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Resumen 

En este proyecto, se exploró el uso de algoritmos de Machine Learning para el 

análisis de datos financieros del sector de videojuegos, con el objetivo de segmentar 

empresas según patrones compartidos y proporcionar insights útiles para la toma de 

decisiones estratégicas. Utilizando datos históricos de características financieras clave, se 

aplicó el algoritmo de clustering K-Means para identificar grupos homogéneos dentro del 

conjunto de datos. El proceso incluyó la limpieza de datos, optimización del modelo 

mediante el método del codo y puntaje de silueta, y la validación de los resultados con 

visualizaciones gráficas y análisis interpretativo. 

Se implementaron métodos para asignar nuevos clientes a los clusters existentes, 

lo que permite personalizar estrategias basadas en patrones predefinidos. Además, se 

evaluaron visualmente tanto la distribución de los clusters como la posición de nuevos 

datos, asegurando la coherencia y utilidad práctica del modelo. Este enfoque no solo 

segmentó empresas con base en sus características financieras, sino que también ofreció 

recomendaciones personalizadas adaptadas a cada cluster, destacando su aplicabilidad en 

mercados dinámicos. 

El impacto del trabajo radica en su capacidad para ofrecer herramientas de 

análisis avanzadas en la industria financiera, mejorando la comprensión de las dinámicas 

del mercado y facilitando la toma de decisiones informadas. A futuro, este proyecto 

podría ampliarse mediante la inclusión de datos adicionales, el análisis de tendencias 

temporales, la implementación de modelos predictivos y la comparación con otras 

técnicas de clustering. Estas extensiones consolidarán su utilidad en escenarios 

financieros reales y reforzarán su aplicabilidad en distintos contextos empresariales. 
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Este trabajo muestra cómo el uso efectivo de Machine Learning puede 

transformar datos complejos en estrategias accionables, subrayando el potencial de estas 

tecnologías en la gestión y optimización financiera. 

 

Palabras clave 

 

Machine Learning, Análisis financiero, Videojuegos, Predicción de precios de 

acciones, Clustering, Sistemas de recomendación, Series temporales, Algoritmos de 

Machine Learning, Datos financieros, Yahoo Finance. 

 
1. Marco conceptual y contextual 

El marco conceptual y contextual de este trabajo busca establecer los 

fundamentos teóricos y prácticos que sustentan el análisis computacional del desempeño 

financiero en la industria de los videojuegos. A través de un enfoque basado en Machine 

Learning, se exploran las características de los sistemas de recomendación y los 

algoritmos utilizados en estos, orientando su aplicación al caso de estudio propuesto. Esta 

sección también contextualiza el entorno financiero de las empresas seleccionadas, 

definiendo las variables claves para el análisis y planteando la problemática e hipótesis 

que guían el desarrollo del proyecto. 

 
1.1. Contexto 

 

Este trabajo se centra en la intersección entre el análisis financiero y la tecnología 

de Machine Learning, con un enfoque específico en la industria de los videojuegos. 

Dicho sector, se ha caracterizado por su constante innovación y alta competitividad, 

generando un volumen significativo de datos financieros que, si se analizan 
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adecuadamente, pueden proporcionar información muy relevante para la toma de 

decisiones. En este apartado, se exploran los fundamentos y avances de los sistemas de 

recomendación y su implementación mediante algoritmos de Machine Learning, 

estableciendo la base conceptual para aplicar estas herramientas al análisis del 

desempeño financiero de las principales empresas del sector. 

 

1.1.1. Sistemas de Información Financiera. 

Los sistemas de recomendación son herramientas computacionales diseñadas para 

filtrar grandes volúmenes de información y proporcionar sugerencias personalizadas 

basadas en las preferencias o comportamientos previos de los usuarios. Estos sistemas 

son fundamentales en la era digital, donde las organizaciones enfrentan el desafío de 

procesar y analizar datos masivos para tomar decisiones informadas y personalizadas. En 

su esencia, estos sistemas buscan predecir las necesidades de los usuarios, maximizando 

la satisfacción y mejorando la interacción con productos o servicios (Ricci et al., 2015; 

Bobadilla et al., 2013). 

Existen tres enfoques principales en los sistemas de recomendación: el filtrado 

basado en contenido, el filtrado colaborativo y los métodos híbridos. El filtrado basado en 

contenido analiza las características de los ítems para recomendar aquellos que son 

similares a lo que el usuario ha consumido previamente (Adomavicius & Tuzhilin, 2005). 

Por otro lado, el filtrado colaborativo se enfoca en la similitud entre usuarios para sugerir 

ítems que fueron valorados positivamente por perfiles similares (Burke, 2002). Los 

métodos híbridos combinan ambos enfoques para superar limitaciones individuales, como 
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la dispersión de datos y los problemas de arranque en frío (Jannach & Adomavicius, 

2016). 

En el ámbito empresarial, los sistemas de recomendación han transformado 

industrias al optimizar la interacción con los clientes y mejorar la conversión de ventas. 

Por ejemplo, en el comercio electrónico y las plataformas de streaming, las 

recomendaciones personalizadas han demostrado incrementar significativamente la 

retención de usuarios y las ganancias (Liu et al., 2010). Adicionalmente, su aplicación se 

extiende a áreas emergentes como la educación, la salud y las finanzas, donde permiten 

sugerir recursos, tratamientos o inversiones específicas con base en patrones históricos 

(Fayyaz et al., 2020). 

En nuestro caso de estudio, centrado en los datos financieros de las principales 

empresas de videojuegos, los sistemas de recomendación pueden desempeñar un papel 

crucial. Utilizando datos históricos de mercado, es posible desarrollar un modelo capaz 

de identificar patrones en el comportamiento financiero, recomendando estrategias de 

inversión o evaluaciones de riesgo. Este enfoque no solo maximiza el valor de los datos 

disponibles, sino que también proporciona una herramienta innovadora para analizar 

tendencias de mercado (Yousef, 2024; Sharma & Gera, 2013). 

 
1.1.2. Algoritmos de Machine Learning en Sistemas de Información Financiera. 

Los sistemas de recomendación son importantes para personalizar experiencias y 

mitigar la sobrecarga de información en diversas aplicaciones, desde el comercio 

electrónico hasta el sector financiero. La selección de algoritmos de Machine Learning 

desempeña un rol valioso en la precisión y efectividad de estas herramientas. A 
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continuación, se describen los principales enfoques, destacando su aplicabilidad en el 

contexto de datos financieros relacionados con el mercado de videojuegos: 

Filtrado colaborativo: Este enfoque, tanto en su versión basada en usuarios 

como en ítems, analiza patrones de interacción previos para predecir preferencias futuras. 

Por ejemplo, Sarwar et al. (2001) destacan cómo el filtrado colaborativo basado en ítems 

es efectivo en sistemas con grandes volúmenes de datos dispersos. 

Factorización de matrices: Koren et al. (2009) introducen técnicas como la 

descomposición en valores singulares, optimizando recomendaciones al reducir la 

dimensionalidad de datos complejos. Este enfoque es esencial en plataformas como 

Netflix para sugerir contenido personalizado. 

Modelos bayesianos personalizados (BPR): Según Rendle et al. (2012), este 

método es ideal para manejar retroalimentación implícita, como clics o visualizaciones, 

en lugar de dependencias explícitas como calificaciones directas. Esto lo hace altamente 

aplicable en escenarios con interacciones masivas pero datos explícitos limitados. 

Redes neuronales: He et al. (2017) presentan el filtrado colaborativo neuronal 

como una evolución que combina características de modelos tradicionales con redes 

profundas, mejorando las predicciones en contextos dinámicos y no lineales. 

Sistemas híbridos: Fayyaz et al. (2020) subrayan que combinar enfoques, como 

filtrado colaborativo y contenido basado en características, es crucial para abordar 

desafíos como el "problema de arranque en frío" o la falta de datos iniciales. 



12 
 

 

En el contexto del mercado financiero, estos algoritmos pueden adaptarse para 

analizar el comportamiento histórico de las acciones de empresas, como en el caso del 

conjunto de datos "Video Game Stocks", proporcionando una base sólida para predecir 

tendencias y personalizar recomendaciones de inversión. 

 
1.2. Descripción de caso de estudio. 

 

El presente caso de estudio se enfoca en el análisis de datos financieros extraídos 

del conjunto "Video Game Stocks: Financial Market Data", el cual contiene información 

detallada sobre las diez principales empresas de videojuegos cotizadas en bolsa. Estas 

empresas están clasificadas por sus ingresos y operan en mercados internacionales, lo que 

las convierte en un indicador relevante para estudiar la evolución del mercado de 

videojuegos y la relación de estos con los movimientos financieros globales. 

Variables disponibles en los datos: 

 

1. Fecha (Date): Esta variable temporal permite organizar los datos de 

manera cronológica, lo que facilita el análisis de tendencias a lo largo del tiempo. El 

análisis de series temporales es fundamental en estudios financieros, ya que permite 

predecir el comportamiento futuro de las acciones basándose en su evolución histórica. 

2. Empresa (Company/Ticker Symbol ): Esta variable identifica a la 

compañía a la que pertenecen los datos. En este caso, las principales empresas del 

mercado de videojuegos, como Sony, Tencent y Microsoft, entre otras, ofrecen una visión 

amplia sobre cómo los actores clave en esta industria afectan y responden a las 

condiciones del mercado global. 
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3. Precio de apertura (Open): Este indicador muestra el precio inicial de las 

acciones al comienzo de cada periodo (mensual). El precio de apertura es una variable 

crucial para medir la dirección de las acciones y anticipar posibles movimientos en 

función de las expectativas previas del mercado. Según Chandel y Swarnkar (2020), el 

precio de apertura puede estar correlacionado con la tendencia general del mercado en un 

periodo determinado. 

4. Precio de cierre (Close/ adj Close): Refleja el precio final de las acciones 

al finalizar el periodo de negociación. Esta es una de las métricas más relevantes en la 

evaluación del rendimiento financiero, ya que es la base para calcular el retorno de 

inversión durante el periodo de análisis. Nandi et al. (2023) señalan que el precio de 

cierre es un buen indicador del sentimiento del mercado 

5. Precio máximo y mínimo (High and Low): Estos valores representan los 

precios más altos y bajos alcanzados por las acciones durante el mes. La amplitud entre el 

precio máximo y mínimo puede proporcionar información sobre la volatilidad de las 

acciones. En este sentido, estudios como los de Chandel y Swarnkar (2020) destacan que 

una mayor diferencia entre el máximo y mínimo puede señalar mayor incertidumbre o 

actividad especulativa en el mercado. 

6. Volumen de operaciones (Volume): El volumen de operaciones muestra 

la cantidad total de acciones intercambiadas en el mercado durante el mes. Esta variable 

es esencial para evaluar la liquidez y el interés general en una acción. Según Agapova y 

Kaprielyan (2020), un volumen alto generalmente indica un alto interés de los inversores 
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y puede ser utilizado como un predictor de movimientos futuros en los precios de las 

acciones. 

El análisis de estas variables proporciona una base sólida para la construcción de 

sistemas de recomendación enfocados a la toma de decisiones en este ámbito de 

inversiones financieras. Con el uso de algoritmos de Machine Learning, estas variables 

pueden ser procesadas para crear recomendaciones personalizadas, basadas en el 

comportamiento pasado de dichas acciones, lo que podría ayudar a los inversores a poder 

prever posibles movimientos y tomar decisiones informadas. 

Al aplicar técnicas de clustering o regresión, se pueden identificar patrones de 

comportamiento similares entre empresas del sector y, a partir de ahí, realizar 

predicciones sobre las tendencias futuras. Por ejemplo, mediante un modelo de clustering, 

se podría agrupar a las empresas de videojuegos que tengan un comportamiento 

financiero similar, lo que ayudaría a los inversores a elegir entre varias opciones basadas 

en el perfil de riesgo de cada grupo. 

 
1.3. Pregunta problema: 

 

La pregunta que guía este estudio está enfocada en cómo los datos históricos de 

precios de acciones y volúmenes de operaciones de las principales empresas de 

videojuegos pueden ser utilizados para predecir el comportamiento futuro de sus valores 

en el mercado, y cómo estas predicciones pueden asistir en la toma de decisiones 

financieras más informadas. En términos más específicos, la pregunta de investigación es 

la siguiente: 
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¿Cómo pueden los algoritmos de Machine Learning, aplicados a los datos 

históricos de precios de acciones y volúmenes de operaciones de las empresas de 

videojuegos, generar recomendaciones eficaces para los inversores que buscan 

maximizar el retorno de inversión y mitigar el riesgo financiero? 

La resolución de esta pregunta nos proporcionará una comprensión más profunda 

de las dinámicas del mercado de valores de las empresas de videojuegos y ofrecerá a los 

inversores herramientas basadas en datos para mejorar sus decisiones financieras. 

 

1.4. Hipótesis: 

 

La hipótesis del estudio se basa en la premisa de que el uso de algoritmos de 

Machine Learning aplicados a los datos históricos de precios de acciones y volúmenes de 

operaciones de las principales empresas de videojuegos permite predecir con precisión el 

comportamiento futuro de las acciones y generar recomendaciones financieras útiles para 

los inversores. La hipótesis específica es la siguiente: 

“La implementación de algoritmos de Machine Learning, como clustering y 

regresión, a los datos históricos de precios de apertura, cierre y volumen de operaciones 

de las principales empresas de videojuegos, mejorará la precisión de las predicciones 

sobre el comportamiento futuro de las acciones, lo que a su vez generará 

recomendaciones financieras más efectivas y personalizadas para los inversores.” 

También esperamos comprobar en el camino las siguientes hipótesis secundarias: 

Hipótesis 1: El análisis de las variables de precios de apertura, cierre y volumen de 

operaciones mediante técnicas de Machine Learning puede identificar patrones de 
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comportamiento que se repiten y que son útiles para predecir el rendimiento futuro de las 

acciones de las empresas de videojuegos. 

Hipótesis 2: Los modelos de clustering pueden agrupar las empresas de 

videojuegos con características financieras similares, lo que permitirá crear 

recomendaciones personalizadas para inversores con diferentes perfiles de riesgo. 

Hipótesis 3: La combinación de precios históricos y volúmenes de operaciones en 

un modelo predictivo de regresión proporcionará predicciones más precisas sobre los 

precios futuros de las acciones en comparación con métodos tradicionales de análisis 

financiero. 

Estas hipótesis serán probadas y validadas mediante el análisis de los datos 

proporcionados y la implementación de los algoritmos de Machine Learning, para evaluar 

la efectividad de las recomendaciones generadas en función de las predicciones 

obtenidas. 

 
 

2. Objetivos 

 

2.1 Objetivo general. 

 

El objetivo general de este estudio es aplicar algoritmos de Machine Learning a 

los datos históricos de precios de acciones y volúmenes de operaciones de las principales 

empresas de videojuegos cotizadas en bolsa, con el fin de predecir el comportamiento 

futuro de las acciones y generar recomendaciones personalizadas que ayuden a los 

inversores a tomar decisiones financieras más informadas y eficientes. 
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2.2 Objetivos específicos. 

Caracterizar y procesar los datos de interés, con miras a la toma de 

decisiones informadas: Realizar un análisis exhaustivo de los datos históricos de precios 

de apertura, cierre y volumen de operaciones de las empresas de videojuegos, para 

identificar patrones, tendencias y correlaciones relevantes. Este objetivo incluye la 

limpieza de los datos, el tratamiento de valores faltantes y la transformación de los datos 

para su adecuada preparación antes de aplicar algoritmos de Machine Learning. 

Implementar un algoritmo de Machine learning para la clusterización de los 

datos con miras al sistema de recomendación: Desarrollar y aplicar un algoritmo de 

clustering, como K-Means o DBSCAN, para agrupar a las empresas de videojuegos 

según sus comportamientos financieros similares. Este sistema de recomendación 

permitirá a los inversores identificar patrones comunes entre empresas con características 

financieras semejantes, facilitando la toma de decisiones basadas en estos agrupamientos. 

Validar el funcionamiento de toma de decisiones a partir de datos nuevos: 

Evaluar la efectividad del sistema de recomendación mediante la validación del modelo 

utilizando datos financieros de nuevas fechas no utilizadas en el entrenamiento. Este 

objetivo se centra en verificar la precisión de las predicciones generadas por el modelo y 

su capacidad para adaptarse a condiciones del mercado cambiantes, asegurando su 

aplicabilidad a situaciones del mundo real. 

 

 

3. Desarrollo e implementación del aprendizaje 

 

En este apartado, se describe la metodología a seguir en el proyecto, donde se 

detallan las etapas del proceso y los resultados obtenidos a lo largo de este análisis. Cada 
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fase del trabajo fue diseñada para cumplir con los objetivos propuestos, permitiendo 

aplicar y consolidar los conocimientos adquiridos en el curso de Machine Learning. A lo 

largo de todo el proceso, se generaron gráficas, tablas e imágenes que ayudaron a 

visualizar los resultados obtenidos y a compararlos con estudios previos. Este enfoque 

metodológico asegura que los resultados sean sólidos y reproducibles, y proporciona una 

herramienta útil para la toma de decisiones informadas en el contexto de las inversiones 

en el mercado de videojuegos. 

 

3.1. Preparacion y Analisis de Datos 

 
El análisis de los datos es un paso fundamental en cualquier proyecto de Machine 

Learning, ya que la calidad de los datos determinará la efectividad de los modelos 

utilizados. A continuación, se detalla el paso a paso seguido en la preparación y análisis 

de los datos, incluyendo los algoritmos utilizados en cada fase. 

 
 

3.1.1. Cargar y explorar el conjunto de datos 

 

El primer paso consiste en cargar el conjunto de datos y realizar un análisis 

preliminar para comprender su estructura y contenido. Esto incluye verificar las primeras 

filas del conjunto de datos, las columnas disponibles y los tipos de datos. Los algoritmos 

usados fueron pandas.read_csv() para cargar los datos desde un archivo CSV o 

pandas.read_excel() (si los datos están en Excel). 

Figura 1. Algoritmo para cargar datos 
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Figura 2. Datos Cargados 

 

En la figura 2, se observa los encabezados del archivo después de ejecutar el 

numeral de la primera rutina del algoritmo, mostrando las variables bajo las cuales se 

clasifica la información financiera de las empresas a las cuales se le realizará la 

predicción. 

 
 

3.1.2. Inspección Inicial del Conjunto de Datos 

 

Después de cargar el conjunto de datos, realizamos un análisis preliminar 

utilizando el comando Conjunto_Datos.info(). Este comando nos permitió obtener un 

resumen de las columnas, los tipos de datos y la cantidad de valores no nulos, 

ayudándonos a detectar posibles problemas como valores faltantes o columnas con tipos 

de datos incorrectos. Esto nos preparó para realizar un tratamiento adecuado de los datos 

antes de continuar con el análisis y modelado. 
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Figura 3. Algoritmo y cargue de la información 

 

La Figura 3 presenta datos clave para el análisis, como la fecha (Date), que 

organiza cronológicamente los registros. Incluye también precios bursátiles: el precio de 

apertura (Open), el precio de cierre (Close), y los valores máximos (High) y mínimos 

(Low) del día, que reflejan las fluctuaciones del mercado. El volumen de negociación 

(Volume) muestra la cantidad de acciones transaccionadas, indicando movimientos 

significativos en el mercado. Además, cada registro está categorizado por la empresa 

(Company), lo que permite analizar tendencias individuales y comparar el desempeño de 

compañías clave como Nintendo, Sony y Electronic Arts, lo que resulta útil para análisis 

predictivos y evaluación de tendencias en la industria de videojuegos. 

 
 

3.1.3. Análisis descriptivo de las variables numéricas 
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Figura 4. Datos Estadísticos. 

 

La Figura 4 presenta un análisis descriptivo de los datos financieros relacionados 

con las acciones de empresas de videojuegos, abarcando un total de 2209 registros. Entre 

las variables destacadas se encuentran los precios de apertura, cierre, máximo, mínimo y 

el volumen de transacciones. El precio de apertura promedio es de 56.08, con valores que 

oscilan entre 0.032 y 643.46, lo que refleja una alta variabilidad. La desviación estándar 

de 88.55 confirma significativas fluctuaciones en los precios a lo largo del tiempo. 

En términos de volumen de negociación, el promedio se sitúa en 267 millones de 

acciones, aunque existen días con registro nulo, posiblemente debido a inactividad en 

algunas acciones o datos incompletos. El precio de cierre ajustado, que considera 

dividendos y splits, tiene una media de 54.26, similar al cierre regular. Los cuartiles 

muestran que el 25% de los precios de apertura están por debajo de 8.37 y el 75% por 

debajo de 57.28, evidenciando que la mayoría de los precios se concentran en rangos 

bajos a medios, con algunos valores excepcionalmente altos. 
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Este análisis inicial destaca la diversidad en el comportamiento de las acciones 

dentro de la industria, con eventos específicos y valores extremos que podrían indicar 

factores particulares influyentes en el mercado. 

 
 

3.1.4. Limpieza de datos 

 

Se eliminaron columnas consideradas innecesarias para el análisis, como Date, 

Ticker Symbol y Currency, debido a que no aportan información relevante para los 

objetivos planteados. Además, se eliminaron filas con valores nulos para asegurar que el 

análisis se realizará sobre un conjunto de datos completo. 

Figura 5. Columnas depuradas 
 

 

 
 

Figura 6. Eliminación de datos nulos. 

 

La eliminación de datos nulos se realiza con el fin de depurar el archivo de espacios 

vacíos. 
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3.1.5. Transformación de variables categóricas 

 

Para el procesamiento de la información los valores a considerar del archivo de 

datos, deben ser de carácter numérico. Se relaciona cada empresa de videojuego con un 

número: 

1. Sony Interactive Entertainment: 1 
 

2. Tencent Interactive Entertainment: 2 
 

3. Microsoft Gaming: 3 
 

4. Nintendo: 4 
 

5. NetEase Games: 5 
 

6. Electronic Arts: 6 
 

7. Take-Two Interactive:7 
 

8. Embracer Group: 8 
 

9. Roblox Corporation : 9 
 

10. Playtika: 10 

 

 
Figura 7. Cambio de variable Categórica Company. 
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Para las variables categóricas, se utilizó la técnica de One-Hot Encoding para 

representar cada categoría como una nueva columna binaria, asegurando que los 

algoritmos de Machine Learning puedan procesarlas. 

 
 

3.1.6. Análisis exploratorio 

 

Se realizó un análisis exploratorio para entender la distribución de las variables, 

identificar posibles relaciones entre ellas y preparar los datos para el modelo. Esto 

incluyó la generación de estadísticas descriptivas, análisis de correlaciones y 

visualizaciones. 

 

 
Figura 8. Mapa de Correlación de las variables 
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El gráfico de correlaciones generado permitió identificar la relación entre las 

variables numéricas del conjunto de datos. Los resultados clave del análisis fueron los 

siguientes: 

1. Correlaciones entre las variables de precios: Las variables relacionadas con los 

precios de las acciones, como Open, High, Low, Close y Adj Close, presentan una 

correlación perfecta de 1 entre sí. Esto indica que estas variables están 

estrechamente relacionadas y probablemente representan diferentes aspectos del 

mismo fenómeno, lo cual es consistente con la estructura típica de datos 

financieros. 

2. Correlación entre Company y las variables de precios: La variable categórica 

Company, representada como una variable dummy, muestra una correlación 

negativa muy débil y cercana a la neutralidad con las variables de precios (Open, 

High, Low, Close y Adj Close). Este resultado sugiere que el precio de las 

acciones no está significativamente influenciado por la compañía específica 

cuando se considera la representación general de estas variables en el dataset. 

3. Correlación entre Volume y las variables de precios: La variable Volume 

presenta una correlación positiva débil con las variables de precios (Open, High, 

Low, Close y Adj Close). Aunque esta correlación es débil, podría indicar una 

relación potencial entre el volumen de transacciones y los movimientos de 

precios, que será interesante explorar en análisis posteriores. 
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4. Correlación entre Volume y Company: La correlación entre las variables 

Volume y Company es negativa, con un valor de -0.33. Aunque esta relación no 

es particularmente fuerte, sugiere que algunas compañías podrían estar asociadas 

con volúmenes de transacciones ligeramente menores o mayores. Esto puede ser 

relevante al diseñar estrategias específicas para recomendaciones basadas en 

compañías. 

Estos hallazgos proporcionan una base sólida para seleccionar y priorizar las 

variables en los modelos de aprendizaje automático. Las correlaciones fuertes pueden ser 

útiles para predicciones, mientras que las relaciones más débiles podrían indicar variables 

menos relevantes o más contextuales. 

 
 

3.1.7. Análisis de los gráficos de densidad para las variables Open y Close 

 

Los gráficos de densidad generados para las variables Open y Close permiten 

observar la distribución de los precios de apertura y cierre de las acciones incluidas en el 

conjunto de datos. Este análisis revela información importante sobre la variabilidad y las 

tendencias generales de estas variables: 
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Figura 9. Gráfico de densidad de precios de cierre 
 
 

 

Figura 10. Gráfico de densidad de precios de apertura 

 

1. Forma de la distribución: Ambos gráficos muestran distribuciones unimodales, 

lo que indica que los valores de precios tienden a concentrarse alrededor de un 
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rango específico, con una dispersión gradual hacia los extremos. Esto es común 

en datos financieros, donde los precios suelen oscilar dentro de un rango 

determinado. 

 

2. Comparación entre Open y Close: Las distribuciones de los precios de apertura 

(Open) y cierre (Close) son muy similares, lo que era esperado debido a la fuerte 

correlación entre estas variables. Sin embargo, se observan pequeñas diferencias 

en las colas de las distribuciones, que podrían representar fluctuaciones 

específicas de los precios intradía. 

3. Interpretación de los valores extremos: Las colas de las distribuciones sugieren 

la presencia de valores extremos o atípicos. Estos valores podrían estar asociados 

con eventos específicos del mercado o de la empresa, como anuncios financieros 

relevantes o volatilidad inesperada. 

4. Relevancia para los modelos predictivos: La similitud entre las distribuciones 

de Open y Close indica que estas variables contienen información redundante. 

Aunque ambas variables pueden ser útiles para los modelos de recomendación y 

predicción, podrían simplificarse en algunos casos utilizando una sola variable 

representativa, dependiendo del contexto del análisis. 

 

Estos gráficos proporcionan una visión clara del comportamiento general de los 

precios de las acciones y ofrecen pistas importantes para el diseño y la optimización de 

los modelos de aprendizaje automático. 
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3.1.8. Análisis del gráfico de caja y bigotes para la variable Volumen 

 

El gráfico de caja y bigotes proporciona información relevante sobre la 

distribución y variabilidad de la variable Volume, que representa el volumen de 

transacciones realizadas en el mercado para las compañías analizadas. A continuación, se 

presentan las observaciones principales: 

 

 

 
Figura 11. Boxplot de Volumen 

 

1. Mediana: La línea dentro de la caja indica la mediana, que es un valor central de 

la distribución. La posición de la mediana dentro de la caja puede revelar si la 

distribución está sesgada. En este caso, si la mediana está más cerca de Q1 o Q3, 
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podría indicar un sesgo hacia valores más bajos o altos del volumen de 

transacciones. 

2. Valores atípicos: Los puntos fuera de los "bigotes" representan valores atípicos o 

extremos, que son volúmenes de transacciones significativamente mayores o 

menores que el rango esperado. Estos valores podrían estar relacionados con 

eventos excepcionales, como grandes compras o ventas masivas en el mercado. 

3. Extensión de los bigotes: Los bigotes del gráfico indican el rango de los datos 

dentro de 1.5 veces el IQR desde Q1 y Q3. Si los bigotes son largos, esto sugiere 

que la variable tiene una alta variabilidad fuera del rango central. 

 

La presencia de valores atípicos y la extensión de los bigotes resaltan la necesidad 

de evaluar el impacto de estos puntos extremos en los modelos predictivos. Estos valores 

podrían tener un efecto desproporcionado en ciertos algoritmos, especialmente en 

aquellos que no son robustos ante outliers, como el análisis de regresión. 

 
 

3.2 Modelo de toma de decisiones 

 

El modelo utilizado para este análisis es KMeans, un algoritmo no supervisado 

que agrupa datos en clusters basándose en su similitud. El objetivo principal es identificar 

patrones y comportamientos financieros comunes entre empresas del sector de 

videojuegos, permitiendo segmentar según características clave como precios de acciones 

y volumen de transacciones. El clustering ayuda a los inversionistas y analistas a tomar 

decisiones informadas, al facilitar la identificación de grupos homogéneos con 

propiedades específicas. 
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3.2.1 Optimización del número de clusters 

 

Se emplearon dos enfoques para determinar el número óptimo de clusters: 

 

Método del codo: El método del codo se basa en analizar cómo la variación 

dentro de los clusters (inercia) disminuye a medida que aumenta el número de clusters 

(k). La idea es encontrar el punto donde la reducción de inercia comienza a ser marginal, 

lo que indica el número óptimo de clusters. 

 

 
Figura 12. Método del codo para identificar clusters 

 

El gráfico muestra una disminución pronunciada de la inercia a medida que aumenta el 

número de clusters, pero esta reducción se estabiliza notablemente alrededor de k=5. Esto 
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sugiere que dividir los datos en cinco grupos captura la estructura subyacente sin sobre 

ajustar el modelo. 

 
Figura 13. Puntaje de siluetas para identificar clusters 

 

El puntaje de silueta: Alcanza su valor máximo en k=5, indicando que este 

número de clusters logra un equilibrio ideal entre cohesión y separación. Clusters más 

pequeños presentan mejor cohesión interna, pero una separación deficiente. En cambio, 

clusters entre a k=6 y k=7 tienen menor cohesión, lo que podría reflejar un exceso de 

división de los datos. El análisis conjunto de ambos métodos confirma que el número 

óptimo de clusters es k=5. 

 
3.2.2. Entrenamiento del modelo 

 

Con el número de clusters determinado (k=5), se entrenó el modelo KMeans. Este 

algoritmo agrupa las empresas en cinco clusters con base en las características 
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ingresadas, asignando a cada empresa una etiqueta que representa su grupo 

correspondiente. 

 
Figura 14. Entrenando el modelo KMeans 

 

 

3.2.3. Centroides 

 

Los centroides representan el "promedio" de las características dentro de cada 

cluster y son fundamentales para interpretar el comportamiento típico de los grupos. 

 

 
Figura 15. Centroides de cada Cluster 
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Los centroides ofrecen información crucial sobre cada cluster: 

 

1. Cluster 0: Empresas con precios estables y bajo volumen de transacciones, 

representando un comportamiento conservador. 

2. Cluster 1: Alta volatilidad en los precios, ideal para estrategias de corto plazo. 

 

3. Cluster 2: Combinación de precios moderados y volumen medio, reflejando 

estabilidad relativa. 

4. Cluster 3: Mayor actividad en volumen, asociado a empresas con alta liquidez en 

el mercado. 

5. Cluster 4: Precios altos y volumen considerable, indicando empresas líderes o 

con alta capitalización. 

 
3.2.4. Distribución de los clusters 

 

La distribución de empresas en los clusters refleja la diversidad de 

comportamientos financieros dentro del sector. 
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Figura 16. Histograma de acciones por Cluster 

 

El gráfico muestra que el Cluster 0 contiene la mayor cantidad de empresas, lo 

que indica que la mayoría comparte características de precios estables y bajo volumen de 

transacciones. Por otro lado, los Clusters 3 y 1 tienen menor representación, 

probablemente debido a características de alta volatilidad en los precios y mayor 

actividad en volumen, asociado a empresas con alta liquidez en el mercado. 

 
 

3.3 Validación del modelo 

 

La validación del modelo implica evaluar su comportamiento con nuevos datos y 

demostrar cómo puede ser utilizado en escenarios reales. Este proceso no solo asegura la 

calidad del modelo, sino que también ilustra su aplicabilidad para resolver problemas 

prácticos. 

 
3.3.1 Validación de datos nuevos 

 

El modelo KMeans entrenado se utilizó para predecir la etiqueta de cluster de 

nuevos datos, representando empresas no vistas previamente. 

Esto se realizó solicitando al usuario valores de entrada para las características 

clave, como precio de apertura (Open), precio más alto (High), precio más bajo (Low), 

precio de cierre ajustado (Adj Close), y volumen de transacciones (Volume). 
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Figura 17. Algoritmo de validación del modelo 

 

Se le introdujeron los siguientes datos y estos fueron los resultados: 
 
 

 
Figura 18. Resultado de validación del modelo 

 

 
Figura 19. Posición del nuevo cliente en relación con los clusters existentes. 
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El gráfico ilustra cómo la nueva empresa (punto rojo) se posiciona en relación con 

los centroides de los clusters entrenados. Esto confirma que el modelo puede asignar 

etiquetas de manera precisa, incluso para datos externos. 

Resultado del etiquetado 

 

El modelo asigna una etiqueta que clasifica la empresa según su comportamiento 

financiero. Basándonos en la etiqueta, se generó una recomendación personalizada para 

el usuario. Ejemplo de recomendaciones generadas según el cluster asignado: 

Cluster 0: "Recomendación: Esta acción muestra un comportamiento 

conservador. Ideal para inversiones a largo plazo." 

Cluster 3: "Recomendación: Potencial de alto rendimiento, pero con mayor 

riesgo asociado." 

Estas recomendaciones permiten a los usuarios comprender el perfil financiero de 

la empresa y tomar decisiones informadas. 

 
 

3.3.2 Simulación de un caso práctico 

Escenario 

Un inversionista desea analizar una empresa nueva y determinar si es adecuada 

para estrategias de inversión conservadoras o agresivas. Utiliza el modelo para ingresar 

los datos financieros actuales de la empresa. 

El usuario introduce: 

 

1. Precio de apertura: $50. 

 

2. Precio más alto: $55. 
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3. Precio más bajo: $48. 

 

4. Precio de cierre ajustado: $52. 

 

5. Volumen: 10 millones. 

 

El modelo clasifica a la empresa en el Cluster 0, indicando a empresas con precios 

estables y bajo volumen de transacciones, representando un comportamiento conservador. 

Recomendación: "Esta acción muestra un comportamiento conservador. Ideal 

para inversiones a largo plazo. 

 
 

3.3.3. Análisis de resultados 

Ventajas del modelo 

1. Precisión: La validación con datos nuevos muestra que el modelo puede asignar 

etiquetas de manera consistente. 

2. Interpretable: Los centroides permiten comprender por qué un nuevo cliente 

pertenece a un cluster específico. 

3. Personalización: Las recomendaciones generadas se adaptan al perfil financiero 

del nuevo cliente. 

Limitaciones 

 

1. Dependencia de la escala de los datos: Cualquier desbalance en las 

características de entrada podría afectar la asignación del clúster. 
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2. Generalización limitada: El modelo puede no capturar patrones complejos o 

atípicos en empresas que se desvían significativamente del conjunto de datos 

original. 

 
 

3.3.4. Visualización de las predicciones 
 
 

 
Figura 20. Distribución de clusters original 

 

El diagrama muestra que las predicciones de los datos nuevos se alinean bien con 

la distribución de los datos originales. Esto refuerza la capacidad del modelo para 

generalizar y segmentar correctamente nuevos casos. 
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4. Conclusiones 

 

El presente trabajo demostró cómo el uso de algoritmos de clustering, 

específicamente K-Means, puede facilitar la identificación de patrones en datos 

financieros complejos, como los del sector de los videojuegos. Al analizar las 

características financieras de diversas empresas, se lograron agrupar en segmentos con 

comportamientos similares, lo que permite interpretar y aprovechar estas agrupaciones 

para tomar decisiones estratégicas. Además, el proceso de optimización del número de 

clusters mediante el método del codo y el análisis del puntaje de silueta garantiza la 

calidad de la segmentación, proporcionando resultados confiables y relevantes para el 

caso de estudio. 

El impacto principal en este caso de estudio radica en la capacidad de asignar 

nuevos clientes a grupos existentes con base en patrones previamente identificados. Este 

enfoque permite personalizar recomendaciones de inversión y estrategias, mejorando la 

toma de decisiones en mercados dinámicos. Los gráficos generados y el análisis de datos 

enriquecen aún más la comprensión del modelo, destacando la importancia de la 

visualización en el contexto de datos financieros. 

 
5. Trabajos Futuros 

 

Ampliación del Dataset: Una primera mejora sería incluir datos de más empresas 

y características financieras, como métricas de sostenibilidad, cambios en la industria o 

datos de redes sociales. Esto permitiría capturar un panorama más completo de las 

dinámicas del mercado. 
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Integración de Series Temporales: Incluir análisis de series temporales en el 

modelo permitiría explorar cómo los patrones de comportamiento cambian con el tiempo. 

Esto podría proporcionar recomendaciones más adaptadas a las tendencias actuales del 

mercado. 

Implementación de Modelos Predictivos: Desarrollar modelos de predicción 

basados en Machine Learning para prever el comportamiento futuro de los clusters. Por 

ejemplo, identificar cómo un cliente podría cambiar de grupo si ciertas variables 

financieras o externas se modifican. 

Personalización para Clientes: Ampliar el modelo para incluir un sistema de 

recomendación que no solo asigne clientes a clusters, sino que también sugiera 

estrategias financieras específicas, como productos financieros, carteras ideales o 

decisiones operativas. 

Uso en Simulaciones y Escenarios: Crear un entorno donde los usuarios puedan 

simular diferentes escenarios cambiando las características de entrada, analizando cómo 

se moverían entre los clusters, y comprender mejor los riesgos y oportunidades. 

Exploración de Métodos Alternativos de Clustering: Comparar los resultados 

obtenidos con otros métodos de clustering, como DBSCAN o clustering jerárquico, para 

determinar si estos pueden identificar patrones más complejos o mejorar el rendimiento 

del modelo. 
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