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Resumen— El objetivo del estudio fue comparar el rendimiento del Arbol de regresion frente al Modelo de regresion lineal multiple en
relacion al precio de apertura y volumen de ventas diarias de las acciones de Intel Corporation. Se llevé a cabo una investigacion
descriptiva correlacional de tipo no experimental con disefio transversal, utilizando una muestra por conveniencia. La muestra consistio
en 410 registros recopilados desde mayo de 2018 hasta octubre de 2019, obtenidos a través de revision documental. Los resultados
obtenidos mostraron que el Arbol de regresion establecié que la variable mas significativa para explicar el precio maximo de las acciones
fue el precio de apertura, descartando la variable de volumen. El Error Medio Cuadratico obtenido fue de 1.4480 ddlares. Por otro lado,
el Modelo de regresion lineal multiple, utilizando la técnica de eliminaciéon de datos atipicos, presentd un Error Estandar Residual de
0.2257 ddlares. En conclusion, se determind que el modelo mas adecuado para predecir el precio maximo de las acciones de Intel
Corporation es el Modelo de Regresién Lineal Mdltiple con eliminacion de puntos atipicos.

Palabras clave: Arboles de regresion, regresion lineal multiple

Abstract— The objective of the study was to compare the performance of the Regression Tree versus the Multiple Linear Regression Model
in relation to the opening price and daily sales volume of Intel Corporation shares. A descriptive correlational non-experimental correlational
research with cross-sectional design was conducted using a convenience sample. The sample consisted of 410 records collected from May
2018 to October 2019, obtained through documentary review. The results obtained showed that the Regression Tree established that the most
significant variable to explain the maximum stock price was the opening price, discarding the volume variable. The Mean Squared Error ob-
tained was $1.4480. On the other hand, the multiple linear regression model, using the outlier elimination technique, presented a Residual
Standard Error of 0.2257 dollars. In conclusion, it was determined that the most adequate model to predict the maximum price of Intel Corpo-
ration shares is the Multiple Linear Regression Model with the elimination of outlier points.
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gen al tomar decisiones. Hoy en dia, se generan grandes vo-
1 INTRODUCCION Iimenes de datos a diario, los cuales necesitan ser tratados a
través de metodologias que sean capaces de generar informa-
cion util para investigar, predecir o tomar decisiones. Ade-
mas, gracias al avance tecnoldgico, no solo podemos almace-
nar la informacidn, sino también procesarla y generar conoci-
miento. [1].

La toma de decisiones juega un papel fundamental en
cualquier organizacién o empresa. Por tanto, resulta impera-
tivo buscar técnicas y metodologias estadisticas precisas que
nos ayuden a resolver problemas de incertidumbre que sur-
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Intel (Integrated Electronics Corporation) es el mayor fabri-
cante de circuitos integrados del mundo segutn su cifra de ne-
gocio anual. La compariia estadounidense es la creadora de la
serie de procesadores x86, los procesadores mas comtinmente
encontrados en la mayorfa de las computadoras personales
[2]. Sin embargo, para los accionistas e inversionistas de dicha
empresa es muy riesgoso vender acciones sin saber si esta le
generard ganancias o pérdidas de dinero al vender su bien, en
este sentido, se plantea predecir el Precio maximo que una
accién puede tomar durante un determinado tiempo, de esta
forma los accionistas e inversionistas tendran una mejor apro-
ximacion, sobre cuanto seria el Precio maximo que alcanzaria
una accién. Si bien hoy en dia, existe una gran diversidad de
técnicas y metodologias estadisticas para predecir el costo de
las acciones de las empresas en el mercado, se decidi6 realizar
este estudio comparativo y nos planteamos la siguiente inte-
rrogante: ; Cudl es la mejor opcién para predecir el precio ma-
ximo de las acciones de Intel Corporation: Arboles de regre-
sién o Regresién Lineal Mltiple

Los trabajos revisados fueron:

Gimenéz [3] indicaron que hacer prondsticos precisos de in-
dices bursétiles es practicamente imposible. Incluso teniendo
modelos que parecieran dar buenos resultados, como los que
elegimos finalmente, éstos pueden presentar problemas en la
realidad debido al sobreajuste o “overfitting”.

Alvarez [4] indic6 que la metodologia ftem a Item planteada
por Amazon resulto ttil para predecir el orden de preferencia
de los ligandos que se unen a un determinado blanco sin em-
bargo los resultados predictivos no resultaron suficiente-
mente buenos. Si bien la medida aprendi6 la tendencia para
cada proteina esta no pudo generalizar la informacién.

En cusco Candia [5] comprobé que, segtin los resultados en-
contrados, el algoritmo de arboles de decision “Random Fo-
rest”, fue el algoritmo que tuvo el mejor performance para la
prediccién del rendimiento académico de los ingresantes en
los primeros semestres a la UNSAAC con un 69% de predic-
cién, el segundo algoritmo con mejor performance fue algo-
ritmo de Regresién Logistica con un 68% para el presente caso
de estudio.

1.1 Arboles de Regresion

Los érboles de clasificacién se emplean para asignar suje-
tos a las clases de una variable dependiente a partir de sus
mediciones en uno o més predictores. Modernamente, los ar-
boles de clasificacion (AC) constituyen uno de los recursos
instrumentales bésicos de la llamada "mineria de datos" [6].
Heredia [7] define los arboles de clasificacién y regresién, co-
nocidos como algoritmos CART (del inglés classification and
regression trees), constituyen una aproximaciéon multivariada
no paramétrica que permite identificar y dimensionar las va-
riables X de mayor impacto en una variable Y. Los modelos
CART particionan los datos en forma recursiva de modo tal
de conformar subconjuntos cada vez mdas homogéneos en
base a criterios de particion de las variables explicativas. Cada
arbol se obtiene a partir de la clasificacién de un nodo paren-
tal o raiz que contiene la totalidad de los datos, mediante un
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algoritmo de particién especificado en funcién de un criterio
de particién referido al tamafio del nodo formado o a la va-
riabilidad contenida en los datos del nodo, también el algo-
ritmo CART. Un érbol de regresién o de clasificacién consiste
en un conjunto de reglas determinadas por un procedimiento
de ajuste mediante particiones binarias recursivas.

no
o interno

Nodo terminal

| |
MNodos terminales

Fig. 1. Elementos del Arbol de regresion

Enlafig. 1, el 4rbol tiene tres niveles de nodos, el primer nivel
tiene un dnico nodo en la cima llamado nodo raiz. Un nodo
interno en el segundo nivel, y tres nodos terminales que estan
respectivamente en el segundo y tercer nivel. El nodo raiz y
el nodo interno son particionados cada uno en dos nodos en
el siguiente nivel los cuales son llamados nodos hijos (o ra-
mas) izquierdo y derecho.
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Fig. 2 Particiones del algoritmo CART

los arboles de regresiéon permiten predecir variables respues-
tas continuas, las observaciones segtin umbrales de las varia-
bles regresoras, considerando la suma de cuadrados de la res-
puesta como medida de heterogeneidad dentro de cada par-
ticion. Como en el arbol de clasificacion, la medida de hetero-
geneidad entre las observaciones que quedan dentro de un
nodo debe ser menor que la calculada entre las observaciones
de distintos nodos.
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Fig. 3. Regresion lineal y el Arbol de decision [7]

Podado del arbol, con la finalidad de reducir la varianza del
modelo y asi disminuir el test error, se somete al arbol a un
proceso de poda, intenta encontrar el arbol mas sencillo (me-
nor tamafio) que consigue explicar las observaciones, y asi
para identificar el valor éptimo de penalizacién a. Por de-
fecto, esta funcién emplea la desviacion para guiar el proceso
de poda y manteniendo la estructura robusta que consigue un
test error bajo. La seleccion del sub-arbol optimo puede ha-
cerse mediante la validacién cruzada, sin embargo, dado que
los arboles se crecen lo maximo posible (tienen muchos nodos
terminales) no suele ser viable estimar el test error de todas
las posibles sub-estructura que se pueden generan [8].

1.3 Algoritmo para crear un arbol de regresion con
pruning

Paso 1:

Se emplea recursive binary splitting para crear un arbol
grande y complejo (To) empleando los datos de training y re-
duciendo al maximo posible las condiciones de parada. Nor-
malmente se emplea como tinica condicién de parada el nu-
mero minimo de observaciones por nodo terminal.

Recursive binary splitting

El objetivo del método recursive binary splitting es encontrar
en cada iteracion el predictor Xj y el punto de corte (umbral)
s tal que, si se distribuyen las observaciones en las regiones
{X1Xj<s}y {X|Xjzs}, se consigue la mayor reduccién posible
en el RSS. El algoritmo seguido es [9]:

a. El proceso se inicia en lo mas alto del arbol, donde todas
las observaciones pertenecen a la misma regién.

b. Seidentifican todos los posibles puntos de corte (um-
brales) s para cada uno de los predictores (X1,X2,...,Xp).
En el caso de predictores cualitativos, los posibles pun-
tos de corte son cada uno de sus niveles. Para predicto-
res continuos, se ordenan de menor a mayor sus valores,
el punto intermedio entre cada par de valores se emplea
como punto de corte.

c.  Se calcula el RSS total que se consigue con cada posible
divisién identificada en el paso b en ecuacién (1).
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donde el primer término es el RSS de la region 1 y el se-
gundo término es el RSS de la region 2, siendo cada una
de las regiones el resultado de separar las observaciones
acordes al predictor j y valor s.

d. Se selecciona el predictor Xj y el punto de corte S que re-
sulta en el menor RSS total, es decir, que da lugar a las
divisiones mas homogéneas posibles. Si existen dos o
mas divisiones que consiguen la misma mejora, la elec-
cién entre ellas es aleatoria.

e. Serepiten de forma iterativa los pasos 1 a 4 para cada una
de las regiones que se han creado en la iteracion anterior
hasta que se alcanza alguna norma de stop. Algunas de
las mas empleadas son: que ninguna regién contenga un
minimo de n observaciones, que el drbol tenga un ma-
ximo de nodos terminales o que la incorporaciéon del
nodo reduzca el error en al menos un % minimo.

Paso 2:

Se aplica el cost complexity pruning al arbol To para obtener
el mejor sub-arbol en funcién de a. Es decir, se obtiene el me-
jor sub-arbol para un rango de valores de a.

Cost complexity pruning es un método de penalizacién de
tipo Loss + Penalty, similar al empleado en ridge regression o
lasso. En este caso, se busca el sub-arbol T que minimiza la
ecuacion:

T

> (- 98) +alll @)

j=11€R j
donde IT! es el niumero de nodos terminales del arbol.

El primer término de la ecuacion se corresponde con el suma-
torio total de los residuos cuadrados RSS. Por definicion,
cuantos mds nodos terminales tenga el modelo menor sera
esta parte de la ecuacion. El segundo término es la restriccion,
que penaliza al modelo en funcién del nimero de nodos ter-
minales (a mayor nimero, mayor penalizacién). El grado de
penalizacion se determina mediante el tuning parameter «.
Cuando a=0, la penalizacién es nula y el arbol resultante es
equivalente al arbol original. A medida que se incrementa o
la penalizaciéon es mayor y, como consecuencia, los arboles
resultantes son de menor tamano. El valor 6ptimo de a puede
identificarse mediante cross validation.

Paso 3:
Identificacion del valor 6ptimo de a mediante k-cross-valida-
tion. Se divide el training data set en K grupos. Para k=1, ...,
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e Repetir pasos 1y 2 empleando todas las observa-
ciones excepto las del grupo ki.

¢ Evaluar el mean squared error para el rango de
valores de a empleando el grupo ki.

e  Obtener el promedio de los K mean squared
error calculados para cada valor a.

Paso 4.

Seleccionar el sub-arbol del paso 2 que se corresponde con el
valor a que ha conseguido el menor cross-validation mean
squared error en el paso 3.

1.2 La regresion lineal multiple

Un modelo de regresién lineal multiple es un modelo
estadistico versatil para evaluar las relaciones entre un
destino continuo y los predictores [10]. La permite generar un
modelo lineal en el que el valor de la variable dependiente o
respuesta Y se determina a partir de un conjunto de variables
independientes llamadas predictores X “s. Es una extension
de la regresion lineal simple, por lo que es fundamental
comprender esta dltima. Los modelos de regresién multiple
pueden emplearse para predecir el valor de la variable
dependiente o para evaluar la influencia que tienen los
predictores sobre ella (esto dltimo se debe que analizar con
cautela para no malinterpretar causa-efecto) [11].

Los modelos lineales multiples siguen la siguiente ecuacién:

Yi = (Bo + BiXy + B Xy + o+ BrXn) g

i=123,..,n ©)

Y;: Es la variable dependiente o respuesta.

Bo: Es la ordenada en el origen, el valor de la variable depen-
diente Y cuanto todos predictores son cero.

B:: Es el efecto promedio que tiene el incremento en una uni-
dad de la variable predictora

Xi: Es la variable independiente o explicativas

ei: Es el residuo o error, la diferencia entre el valor observado
y el estimado por el modelo.

Condiciones para la Regresién Lineal Multiple:

Los modelos de correlacién lineal multiple requieren de las
mismas condiciones que los modelos lineales simples mas
otras adicionales, estas son [11]:

a. No colinialidad o multicolinialidad: En los modelos li-
neales maultiples los predictores deben ser independien-
tes, no debe haber colinialidad entre ellos. La colinialidad
ocurre cuando un predictor esta linealmente relacionado
con uno o varios de los otros predictores del modelo o

Publicado por Ing. Informatica y Sistemas
Universidad Nacional Micaela Bastidas de Apurimac - Pert

Pagina | 52

Edgar E. Carpio-Vargas, Alicia R. Mayda Huanca,
German R. Espinoza-Rivas, Ecler Mamani-
Vilca y Betsabe M. Ccolqque Ruiz

cuando es la combinacién lineal de otros predictores.
Como consecuencia de la colinialidad no se puede iden-
tificar de forma precisa el efecto individual que tiene cada
una de las variables colineales sobre la variable res-
puesta, lo que se traduce en un incremento de la varianza
de los coeficientes de regresion estimados hasta el punto
que resulta practicamente imposible establecer su signi-
ficancia estadistica. Ademas, pequeiios cambios en los
datos provocan grandes cambios en las estimaciones de
los coeficientes [12].

b. Normalidad: Los residuos deben seguir una distribuciéon
normal.

c. Homocedasticidad: La varianza del error debe ser cons-
tante para todos los valores del predictor.

d. Independencia: Los errores deben ser independientes
entre si.

Es importante tener en cuenta que estas condiciones son ne-
cesarias pero no suficientes para garantizar un buen ajuste del
modelo.

Teniendo la variable dependiente (Y), es el precio maximo de
venta que la accién ha logrado durante la negociacién regular
por un determinado periodo de tiempo; durante el dia, para
esta variable la unidad de medida es el délar ($).

Variables independientes (X’s)

Xi: Precio de apertura en el cual la accion es abierta al
mercado (esta varia a lo largo del dia). Aligual que la variable
anterior, la unidad de medida es el délar ($).

Xa: Volumen de ventas de un determinado periodo de
tiempo de la empresa Intel. Para esta variable la unidad de
medida es la cantidad de ventas que se registré, durante el
dia.

Torres [13] indica que, las fuentes de informacién, son todos
aquellos medios de los cuales procede la informacién, que sa-
tisfacen las necesidades de conocimiento de una situacién o
problema presentado, que posteriormente sera utilizado para
lograr los objetivos esperados, para el estudio la obtencién de
datos fue mediante el internet, los cuales han sido obtenidos
de la pagina https://www.nasdaq.com/es/market-acti-
vity/stocks/intc , “Nasdaq” , la técnica utilizada fue docu-
mental y el instrumento registro de la Base de Datos.

2 MATERIALES Y METODOS

El disefio de investigacion es cuantitativo de tipo descriptivo
correlacional con disefio no experimental [14], debido al
modo de obtencion de las variables. Por otro lado, se puede
indicar que los datos son de corte transversal y fueron obte-
nidos en un corte de tiempo determinado.

La poblacién para el estudio estuvo conformada por las ac-
ciones de la empresa Intel a través del tiempo y la muestra se

oI Pigchary



https://doi.org/10.57166/riqchary/v5.n1.2023.117

ol Figchary

Revista de Investigacion en Ciencia y Tecnologia
ISSN: 2810-8124 (en linea) / ISSN: 2706-543x

Vol.5 Num. 1 (2023)
Publicado: 15/10/23
DOIL: https:/ /doi.org/10.57166/rigchary/v5.n1.2023.117

define como no probabilistica obtenida por conveniencia du-
rante el periodo de estudio, se consider6 a todas las acciones
de la empresa Intel Corporation las mismas que se vendieron
desde mayo del 2018 hasta octubre del 2019, se obtuvieron ,
410 registros.

Las técnicas estadisticas aplicadas para el procesamiento y
obtencién de modelos luego de la recolecciéon de datos fueron:
la regresién lineal mdltiple y los drboles de regresioén, utili-
zando la metodologia machine learnign.

3 RESULTADOS

Para obtener el arbol de regresion se particiono la data en
datos de entrenamiento y validacién, quedando 80% para en-
trenamiento y 20% para validacién, siendo el total de la mues-
tra 410 registros, de ellos, 328 para entrenamiento y 82 para
validacion.

Error vs tamano del arbol Error vs hiperparametro alpha

6000 - 6000 -

4000 - 4000 -

deviance
deviance

2000 -

2 4 [ 0 1000 2000 3000 4000

Interpretacién del modelo.

Intel alcanza el siguiente el precio maximo de acciones:

—  $63.77 cuando el precio de apertura es mayor a $59.985,
mayor a $56.73 y mayor a $52.425.

—  $58.98 cuando el precio de apertura es menor a $59.985,
mayor a $56.73 y mayor a $52.425

—  $56.07 cuando el precio de apertura es mayor a $54.125,
menor a $56.73 y mayor a $52.425

—  $53.56 cuando el precio de apertura es menor a $54.125,
menor a $56.73 y mayor a $52.425

—  $51.36 cuando el precio de apertura es mayor a $48.96 y
menor a $52.425

—  $48.14 cuando el precio de apertura es mayor a $46.155,
menor a $48.96 y menor a $52.425

—  $45.81 cuando el precio de apertura es menor a $46.155,
menor a $48.96 y menor a $52.425

La fig. 6. muestra a continuacién corresponde al algo-
ritmo podado.

precio.apertyra < 52.425
I

n_nodos

alpha

Figura 4. Numero de nodos para el entrenamiento

El nimero de nodos para establecer el Arbol de regresién, en 7, que nos

precio.ape

ura < 48.96

4581

precio.apertira < 46.155

48.14

51.36

precio.apel

5464

ura < 56.73

precio.aperthira < 59.985

58.98 63.77

garantiza la no presencia de mucha variacion en cuanto al error, obser-
vando la desviacién deben ser muy pequefios. También la finura nos
muestra que podriamos haber tomado 4 nodos.

Fig. 6. Representacion del Arbol de regresién podado con el algoritmo
pruning.

Tabla 1. Comparacién de errores para el Arbol de regresion

precio.apertyra < 52.425 inicial y podado.
I
Arbol de Regresion
Comparacion -
Sin podar Podado
precio.aperfura < 48.96 precio.aperfjura < 56.73
MSE 1.448015 $ 1.61%

Se observa en la tabla 1, que el valor de MSE sin podar (1.44) es
menor que el drbol podado(1.61), por lo tanto, elegimos la solucién
sin podar.

precio.apertlira < 54.125 precio.apertyira < 59.985

precio.apertyira < 46.155
51.36

Para el modelo de regresién lineal multiple. A partir de los
410 de registros recopilados a partir del Nasdaq, R nos mues-
tra los coeficientes de o, f1 y P2 para el primer modelo y las
estimaciones queda asi:

45.81 48.14 53.56 56.07 58.98 63.77

Fig. 5. Arbol de Regresién con 7 nodos terminales.

Y =0.1454 + 1.00100X; + 0.00000001492X, (4)

Se utilizé el software R, que presenta una solucién para el Precio de
apertura de las acciones de Intel.
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Las dos variables independientes precio de apertura y volu-
men resultan ser significativos p<a (0.05) excepto el inter-
cepto. El modelo en su conjunto observando la prueba F es
significativa y la bondad de ajuste es bastante alta R? =
0.9934. 1o que indica que, es capaz de explicar el 99,34% de la
variabilidad Observada en el precio maximo. El p-valué del
modelo es significativo 2.2e-16 por lo que, se puede aceptar
que el modelo no es por azar, al menos uno de los coeficientes
parciales es distinto de 0.

Comprobacion de supuestos:

modelo$residuals

T T
5.0e+07 7.5e+07

Volumen

T
2.5e+07

modelo$residuals

precio.apertura

Fig. 7. Linealidad de las variables precio apertura y volumen de las ac-
ciones Intel Corporation, se observa el supuesto de linealidad de las va-
riables independientes X’s, que evidentemente, al estar la linea dentro
de los intervalos se observa linealidad para el precio de apertura y el
volumen de ventas de las acciones del afio 2019.

Normal Q-Q Plot
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Fig. 8, se observa que los datos presentan normalidad de errores, en el
apartado siguiente se realiza el supuesto de normalidad.
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Mediante la prueba de Shapiro Wilks, se concluye por
p(0.0000000002096)<c(0.05), en este caso se acepta la hipote-
sis Ha, es decir, no existe normalidad en los errores, y se re-
chaza la hipétesis Ho.

La prueba de homocedasticidad (test de Breusch Pagan), se
concluye, r p(0.00000000000000022)<a(0.05), se acepta la hi-
potesis Ha, es decir, no existe homocedasticidad en las varia-
bles.

Prueba de autocorrelacion (Durwin Watson), se concluye
p(0.176)>a(0.059), entonces, existe autocorrelacién entre las
variables, es decir se acepta HO, y se rechaza Ha.

En resumen, se tiene los siguientes resultados: no existe cum-
plimiento de linealidad, normalidad y Homocedasticidad al
contrario de autocorrelacién que si cumple.

A pesar del incumplimiento de supuestos, el modelo arroja
un R2alto 0.9934 y el ANVA significativo.

A continuacién, se realiza un andlisis de puntos Outliers.

Distribucion de los residuos studentized
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prediccion modelo

Fig. 9, Se aprecia muchos valores atipicos. Usaremos un corte de 1.50.
los cuales afectan potencialmente a la estimacion de los parametros,
por ende, se realizé la limpieza de datos, con el método de eliminacion
de puntos Outliers

Obtencioén del segundo modelo de RLM, para este segundo
modelo, luego de haber utilizado el método de eliminacién
de puntos Outlier queda asi:

Y =0.01750 + 1.00300X; + 0.00000001199%, (5)

Las dos variables independientes precio de apertura y volu-
men resultan ser significativas p<a (0.05) excepto el inter-
cepto. El modelo en su conjunto observando la prueba F es
significativa y la bondad de ajuste es bastante alta
R”2=0.9968. El error estindar residual este disminuye en
comparacién al modelo anterior (0.4072 frente a 0.2849 del
modelo 2).

Comprobacion del supuesto de normalidad:

Mediante la prueba de Kolmogorov Smirnov se determino,
p=0.02752<a=0.05, en este caso se acepta la hipotesis Ha, es
decir, no existe normalidad en los errores, y se rechaza la hi-
potesis Ho.
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Fig. 10. Grafico de datos Estandarizados mayores a 1.5 sigma, los va-
lores son excluidos para obtener mejores resultados.

A partir de la limpieza de datos, el modelo de regresion li-
neal multiple, queda definido como:

Y =0.02856 + 1.003X; + 0.000000009405X, (6)

Las dos variables independientes precio de apertura y volu-
men resultan ser significativas p<a (0.05) excepto el inter-
cepto. El modelo en su conjunto observando la prueba F es
significativa y la bondad de ajuste es bastante alta R?=0.9979.
El error estandar residual este disminuye en comparacion al
modelo anterior 0.2849 frente a 0.2257 del modelo 3.

Interpretacién del modelo:
Y =0.02856 + 1.003PrecioApert.+0.000000009405Volum

%
B1: Por cada unidad monetaria del precio de apertura en el
cual la accién es abierta al mercado, el precio maximo de
venta en un dia, se ve incrementada en 1.003.
2: Por cada venta que se realiza el precio maximo de venta
de las acciones de Intel, incrementa en 0.000000009405.

Comprobacién de los supuestos del tercer modelo de regre-
sién (7).

Linealidad, normalidad, homocedasticidad, autocorrelacion
analisis de inflacioén de varianza, cumple todos.

Tabla 2. Resumen de errores de la Regresion lineal multiple.

Regresion Lineal Miltiple

Resumen Primer Segundo Tercer
modelo modelo modelo
R2 0.9934 0.9968 0.9979
Estandar errorresi- ) )7, 0.2849 0.2257
dual
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Determinacioén de la mejor opcién entre Arbol de regre-
sién o Regresion Lineal Multiple:

Tabla 3, muestra el resumen de los errores MSE y R? de Re-
gresion lineal maltiple con la eliminacién de puntos atipicos
Outlier, obteniendo de esta forma un R? muy bueno 0.9979
lo cual indica que el 0.99% de los datos se ajustan al modelo y
el Error estindar residual con $ 0.2257, seguidamente se
muestra el algoritmo Arbol de regresién, para la validacién
sin podado se encontré un MSE de $1.4480; y finalmente se
concluye que la Regresién lineal mdltiple tiene menor error
frente al Arbol de regresion.

Tabla 3. Resumen de errores para la Regresion lineal y Arbol
de regresién.

Regresion li-

neal maltiple Arbol de regresion
Algoritmo

Tercer Modelo  Validacién sin podado
R? 0.9934 _
Eetin $0.2257 $1.448015
Estandar/MSE . .

4 DISCUSIONES

Lizares [1] comparo la Regresion logistica binaria y Arbo-
les de clasificacién (CHAID) para evaluar el rendimiento aca-
démico. Concluye que, Segtin la evaluacién de la clasificacion
de los modelos optamos por la Técnica de Arboles de clasifi-
cacién, siendo la mas 6ptima por tener mayor Sensibili-
dad=77,6% AUC=90,1%, Gini =80,2% y Kappa=0,589. A dife-
rencia de esta tesis, en la que se emple6 el Arbol de regresion
por la presencia de variables cuantitativas, se encuentro ma-
yor MSE $1.448015 comparado al Error Estandar Residual de
la RLM.

También Espinosa [15] quien concluye que realizando un
analisis técnico de los datos histéricos del valor de las accio-
nes durante un plazo determinado, es posible predecir el
cambio de precio de una accién, con la finalidad de ayudar al
inversor al momento de tomar la decision de compraventa
trading de sus acciones, utilizando para esto regresiéon multi-
ple, lo que concuerdan con los resultados del presente trabajo
de investigacion al tener la regresion lineal multiple un Error
Estandar de 0.2257, se confirma que el modelo de Regresion
multiple es buen candidato al momento de enfrentarse a un
problema de prediccion de variables continuas.

Confrontando con Sepulveda [16] que, en su estudio com-
paro arbol regresiéon CART y Regresion Lineal, encontro6 que,
el error predictivo de la regresion lineal siempre es menor que
el del CART. Aconteci6 algo similar en esta tesis, en la que
adicionalmente se emplearon técnicas estadisticas como la eli-
minacién de puntos Outlier para la Regresion lineal multiple
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y la poda en el arbol de regresion, sin embargo, se concluyo
que el modelo de regresién lineal multiple tiene menor error
frente el arbol de regresion para predecir el precio maximo en
funcién al precio de apertura y el volumen de ventas de Intel.

5 CONCLUSIONES

Después de varias etapas desarrolladas finalmente se con-
cluye que el mejor modelo para predecir el precio maximo de
acciones de Intel es el modelo de regresién lineal Mdltiple con
eliminacién de Outliers, debido a que este presenta menor
error frente a un arbol de regresién. Este modelo ayudara a
reducir la incertidumbre en los accionista o Inversionistas de
la empresa Intel Corporation.
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