UNIREMINGTON'

CORPORACION UNIVERSITARIA REMINGTON
RES. 2661 MEN JUNIO 21 DE 1996

TRABAJO DE GRADO
Opcion Seminario-Diplomado.

ANALISIS COMPUTACIONAL DEL DESEMPENO FINANCIERO EN LA INDUSTRIA

DE VIDEOJUEGOS, UTILIZANDO ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

Corporacion Universitaria Remington.

Nombre de la facultad: Ingenierias
Ingenieria civil - Ingenieria de Sistemas

Estudiantes:
Diomer Eliecer Blandon Ochoa.(Ingenieria Civil)
Yonier Alexandro Garcia Ordofiez (Ingenieria en Sistemas)

Yesica Yulieth Sanchez Cardozo (Ingenieria en Sistemas)

Tutor: Juan Carlos Brifiez de Ledn

Opcidn de Trabajo de grado Seminario-Diplomado.

2024.



Dedicatoria

Este trabajo esta dedicado, ante todo, a nuestras familias, cuyo apoyo incondicional y
constante que nos han impulsado a alcanzar cada uno de nuestros objetivos académicos y
personales. A nuestros padres, por ensefiarnos el valor de la educacion, la disciplina y la
perseverancia; sus sacrificios han sido la base sobre la cual hemos construido nuestros suefios. A
los amigos, que con su compafiia y palabras de aliento nos recordaron que incluso en los
momentos mas dificiles, siempre hay razones para seguir adelante.

También le dedicamos este esfuerzo a los profesores y mentores, quienes han compartido
generosamente su conocimiento y han despertado la curiosidad por aprender y explorar el
fascinante mundo de la tecnologia y el aprendizaje automatico. Cada leccion impartida y cada
consejo brindado han sido faros que nos guiaron en el desarrollo de este proyecto.

Por ultimo, dedicamos este trabajo a nosotros mismos, como un recordatorio de lo lejos
que se puede llegar con dedicacion, esfuerzo y pasion por lo que hacemos. Este logro es un paso

mas en el camino hacia el cumplimiento de nuestras metas.



Agradecimientos

Queremos expresar nuestros mas sinceros agradecimientos a todas las personas que, de
una u otra manera, contribuyeron al desarrollo de este proyecto.

En primer lugar, agradecer a Dios por darnos la fortaleza y la claridad mental necesarias
para enfrentar los desafios que se presentaron a lo largo de este camino. Sin Su guia, este trabajo
no habria sido posible.

A la familia, nuestro mas profundo agradecimiento por ser el mayor apoyo emocional y
motivacional. Su confianza en nosotros ha sido la fuente de resiliencia y determinacion.

Extiendo un agradecimiento especial a los profesores y tutores, quienes no solo nos
proporcionaron las herramientas tedricas necesarias, sino que también fomentaron en nosotros el
interés por explorar areas innovadoras como el Machine Learning y la analitica de datos. Sus
ensefianzas han sido el cimiento de este trabajo.

A mis comparieros y amigos, gracias por las innumerables conversaciones, debates y
momentos de colaboracion que enriquecieron nuestra perspectiva y ampliaron la comprension del
tema.

Finalmente, agradezco a las comunidades en linea y plataformas como Kaggle y Google
Colab gue hacen posible el acceso a recursos y conocimientos que democratizan la educacion y
abren un sinfin de posibilidades para proyectos como este. Su existencia es un ejemplo del poder
de la colaboracién global en el avance del conocimiento.

Este trabajo no es solo un logro personal, sino un reflejo del esfuerzo conjunto de todas

las personas que nos han acompariado en esta etapa de la vida. A todos ustedes, jmuchas gracias!



Tabla de Contenidos
RESUMEBIN. ...ttt e e e e e e et e e e e e e e e e e e e e e e e 7
PalaDras CIAVE ... 8
1. MArCO CONCEPLUAL ...ttt et 8
I R 00 1 1= ({0 T O PP TP PP PP PP PPPPPPPPTUR 8
1.1.1. Sistemas de RECOMENUACION ........coviiiiiiiieiieie ettt 9
1.1.2. Algoritmos de Machine Learning en sistemas de recomendacion .............ccccceeerieinennn. 10
1.2. DescripCion del Caso de ESTUIO .........coueiiiieiiiiiie ettt 12
1.3, Pregunta ProDIBMA............oiii ettt 14
I o 11010 2] SO PPPPROPRPPROTN 15
@ o] T €Yo 1RSSR 16
2.1, ODJELIVO GENEIAL .. .eeeeeeeee ettt et e et e e et e e et e e anaeeeanes 16
2.2. ODJEtIVOS ESPECITICOS ...vvveiiiieeiiie et se ettt e e e e et e e et e e e nnaaeenntaeennaeeeanes 17
3. Desarrollo e Implementacion del APrendizZaje..........cocveeeiieeeiiieeiiie e 17
3.1. Preparacion y ANalisis de 10S Dat0S .........eciiuureiiiiieiiiie e 18
3.1.1. Carga y Exploracion del Conjunto de DatosS..........c.ccevueeeiiieeiiiiee e e e 18
3.1.2. Inspeccion Inicial del Conjunto de DatOS ..........eeevvreiiieee i 19
3.1.3. Analisis descriptivo de las variables NUMENICAS ...........cceeivieeiiiee i 20
TR O I 11 0o 1= W [0 = Lo 1P OPRP P 22
3.1.5. Transformacion de variables CategoOriCas ............covveeeiieeeiiie e 23
3.1.6. ANALISIS EXPIOTALOIIO .....ccviiieiiiie et et e et re e e srre e e anaae e 24

3.1.7. Anélisis de los graficos de densidad ...............cceeiiiieiiiee e 26



Tabla de Contenidos
3.1.8. Andlisis del grafico de caja y DIQOLES ........ccueiieiieiiiiie e 29
3.2. M0odelo de TOma de DECISIONES .......ccivieiiriiiie ittt 30
3.2.1. Optimizacion del NUMEr0 de CIUSTEIS........ccui e 31
3.2.2. Entrenamiento del MOGEI0 .........oouviiiiiiii s 32
T A 0= 11 {016 3 F TP U PP UPPPUPTPPR 33
3.2.4. DistribuCion de 10S CIUSEIS .......ooueiiiieiiee e 34
3.3. Validacion del MOEI0.............coiiiiiiie s 35
3.3.1. ValidaCion de DalOS........cccuiiiiiiiieiii ettt 35
3.3.2. SIMUIACION & UN CASO.....ccutiiiiiieitiieiee ettt 37
3.3.3. ANAlISIS A€ FESURAUOS .......cuviiieiiieiieie e 38
3.3.4. Visualizacion de 1as PrediCCIONES ........vvveiivieeeiiee et e eeiee e see e iee et e e nae et eesnaeeeanes 39
4. CONCIUSIONES ...tttk b ettt be ettt e n e 40
5. TrabaJOS FULUIOS.....citiie ittt ettt e et e e et e e et e e et e e et e e e nnaeeesnaeeeanteeeanes 40

6. Referencias BiDIOGrATICAS ........ccouiieiiie et e e 35



Tabla de Figuras

Figura 1. Algoritmo para Cargar aL0S...........cuceeiurerieieiee ittt 18
FIgura 2. DatoS CargadOs. . ......ccuueiuieiieieieeiiee sttt ettt ettt et be e 19
Figura 3. Algoritmo y cargue de 1a informacion...........ccoooeiiiiiiieiie e 20
Figura 4. Dat0os EStA0IStICOS. ... .oiueetieiiiie ittt 21
Figura 5. Columnas dePUIAdES. ........c..uiiuiiiiieiie ettt 22
Figura 6. Eliminacion de datos NUIOS ...........coviiieiiiii e 22
Figura 7. Cambio de variable Categorica COMPANY .......c.coieiiiiiiieiiieiiie e 23
Figura 8. Mapa de Correlacion de 1as variables............coooiiiiiiiiii e 24
Figura 9. Gréafico de densidad de precios de CIBITE ........cueiviiiiiiiie e 27
Figura 10. Grafico de densidad de precios de apertura.........coccveeieeiieeriieniesnee e 27
Figura 11. BoXPIot de VOIUMEN ..ottt e e e e 29
Figura 12. Método del codo para identificar CIUSLErS.........c.ecoivieiiiie i 31
Figura 13. Puntaje de siluetas para identificar CIUSTErS ..........ccceeiiiieiiii e 32
Figura 14. Entrenando el modelo KIMEANS .........cccuvieiiiiiiiiiie et 33
Figura 15. Centroides de €ada CIUSTEN..........ccviiiiiie et 33
Figura 16. Histograma de acCiones POr CIUSLEN .........cc.eeoiiiieiiiie e 34
Figura 17. Algoritmo de validacion del modelo ............cooovvieiii i 36
Figura 18. Resultado de validacion del modelo...........cccoovvieiiii i 36
Figura 19. Posicion del nuevo cliente en relacion con los clusters existentes..............cccocevee.. 36
Figura 20. Distribucion de clusters original..............cocovviiiiieiiii e 39



Resumen

En este proyecto, se explor6 el uso de algoritmos de Machine Learning para el
analisis de datos financieros del sector de videojuegos, con el objetivo de segmentar
empresas segun patrones compartidos y proporcionar insights Utiles para la toma de
decisiones estratégicas. Utilizando datos historicos de caracteristicas financieras clave, se
aplicé el algoritmo de clustering K-Means para identificar grupos homogéneos dentro del
conjunto de datos. El proceso incluy6 la limpieza de datos, optimizacion del modelo
mediante el método del codo y puntaje de silueta, y la validacion de los resultados con
visualizaciones graficas y andlisis interpretativo.

Se implementaron métodos para asignar nuevos clientes a los clusters existentes,
lo que permite personalizar estrategias basadas en patrones predefinidos. Ademas, se
evaluaron visualmente tanto la distribucion de los clusters como la posicion de nuevos
datos, asegurando la coherencia y utilidad practica del modelo. Este enfoque no solo
segmentd empresas con base en sus caracteristicas financieras, sino que también ofrecid
recomendaciones personalizadas adaptadas a cada cluster, destacando su aplicabilidad en
mercados dinamicos.

El impacto del trabajo radica en su capacidad para ofrecer herramientas de
andlisis avanzadas en la industria financiera, mejorando la comprension de las dinamicas
del mercado y facilitando la toma de decisiones informadas. A futuro, este proyecto
podria ampliarse mediante la inclusion de datos adicionales, el analisis de tendencias
temporales, la implementacion de modelos predictivos y la comparacion con otras
técnicas de clustering. Estas extensiones consolidaran su utilidad en escenarios

financieros reales y reforzaran su aplicabilidad en distintos contextos empresariales.
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Este trabajo muestra como el uso efectivo de Machine Learning puede
transformar datos complejos en estrategias accionables, subrayando el potencial de estas

tecnologias en la gestién y optimizacion financiera.

Palabras clave
Machine Learning, Analisis financiero, Videojuegos, Prediccion de precios de
acciones, Clustering, Sistemas de recomendacion, 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 tedricos y practicos que sustentan el analisis computacional del desempefio
financiero en la industria de los videojuegos. A través de un enfoque basado en Machine
Learning, se exploran las caracteristicas de los sistemas de recomendacion y los
algoritmos utilizados en estos, orientando su aplicacion al caso de estudio propuesto. Esta
seccion también contextualiza el entorno financiero de las empresas seleccionadas,
definiendo las variables claves para el andlisis y planteando la problematica e hipdtesis

que guian el desarrollo del proyecto.

1.1. Contexto

Este trabajo se centra en la interseccion entre el analisis financiero y la tecnologia
de Machine Learning, con un enfoque especifico en la industria de los videojuegos.
Dicho sector, se ha caracterizado por su constante innovacion y alta competitividad,

generando un volumen significativo de datos financieros que, si se analizan



9
adecuadamente, pueden proporcionar informacion muy relevante para la toma de
decisiones. En este apartado, se exploran los fundamentos y avances de los sistemas de
recomendaciéon y su implementacion mediante algoritmos de Machine Learning,
estableciendo la base conceptual para aplicar estas herramientas al analisis del

desempefio financiero de las principales empresas del sector.

1.1.1. Sistemas de Informaciéon Financiera.

Los sistemas de recomendacién son herramientas computacionales disefiadas para
filtrar grandes volimenes de informacién 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 desafio 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 satisfaccion y mejorando la interaccién con productos o servicios (Ricci et al., 2015;
Bobadilla et al., 2013).

Existen tres enfoques principales en los sistemas de recomendacion: el filtrado
basado en contenido, el filtrado colaborativo y los métodos hibridos. El filtrado basado en
contenido analiza las caracteristicas de los items 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
items que fueron valorados positivamente por perfiles similares (Burke, 2002). Los

métodos hibridos combinan ambos enfoques para superar limitaciones individuales, como
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la dispersién de datos y los problemas de arranque en frio (Jannach & Adomavicius,
2016).

En el ambito empresarial, los sistemas de recomendacion han transformado
industrias al optimizar la interaccion con los clientes y mejorar la conversién de ventas.
Por ejemplo, en el comercio electrénico y las plataformas de streaming, las
recomendaciones personalizadas han demostrado incrementar significativamente la
retencion de usuarios y las ganancias (Liu et al., 2010). Adicionalmente, su aplicacién se
extiende a areas emergentes como la educacion, la salud y las finanzas, donde permiten
sugerir recursos, tratamientos o inversiones especificas con base en patrones historicos
(Fayyaz et al., 2020).

En nuestro caso de estudio, centrado en los datos financieros de las principales
empresas de videojuegos, los sistemas de recomendacion pueden desempefiar un papel
crucial. Utilizando datos historicos de mercado, es posible desarrollar un modelo capaz
de identificar patrones en el comportamiento financiero, recomendando estrategias de
inversion 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 Informacion Financiera.

Los sistemas de recomendacion son importantes para personalizar experiencias y
mitigar la sobrecarga de informacion en diversas aplicaciones, desde el comercio
electronico hasta el sector financiero. La seleccion de algoritmos de Machine Learning

desempefia un rol valioso en la precision y efectividad de estas herramientas. A
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continuacion, 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 version basada en usuarios
como en items, analiza patrones de interaccion previos para predecir preferencias futuras.
Por ejemplo, Sarwar et al. (2001) destacan como el filtrado colaborativo basado en items

es efectivo en sistemas con grandes volimenes de datos dispersos.

Factorizacion de matrices: Koren et al. (2009) introducen técnicas como la
descomposicion 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): Segun Rendle et al. (2012), este
método es ideal para manejar retroalimentacion implicita, como clics o visualizaciones,
en lugar de dependencias explicitas como calificaciones directas. Esto lo hace altamente

aplicable en escenarios con interacciones masivas pero datos explicitos limitados.

Redes neuronales: He et al. (2017) presentan el filtrado colaborativo neuronal
como una evolucion que combina caracteristicas de modelos tradicionales con redes

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

Sistemas hibridos: Fayyaz et al. (2020) subrayan que combinar enfoques, como
filtrado colaborativo y contenido basado en caracteristicas, es crucial para abordar

desafios como el "problema de arranque en frio" o la falta de datos iniciales.
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En el contexto del mercado financiero, estos algoritmos pueden adaptarse para
analizar el comportamiento historico de las acciones de empresas, como en el caso del
conjunto de datos "Video Game Stocks", proporcionando una base sélida para predecir

tendencias y personalizar recomendaciones de inversion.

1.2. Descripcion de caso de estudio.

El presente caso de estudio se enfoca en el andlisis de datos financieros extraidos
del conjunto "Video Game Stocks: Financial Market Data", el cual contiene informacion
detallada sobre las diez principales empresas de videojuegos cotizadas en bolsa. Estas
empresas estan clasificadas por sus ingresos y operan en mercados internacionales, lo que
las convierte en un indicador relevante para estudiar la evolucién del mercado de
videojuegos Y la relacion de estos con los movimientos financieros globales.

Variables disponibles en los datos:

1. Fecha (Date): Esta variable temporal permite organizar los datos de
manera cronoldgica, lo que facilita el analisis de tendencias a lo largo del tiempo. El
andlisis de series temporales es fundamental en estudios financieros, ya que permite

predecir el comportamiento futuro de las acciones basandose en su evolucion histérica.

2. Empresa (Company/Ticker Symbol ): Esta variable identifica a la
compafiia 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 vision
amplia sobre como 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 direccién de las acciones y anticipar posibles movimientos en
funcion de las expectativas previas del mercado. Segin 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 negociacion. Esta es una de las métricas mas relevantes en la
evaluacion del rendimiento financiero, ya que es la base para calcular el retorno de
inversion durante el periodo de analisis. Nandi et al. (2023) sefialan que el precio de

cierre es un buen indicador del sentimiento del mercado

5. Precio maximo y minimo (High and Low): Estos valores representan los
precios mas altos y bajos alcanzados por las acciones durante el mes. La amplitud entre el
precio maximo y minimo puede proporcionar informacion sobre la volatilidad de las
acciones. En este sentido, estudios como los de Chandel y Swarnkar (2020) destacan que
una mayor diferencia entre el maximo y minimo puede sefialar 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 accién. Segun 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 andlisis de estas variables proporciona una base sélida para la construccion de
sistemas de recomendacion enfocados a la toma de decisiones en este ambito 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 podria ayudar a los inversores a poder
prever posibles movimientos y tomar decisiones informadas.

Al aplicar técnicas de clustering o regresion, se pueden identificar patrones de
comportamiento similares entre empresas del sector y, a partir de ahi, realizar
predicciones sobre las tendencias futuras. Por ejemplo, mediante un modelo de clustering,
se podria agrupar a las empresas de videojuegos que tengan un comportamiento
financiero similar, lo que ayudaria a los inversores a elegir entre varias opciones basadas

en el perfil de riesgo de cada grupo.

1.3. Pregunta problema:

La pregunta que guia este estudio esta enfocada en como los datos historicos de
precios de acciones y volumenes de operaciones de las principales empresas de
videojuegos pueden ser utilizados para predecir el comportamiento futuro de sus valores
en el mercado, y cdmo estas predicciones pueden asistir en la toma de decisiones
financieras mas informadas. En términos mas especificos, la pregunta de investigacion es

la siguiente:
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¢Cémo pueden los algoritmos de Machine Learning, aplicados a los datos

historicos de precios de acciones y volimenes de operaciones de las empresas de

videojuegos, generar recomendaciones eficaces para los inversores que buscan
maximizar el retorno de inversion y mitigar el riesgo financiero?

La resolucion de esta pregunta nos proporcionard una comprension mas profunda

de las dinamicas del mercado de valores de las empresas de videojuegos y ofrecera a los

inversores herramientas basadas en datos para mejorar sus decisiones financieras.

1.4. Hipotesis:

La hipotesis del estudio se basa en la premisa de que el uso de algoritmos de
Machine Learning aplicados a los datos historicos de precios de acciones y volimenes de
operaciones de las principales empresas de videojuegos permite predecir con precision el
comportamiento futuro de las acciones y generar recomendaciones financieras utiles para
los inversores. La hipotesis especifica es la siguiente:

“La implementacion de algoritmos de Machine Learning, como clustering y
regresion, a los datos historicos de precios de apertura, cierre y volumen de operaciones
de las principales empresas de videojuegos, mejorara la precision de las predicciones
sobre el comportamiento futuro de las acciones, lo que a su vez generard
recomendaciones financieras mas efectivas y personalizadas para los inversores.”

También esperamos comprobar en el camino las siguientes hipotesis secundarias:
Hipotesis 1: El analisis 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 Utiles para predecir el rendimiento futuro de las
acciones de las empresas de videojuegos.

Hipdtesis 2: Los modelos de clustering pueden agrupar las empresas de
videojuegos con caracteristicas financieras similares, lo que permitira crear
recomendaciones personalizadas para inversores con diferentes perfiles de riesgo.

Hipétesis 3: La combinacidn de precios historicos y volumenes de operaciones en
un modelo predictivo de regresion proporcionara predicciones mas precisas sobre los
precios futuros de las acciones en comparacion con métodos tradicionales de anélisis
financiero.

Estas hipotesis seran probadas y validadas mediante el andlisis de los datos
proporcionados y la implementacion de los algoritmos de Machine Learning, para evaluar
la efectividad de las recomendaciones generadas en funcion 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 historicos de precios de acciones y volumenes 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 mas informadas y eficientes.
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2.2 Objetivos especificos.

Caracterizar y procesar los datos de interés, con miras a la toma de
decisiones informadas: Realizar un analisis exhaustivo de los datos histdricos 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 transformacion de los datos
para su adecuada preparacion antes de aplicar algoritmos de Machine Learning.

Implementar un algoritmo de Machine learning para la clusterizacion de los
datos con miras al sistema de recomendacion: Desarrollar y aplicar un algoritmo de

clustering, como K-Means 0 DBSCAN, para agrupar a las empresas de videojuegos
segun sus comportamientos financieros similares. Este sistema de recomendacion
permitira a los inversores identificar patrones comunes entre empresas con caracteristicas
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 recomendacion mediante la validacion del modelo

utilizando datos financieros de nuevas fechas no utilizadas en el entrenamiento. Este
objetivo se centra en verificar la precision 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 implementacion del aprendizaje

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

detallan las etapas del proceso y los resultados obtenidos a lo largo de este andlisis. Cada
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fase del trabajo fue disefiada 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 gréficas, tablas e imagenes que ayudaron a
visualizar los resultados obtenidos y a compararlos con estudios previos. Este enfoque
metodoldgico asegura que los resultados sean solidos y reproducibles, y proporciona una
herramienta Gtil 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 analisis de los datos es un paso fundamental en cualquier proyecto de Machine
Learning, ya que la calidad de los datos determinard la efectividad de los modelos
utilizados. A continuacion, se detalla el paso a paso seguido en la preparacion y analisis

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 analisis
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 estan en Excel).

#Para cargar los datos

import pandas as pd

from google.colab import files

uploaded = files.upload()}

for filename in uploaded.keys():
Conjunto_Datos = pd.read_csv(filename,sep=",")
#Conjunto Datos = pd.read excel(filename)

Conjunto_Datos.head()

Figura 1. Algoritmo para cargar datos
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Date Company Ticker Symbol Currency Open High Low Close Adj Close Volume
0 2000-01-01 Sony Interactive Entertainment SONY JPY 28.525000 29.168751 20.850000 25.299999 14.535083 147012000
1 2000-02-01 Sony Interactive Entertainment SONY JPY 25.293751 31.475000 25.000000 31.350000 18.010864 67437000
2 2000-03-01 Sony Interactive Entertainment SONY JPY 30.100000 31.299999 21.700001 28.012501 16.093437 112674000
3 2000-04-01 Sony Interactive Entertainment SONY JPY 28.250000 28.250000 22.312500 22.562500 12.974537 74071000
4 2000-05-01 Sony Interactive Entertainment SONY JPY 22.700001 23.481251 17.750000 18.237499 10487453 65035500

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 informacion financiera de las empresas a las cuales se le realizara la

prediccion.

3.1.2. Inspeccion Inicial del Conjunto de Datos

Después de cargar el conjunto de datos, realizamos un andlisis preliminar
utilizando el comando Conjunto_Datos.info(). Este comando nos permitié obtener un
resumen de las columnas, los tipos de datos y la cantidad de valores no nulos,
ayudandonos a detectar posibles problemas como valores faltantes o columnas con tipos
de datos incorrectos. Esto nos prepard para realizar un tratamiento adecuado de los datos

antes de continuar con el analisis y modelado.
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#Informacidon de la estructura de datos
Conjunto_Datos.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’ >
RangeIndex: 2289 entries, @ to 2288
Data columns (total 18 columns)

#  Column Non-Null Count Dtype
@ Date 2289 non-null  object
1  Company 2289 non-null  object
2 Ticker Symbol 2289 non-null  object
3 Currency 2289 non-null  object
4  Open 2289 non-null  floate64
5  High 2289 non-null  floated
6 Low 2289 non-null floatsd
7  Close 2289 non-null  floated
8 Adj Close 2289 non-null  floated
%  Volume 2289 non-null  inte4

dtypes: float64(5}, int64(1), object(4)
memory usage: 172.7+ KB

Figura 3. Algoritmo y cargue de la informacion

La Figura 3 presenta datos clave para el analisis, como la fecha (Date), que
organiza cronolégicamente los registros. Incluye también precios bursatiles: el precio de
apertura (Open), el precio de cierre (Close), y los valores maximos (High) y minimos
(Low) del dia, que reflejan las fluctuaciones del mercado. EIl volumen de negociacion
(Volume) muestra la cantidad de acciones transaccionadas, indicando movimientos
significativos en el mercado. Ademas, cada registro estad categorizado por la empresa
(Company), lo que permite analizar tendencias individuales y comparar el desempefio de
compaiiias clave como Nintendo, Sony y Electronic Arts, lo que resulta atil para analisis

predictivos y evaluacion de tendencias en la industria de videojuegos.

3.1.3. Analisis descriptivo de las variables numéricas
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#Analisis de los datos
Conjunto_Datos.describe()

Open High Low Close Adj Close Volume
count 2209.000000 2209.000000 2209.000000 2209.000000 2209.000000 2.209000e+03
mean 56.082332 60.403246 52.123886 56.452762 54.255817 2.677228e+08

std 88.552277 95.086684 82.698684 88.816897 87.529546 4.027909e+08
min 0.032000 0.032000 0.025500 0.032000 0.025868 0.000000e+00
25% 8.374000 9.225000 7.520000 8.380000 7.123526 3.879940e+07
50% 22.362000 24.500000 20.070000 22.379999 18.641869 8.711250e+07
75% 57.276001 61.731998 53.959999 57.459999 55.368843 3.528646e+08

max 643.455811 714.899658 610.729919 628.245178 613.602234 3.044579%e+09

Figura 4. Datos Estadisticos.

La Figura 4 presenta un analisis 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, maximo, minimo 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 desviacion estandar
de 88.55 confirma significativas fluctuaciones en los precios a lo largo del tiempo.

En términos de volumen de negociacion, el promedio se situa en 267 millones de
acciones, aunque existen dias 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 estan por debajo de 8.37 y el 75% por
debajo de 57.28, evidenciando que la mayoria de los precios se concentran en rangos

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

dentro de la industria, con eventos especificos y valores extremos que podrian indicar

factores particulares influyentes en el mercado.

3.1.4. Limpieza de datos

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

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

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

analisis se realizara sobre un conjunto de datos completo.

#Quitando columnas indeseadas

Conjunto_Datos=Conjunto_Datos.drop(['Ticker Symbol', 'Date’, 'Currency’],axis=1)

#resumen de los datos
Conjunto_Datos.head()
Company
0 Sony Interactive Entertainment
1 Sony Interactive Entertainment
2 Sony Interactive Entertainment
3 Sony Interactive Entertainment

4 Sony Interactive Entertainment

Open
28.525000
25.293751
30.100000
28.250000

22.700001

Figura 5. Columnas depuradas

High
29.168751
31.475000
31.299999
28.250000

23.481251

Low
20.850000
25.000000
21.700001
22.312500

17.750000

#Elimina filas que tengan datos nulos

Conjunto Datos = Conjunto Datos.dropna()

Conjunto Datos.head()

Figura 6. Eliminacion de datos nulos.

Close

25.299999

31.350000

28.012501

22.562500

18.237499

Adj Close
14.535083
18.010864
16.093437
12.974537

10.487453

Volume
147012000
67437000
112674000
74071000

65035500

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

vacios.
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3.1.5. Transformacion de variables categéricas
Para el procesamiento de la informacion los valores a considerar del archivo de
datos, deben ser de caracter numérico. Se relaciona cada empresa de videojuego con un

ndmero:

1. Sony Interactive Entertainment: 1

2. Tencent Interactive Entertainment: 2

3. Microsoft Gaming: 3

4. Nintendo: 4

o1

6. Electronic Arts: 6

NetEase Games: 5

7. Take-Two Interactive:7

8. Embracer Group: 8

9. Roblox Corporation : 9

10.Playtika: 10

Company Open High Low Close Adj Close Volume
1 28.525000 29.168751 20850000 25.299999 14.535083 147012000
1 25293751 31.475000 25000000 31.350000 18.010864 67437000
1 30.100000 31.299999 21700001 28.012501 16.093437 112674000
1 28.250000 28250000 22312500 22562500 12.974537 74071000
1 22700001 23.481251 17.750000 18.237499 10.487453 65035500

Figura 7. Cambio de variable Categérica Company.
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Para las variables categoricas, se utilizd la técnica de One-Hot Encoding para
representar cada categoria como una nueva columna binaria, asegurando que los

algoritmos de Machine Learning puedan procesarlas.

3.1.6. Analisis exploratorio

Se realizd un analisis exploratorio para entender la distribucidn de las variables,
identificar posibles relaciones entre ellas y preparar los datos para el modelo. Esto
incluyé la generacion de estadisticas descriptivas, analisis de correlaciones y

visualizaciones.

Grafico de Correlaciones
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Figura 8. Mapa de Correlacion de las variables
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El grafico de correlaciones generado permitio identificar la relacion entre las
variables numéricas del conjunto de datos. Los resultados clave del analisis 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
correlacion perfecta de 1 entre si. Esto indica que estas variables estan
estrechamente relacionadas y probablemente representan diferentes aspectos del
mismo fendmeno, lo cual es consistente con la estructura tipica de datos

financieros.

2. Correlacion entre Company Yy las variables de precios: La variable categorica
Company, representada como una variable dummy, muestra una correlacion
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 esta significativamente influenciado por la compariia especifica

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

3. Correlacion entre Volume y las variables de precios: La variable Volume
presenta una correlacion positiva débil con las variables de precios (Open, High,
Low, Close y Adj Close). Aunque esta correlacion es débil, podria indicar una
relacion potencial entre el volumen de transacciones y los movimientos de

precios, que serd interesante explorar en analisis posteriores.
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4. Correlacion entre Volume y Company: La correlacion entre las variables

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

es particularmente fuerte, sugiere que algunas compafiias podrian estar asociadas

con volumenes de transacciones ligeramente menores 0 mayores. Esto puede ser

relevante al disefiar estrategias especificas para recomendaciones basadas en
compafiias.

Estos hallazgos proporcionan una base sélida para seleccionar y priorizar las

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

utiles para predicciones, mientras que las relaciones mas debiles podrian indicar variables

menos relevantes 0 mas contextuales.

3.1.7. Analisis de los gréaficos de densidad para las variables Open y Close

Los graficos de densidad generados para las variables Open y Close permiten
observar la distribucion de los precios de apertura y cierre de las acciones incluidas en el
conjunto de datos. Este andlisis revela informacion importante sobre la variabilidad y las

tendencias generales de estas variables:
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Distribucion de precios de Cierre
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Figura 9. Gréfico de densidad de precios de cierre

Distribucion de Precios de Apertura
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Figura 10. Grafico de densidad de precios de apertura

1. Forma de la distribucion: Ambos graficos muestran distribuciones unimodales,

lo que indica que los valores de precios tienden a concentrarse alrededor de un
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rango especifico, con una dispersién gradual hacia los extremos. Esto es comun
en datos financieros, donde los precios suelen oscilar dentro de un rango

determinado.

2. Comparacién 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
correlacion entre estas variables. Sin embargo, se observan pequefias diferencias
en las colas de las distribuciones, que podrian representar fluctuaciones

especificas de los precios intradia.

3. Interpretacion de los valores extremos: Las colas de las distribuciones sugieren
la presencia de valores extremos 0 atipicos. Estos valores podrian estar asociados
con eventos especificos 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 informacion redundante.
Aunque ambas variables pueden ser Utiles para los modelos de recomendacién y
prediccion, podrian simplificarse en algunos casos utilizando una sola variable

representativa, dependiendo del contexto del analisis.

Estos graficos proporcionan una vision clara del comportamiento general de los
precios de las acciones y ofrecen pistas importantes para el disefio y la optimizacion de

los modelos de aprendizaje automatico.
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3.1.8. Analisis del gréafico de caja y bigotes para la variable Volumen

El grafico de caja y bigotes proporciona informacion relevante sobre la
distribucion y variabilidad de la variable Volume, que representa el volumen de
transacciones realizadas en el mercado para las compafiias analizadas. A continuacion, se

presentan las observaciones principales:

Grafico de Caja y Bigotes para la estatura

- QD @ o O
T T T T T T T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Volumen 1e9

Figura 11. Boxplot de Volumen

1. Mediana: La linea dentro de la caja indica la mediana, que es un valor central de
la distribucion. La posicién de la mediana dentro de la caja puede revelar si la

distribucidn esta sesgada. En este caso, si la mediana esta mas cerca de Q1 o Q3,
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podria indicar un sesgo hacia valores mas bajos o altos del volumen de
transacciones.

2. Valores atipicos: Los puntos fuera de los "bigotes" representan valores atipicos o
extremos, que son volimenes de transacciones significativamente mayores o
menores que el rango esperado. Estos valores podrian estar relacionados con
eventos excepcionales, como grandes compras o0 ventas masivas en el mercado.

3. Extensién de los bigotes: Los bigotes del gréafico 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 atipicos y la extension de los bigotes resaltan la necesidad
de evaluar el impacto de estos puntos extremos en los modelos predictivos. Estos valores
podrian tener un efecto desproporcionado en ciertos algoritmos, especialmente en

aquellos que no son robustos ante outliers, como el anlisis de regresion.

3.2 Modelo de toma de decisiones

El modelo utilizado para este analisis es KMeans, un algoritmo no supervisado
que agrupa datos en clusters basandose en su similitud. El objetivo principal es identificar
patrones y comportamientos financieros comunes entre empresas del sector de
videojuegos, permitiendo segmentar segun caracteristicas clave como precios de acciones
y volumen de transacciones. EIl clustering ayuda a los inversionistas y analistas a tomar
decisiones informadas, al facilitar la identificacion de grupos homogéneos con

propiedades especificas.
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3.2.1 Optimizacion del numero de clusters

Se emplearon dos enfoques para determinar el nimero éptimo de clusters:

Método del codo: El método del codo se basa en analizar como la variacion
dentro de los clusters (inercia) disminuye a medida que aumenta el nimero de clusters
(k). La idea es encontrar el punto donde la reduccion de inercia comienza a ser marginal,

lo que indica el nimero 6ptimo de clusters.

1e20 Método del Codo

1.0 1

0.8 1

0.6

0.4 4

Inercia (Inertia)

0.2 1

0.0 1

T T T
2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Numero de Clusters (k)

Figura 12. Método del codo para identificar clusters
El grafico muestra una disminucion pronunciada de la inercia a medida que aumenta el

namero de clusters, pero esta reduccion 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.

Optimizacion segln Puntaje de Silueta

0.75 1

0.70 4

0.65 1

Puntaje de Silueta

0.60

T T T
2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Mumero de Clusters (k)

Figura 13. Puntaje de siluetas para identificar clusters

El puntaje de silueta: Alcanza su valor maximo en k=5, indicando que este
namero de clusters logra un equilibrio ideal entre cohesion y separacion. Clusters mas
pequefios presentan mejor cohesion interna, pero una separacion deficiente. En cambio,
clusters entre a k=6 y k=7 tienen menor cohesion, lo que podria reflejar un exceso de
divisién de los datos. El analisis conjunto de ambos métodos confirma que el namero

optimo de clusters es k=5.

3.2.2. Entrenamiento del modelo
Con el nimero de clusters determinado (k=5), se entren6 el modelo KMeans. Este

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

correspondiente.

# Creando modelo(KMeans es una libreria para hacer clustering)
from sklearn.cluster import KMeans

k
Modelo Cluster =

int{input( ' Ingrese el ndmero de grupos deseados:
KMeans (k,random_state=37)

))

Modelo Cluster.ftit(Datos Array)

Ingrese el ndmero de grupos deseados: 5

kKMeans

KMeans(n_clusters=5, Pandnm_state=3?}§

Figura 14. Entrenando el modelo KMeans

3.2.3. Centroides

Los centroides representan el "promedio™ de las caracteristicas dentro de cada

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

Centroides de cada Cluster:

Company Open High Low Close  Adj Close &

8 5.8303428 34.551368 37.275133 31.918417 34.,763355 33.717618

1 2.e58428 27.791694 29.416318 25.9a9780 27.385742 19.423921

2 2.912162 06.4284817 184.333564 87.328739 06.326468 91.418357

3 3.e30ec0 28.587928 31.5568008 25.126528 28.30820e 18.597501

4 2.869848 151.7@33232 162.999754 142 987226 153.3685281 149,.519127
Volume

8 6.928427e+87

1 1.363732e+89

2 B.89%94851e+82

3 2.894390e+89

4 4,391154e+88

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

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

representando un comportamiento conservador.

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

Cluster 2: Combinacion de precios moderados y volumen medio, reflejando

estabilidad relativa.

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

el mercado.

Cluster 4: Precios altos y volumen considerable, indicando empresas lideres o

con alta capitalizacion.

3.2.4. Distribucion de los clusters

La distribucion de empresas en los clusters refleja la diversidad de

comportamientos financieros dentro del sector.

Numero de Acciones

Distribucion de Acciones por Cluster

1600 +

1400 +

1200 +

=
15}
=)
5]

@
o
=)

-3
=3
=3

&
o
=]

~

=]

=3
L

o
|

Clusters



35

Figura 16. Histograma de acciones por Cluster
El gréfico muestra que el Cluster O contiene la mayor cantidad de empresas, lo
que indica que la mayoria comparte caracteristicas de precios estables y bajo volumen de
transacciones. Por otro lado, los Clusters 3 y 1 tienen menor representacion,
probablemente debido a caracteristicas de alta volatilidad en los precios y mayor

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

3.3 Validacion del modelo

La validacion del modelo implica evaluar su comportamiento con nuevos datos y
demostrar como puede ser utilizado en escenarios reales. Este proceso no solo asegura la
calidad del modelo, sino que tambien ilustra su aplicabilidad para resolver problemas

practicos.

3.3.1 Validacion de datos nuevos

El modelo KMeans entrenado se utilizé para predecir la etiqueta de cluster de
nuevos datos, representando empresas no vistas previamente.

Esto se realizé solicitando al usuario valores de entrada para las caracteristicas
clave, como precio de apertura (Open), precio mas alto (High), precio mas bajo (Low),

precio de cierre ajustado (Adj Close), y volumen de transacciones (Volume).



# Validacién con datos nuevos
Cliente_New = np.zeros((1, Datos_Array.shape[1])) # Crear entrada con el mismo nimero de caracteristicas

# Solicitar datos para cada caracteristica relevante

Cliente_New[@, @] = float(input('Ingrese el precio de apertura de la accién (Open): '))
Cliente_New[@, 1] = float(input('Ingrese el precio mds alto de la accién (High): '))
Cliente_New[®, 2] = float(input('Ingrese el precio mds bajo de la accién (Low): '))
Cliente_New[@, 3] = float(input('Ingrese el precio de cierre ajustado (Adj Close): "))
Cliente_New[@, 4] = float(input('Ingrese el volumen de transacciones (Volume): '))

# Rellenar caracteristicas adicionales con valores predeterminados si es necesario
for i in range(5, Datos_Array.shape[1]):
Cliente_New[@, i] = @ # Ajustar segin el caso

# Realizar prediccién
Etiqueta_Cliente = Modelo_Cluster.predict(Cliente_New)
print(’'\nSegin los datos ingresados, la accién pertenece al grupo: ', Etiqueta_Cliente[®])

# Recomendaciones basadas en el cluster asignado
recomendaciones = {
©: 'Recomendacidn: Esta accidn muestra un comportamiento conservador. Ideal para inversiones a largo plazo.',
: 'Recomendacién: Accién con alta volatilidad. Adecuada para estrategias de trading a corto plazo.’,
‘Recomendacidén: Accién con crecimiento moderado. Considere diversificar su cartera con esta opcién.’,

: "Recomendacidén: Alta actividad en volumen. Ideal para monitoreo constante del mercado.’,

1
2
3: 'Recomendacién: Potencial de alto rendimiento, pero con mayor riesgo asociado.’,
4
5: 'Recomendacién: Estabilidad en precios, adecuada para inversores conservadores.’

}

print(recomendaciones.get(Etiqueta_Cliente[@], 'Recomendacién no definida para este grupo.'))

Figura 17. Algoritmo de validacién del modelo

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

Ingrese el precio de apertura de la accidn (Open): 188
Ingrese el precio mas alto de la accidn (High): 156
Ingrese el precio mas bajo de la accién (Low): 125
Ingrese el precio de cierre ajustado (Adj Close): 155
Ingrese el volumen de transacciones (Volume): 12598432

Segin los datos ingresados, la accidn pertenece al grupo: @
Recomendacidén: Esta accién muestra un comportamisnto conservador. Ideal para inversiones a largo plazo.

Figura 18. Resultado de validacion del modelo
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Figura 19. Posicidn del nuevo cliente en relacion con los clusters existentes.
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El gréfico ilustra como la nueva empresa (punto rojo) se posiciona en relacion 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 seguin su comportamiento
financiero. Basandonos en la etiqueta, se generd una recomendacion personalizada para

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

Cluster 0: "Recomendacion: Esta accion muestra un comportamiento

conservador. ldeal para inversiones a largo plazo."

Cluster 3: "Recomendacion: 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 Simulacion de un caso practico
Escenario
Un inversionista desea analizar una empresa nueva y determinar si es adecuada
para estrategias de inversion 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 més alto: $55.
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3. Precio mas 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.
Recomendacién: "Esta acciébn muestra un comportamiento conservador. ldeal

para inversiones a largo plazo.

3.3.3. Andlisis de resultados

Ventajas del modelo

1. Precision: La validacion 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 especifico.

3. Personalizacion: Las recomendaciones generadas se adaptan al perfil financiero
del nuevo cliente.

Limitaciones

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

caracteristicas de entrada podria afectar la asignacion del clister.
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2. Generalizacion limitada: ElI modelo puede no capturar patrones complejos o
atipicos en empresas que se desvian significativamente del conjunto de datos

original.

3.3.4. Visualizacion de las predicciones

Distribucién de Clusters en el Dataset Original
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Figura 20. Distribucién de clusters original
El diagrama muestra que las predicciones de los datos nuevos se alinean bien con
la distribucién 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 demostr6 cdémo el uso de algoritmos de clustering,
especificamente K-Means, puede facilitar la identificacibn de patrones en datos
financieros complejos, como los del sector de los videojuegos. Al analizar las
caracteristicas financieras de diversas empresas, se lograron agrupar en segmentos con
comportamientos similares, lo que permite interpretar y aprovechar estas agrupaciones
para tomar decisiones estratégicas. Ademas, el proceso de optimizacion del namero de
clusters mediante el método del codo y el analisis del puntaje de silueta garantiza la
calidad de la segmentacion, 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 inversion y estrategias, mejorando la
toma de decisiones en mercados dinamicos. Los graficos generados y el analisis de datos
enriquecen aun mas la comprension del modelo, destacando la importancia de la

visualizacion en el contexto de datos financieros.

5. Trabajos Futuros

Ampliacion del Dataset: Una primera mejora seria incluir datos de mas empresas
y caracteristicas financieras, como meétricas de sostenibilidad, cambios en la industria o
datos de redes sociales. Esto permitiria capturar un panorama mas completo de las

dindmicas del mercado.
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Integracion de Series Temporales: Incluir analisis de series temporales en el
modelo permitiria explorar coémo los patrones de comportamiento cambian con el tiempo.
Esto podria proporcionar recomendaciones mas adaptadas a las tendencias actuales del

mercado.

Implementacion de Modelos Predictivos: Desarrollar modelos de prediccion
basados en Machine Learning para prever el comportamiento futuro de los clusters. Por
ejemplo, identificar cdmo un cliente podria cambiar de grupo si ciertas variables

financieras o externas se modifican.

Personalizacion para Clientes: Ampliar el modelo para incluir un sistema de
recomendacion que no solo asigne clientes a clusters, sino que también sugiera
estrategias financieras especificas, 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 caracteristicas de entrada, analizando cémo

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

Exploracién de Métodos Alternativos de Clustering: Comparar los resultados
obtenidos con otros métodos de clustering, como DBSCAN o clustering jerarquico, para
determinar si estos pueden identificar patrones mas complejos o mejorar el rendimiento

del modelo.
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