La DE incluiria metadatos de cada

Teorema Distancia
Euclideana (DE)

un nucleo central
para analisis de

individuo

dinamica poblaciones a través

de ED (Weidong y

Wanlu, 2022)
Matematicas: Diagramas Los parametros del centroide
Teorema Centroide interactivos incluiria el movimiento como valor

ITC

inducidos por
centroides moviles
(Chiorean, 2024)

Ciencia de Datos:
EDA a través de
informaciéon de
Insider Trading

EDA a través de
sicologia de toma de

decisiones(Kruszewski
y Michalak, 2024)

La precisién del EDA se forma a
partir de la robustez del dataset y
no de propuestas subjetivas

Machine
Learning:

Calculo de k-means
con ITC integrando
la lista de
parametros

Reduccion de la
pérdida con respecto
a los parametros de
cada vista, presenta
un k-means mas
amigable (Liu et al.,
2022)

Las vistas y sus parametros
forman parte del centroide y por lo
tanto de k-means
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7. Conclusiones

Las tendencias en el mercado financiero estan relacionadas incidentalmente al com-
portamiento de las acciones, cuyos precios fluctiian dependiendo al tipo, duracién y
fortaleza de la informacion contenida en sus estructuras de datos. Los planteamientos
originales que ofrece el analisis DD producen frecuentemente un grado amplio de overfitting
el cual se reduce al hacer uso de EDA y se minimiza cuando se aplican modelos
de clasificacion K-means, para después ser entrenados por medio del MLP. Como
resultado, se puede observar que un unico dataset con suficientes tipos de campos,
de tipologias diversas, y suficiente profundidad, por la cantidad de registros ( llamado
este fenémeno robustez), permite normalizar y racionalizar los datos de tal suerte que la
experimentacién permite observar resultados a partir de diferente enfoques y perfiles.
El precio como factor fundamental se ve potenciado por el tipo de transaccion, su
manipulacién, su temporalidad y su disponibilidad.

El hecho de aplicar la metodologia aqui propuesta: analisis DD + EDA + K-means
+ MLP reduce el overfitting y apunta hacia una economizacion de los procesos y con ello
a un mejor control de la naturaleza del precio que desde, la perspectiva del comprador,

se convierte en el costo de la inversién proyectada.
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