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RESUMEN

RECONSTRUCCION DE DATA CAOTICA MEDIANTE METODOS
BASADOS EN REDES NEURONALES ARTIFICIALES
Y DINAMICAS NO LINEALES

Autor:
Ing. Evelenir Barreto Gonzalez

Caracas, mayo de 2002

El objetivo final de este trabajo de investigacion fue desarrollar una herramienta
capaz de analizar el comportamiento futuro de cualquier fenomeno observado en la
naturaleza, para de esta manera contar con un pronostico asegurado en vez de una
simple intuicion.

Dicha herramienta se construyé basada en la arquitectura de la inteligencia artificial y
los modelos matematicos dinamicos no lineales. En el primer caso, se trabajo con las
redes neuronales artificiales, especificamente las redes de base radial (RBF) con un
algoritmo de retropropagacion, elemento importante para el aprendizaje y
reconocimiento de patrones en la data. En el segundo caso, se implemento la teoria de
Farmer para el estudio y reconocimiento de la data cadtica.

El desarrollo de la investigacion se llevo a cabo a través de la metodologia basada en
la técnica de los prototipos incrementales, “Incremental Prototyping”, propuesta por
Jacobson y Caney, la cual divide el trabajo en cinco etapas: investigacion y analisis;
disefio; desarrollo, caso de estudio, prueba, resultado y comparacion. Esta
metodologia facilita el regreso a las fases anteriores y su redefinicion en caso de
encontrar dificultades en el proceso.

Finalmente, se realizaron diversas pruebas las cuales determinaron las fortalezas y
debilidades de cada una de las técnicas (redes neuronales y Farmer). Estas pruebas
permitieron a su vez comparar los métodos implementados y concluir que segin los
requerimientos de la muestra que se tengan inicialmente puede aplicarse uno o el
otro, brindando las redes neuronales artificiales mayor confiabilidad en los valores
pronosticados que los modelos matematicos.
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INTRODUCCION

Si en el mundo fuera posible conocer el futuro con certeza, las predicciones serian
innecesarias, ya que se podrian tomar decisiones y formular planes sin necesidad de
una revision posterior. Pero, es sabido por todos, la incertidumbre existe, los
resultados a largo plazo rara vez estan asegurados y, en consecuencia, seria
interesante contar con un sistema organizado de pronosticos, en lugar del

establecimiento de predicciones basadas en el sentido comun o en la intuicion.

Actualmente existe una considerable cantidad de modelos estocasticos que se utilizan
para el prondstico de algin problema planteado, pero éstos contienen muchas
limitantes relativas al tratamiento de la data, y, es entendido que, en problemas de la
vida real el objetivo final constituye ajustar a modelos que se aproximen al maximo a

esta realidad.

La finalidad de este proyecto de investigacion es desarrollar modelos y arquitecturas
basadas en redes neuronales artificiales, especificamente en el paradigma neural de
las redes de base radial, y en los métodos dinamicos no lineales basados en la teoria
de Farmer, para que sean capaces de servir como modelos de prediccion en areas

econdmicas, sociales, medicinales y/o ambientales.

Las redes neuronales son un elemento importante en las denominadas tecnologias de
inteligencia artificial (IA). Estas tecnologias permiten la definicion de modelos
simplificados de las redes neuronales naturales que forman el cerebro, y al igual que
éste, intentan aprender a partir de los datos que le son suministrados mediante la

deteccion de patrones especificos para adaptarse; de esta manera obtiene un
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mecanismo de prediccion evolutivo y adaptativo, actualmente ausente en los métodos

tradicionales.

Los métodos dinamicos no lineales pretenden determinar el comportamiento cadtico
de una naturaleza en desorden a través de modelos matematicos.

A continuacion se presenta la estructura del contenido de cada uno de los capitulos en
el presente informe:

e El Capitulo I expone detalladamente el tema de investigacion, realizando un
breve resumen del planteamiento del problema y los objetivos generales para
llevar a cabo tal investigacion.

e El Capitulo II da a conocer las consideraciones tedricas necesarias para
sustentar el trabajo de investigacion. Para ello presenta los modelos de
prediccion como el primer paso en la realizacion de los pronosticos,
estudiando los modelos mas actuales y el tipo de uso que se debe emplear para
adecuarlo a problemas especificos. A continuacion presenta las redes
neuronales artificiales dentro del area de la computacion emergente como una
solucion facilitadora de los problemas en la prediccion, y a la vez sefiala las
Gltimas aplicaciones para las mismas. Por ultimo, estudia los pronosticos a
través de los métodos dinamicos no lineales, haciendo énfasis en cada uno de
los requerimientos heuristicos para su prueba.

e El Capitulo III explica los procesos realizados en la investigacion, disefio y

desarrollo de la herramienta, haciendo uso de la metodologia seleccionada.
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e El Capitulo IV describe los resultados obtenidos por la herramienta en un caso
particular, el cual se somete al analisis basados en los métodos descritos, para
llegar por ultimo a compararlos.

e El Capitulo V presenta las conclusiones obtenidas con los diversos métodos y

las recomendaciones generadas, para estudios posteriores.




CaPiTULO 1

TEMA DE INVESTIGACION
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CAPIiTULO 1. TEMA DE INVESTIGACION

Los intentos actuales por predecir informacion valiosa con el objetivo de justificar el
comportamiento futuro de los fenomenos cadticos es uno de los empefios mas
trabajados por el hombre.

Existen fenomenos en la naturaleza cambiante cuyo proceder es relativamente dificil
de explicar con la exactitud que se requiere; una de las razones que impiden este
logro es la carencia de data para su estudio.

Hoy en dia existe una gran variedad de métodos tradicionales utilizados para predecir
el comportamiento futuro de cualquier estudio a partir de una serie de datos, con el
proposito de facilitar la toma de decisiones de las personas involucradas. Sin
embargo, estos métodos presentan un alto grado de ineficiencia a la hora de ajustar
modelos de prediccion a datos que provienen de un sistema cadtico.

La utilizacion de redes neuronales artificiales y métodos dinamicos no lineales han
arrojado, en un periodo de tiempo razonable, resultados satisfactorios a problemas en
los que hay que reconocer patrones o hallar relaciones inesperadas entre los datos, por
lo que el proyecto que se presenta esta basado en desarrollar una herramienta que
haga uso de los métodos antes mencionados para la reconstruccion de data caotica.
Entre los trabajos de investigacion existentes en este campo, la linea de programas
PANDORA de Prosoniq, PANDORA Music Descomposition Series (Realtime),
Alemania, esta disefiada para extraer de una seflal de audio completa, sus
componentes musicales basicos a través del procesamiento digital de sefiales y redes

neuronales. En el mismo orden de ideas, el Image Finder de Attrasoft, Image Finder,
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decision maker, predictor, ABM, Estados Unidos, permite el reconocimiento de una
imagen, al realizar el bosquejo de una persona buscada por la policia por sospecha de
haber cometido un crimen. Para este fin, la base de datos de criminales conocidos
contiene hasta diez mil fotografias las cuales pueden ser revisadas en
aproximadamente un segundo para obtener las imagenes que corresponden al

bosquejo del criminal.

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Es siempre provechoso poder realizar una prediccion a partir de una
serie de datos. Esta tarea puede con cierta facilidad llevarse a feliz término si
los datos se ajustan a un modelo tradicional, pero si, por el contrario, estos
datos provienen de un sistema cadtico, la tarea se torna mas complicada, ya que
en estas circunstancias los métodos tradicionales de reconstruccion fallan.

Se pueden citar algunos problemas recientemente resueltos con estos métodos
tradicionales en los campos de la fisica, la medicina, la sociologia, la economia y la
geologia, entre otros, ayudando a procesar informacion de dificil o tardia solucion.
Sin embargo, mediante las redes neuronales artificiales, dependiendo del enfoque que
se dé, es posible simular situaciones de la vida diaria de una forma expedita para
apoyar la toma de decisiones. Este y otros métodos que emulan los procesos humanos
pertenecen a un area llamada computacion emergente.

En consecuencia, resulta interesante la creacion de una herramienta que permita

hacer predicciones sobre tipos de datos de indole cadtica, mediante el uso de
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métodos basados en redes neuronales artificiales y dinamicas no lineales, la cual
pueda utilizarse en situaciones en las que la data suministrada sea caética, tal como
sucede con la informacion sobre los fendmenos sismicos, los mercados financieros y

las patologias cardiacas, entre otros.

1.2 OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

El objetivo general de la investigacion consiste en analizar el comportamiento de la
data proveniente de sistemas caoticos, mediante el desarrollo de una herramienta
de reconstruccion basada en redes neuronales artificiales y métodos dinamicos no
lineales (teoria del caos). Para llevar a cabo tal efecto, es necesario contar con varios
objetivos especificos:

o Determinar si los datos provenientes de un sistema cualquiera contiene las
caracteristicas que presentan los sistemas que se encuentran en régimen
cadtico.

e Reconstruir los datos que pertenecen a un sistema cadtico, basandose en
métodos de redes neuronales artificiales y dinamicas no lineales.

e Realizar un estudio comparativo de los resultados arrojados por los
métodos anteriormente mencionados y los métodos de prediccion
tradicional, teniendo como base el grado de confiabilidad al realizar las

predicciones.



CariTUuLO 11

MARCO TEORICO
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CAPIiTULO I1. MARCO TEORICO

11.1 PRONOSTICO Y PREDICCION

La fascinacion del hombre ante el futuro se remonta a la era prehistorica. La gente
siempre ha querido conocer el futuro por razones psicologicas (para combatir su
miedo y su inquietud ante lo desconocido). Existen pruebas concretas de que algunos
han explotado en su beneficio, por fama o poder o dinero, el deseo del hombre de
adivinar el futuro. Hay una base cientifica para pronosticar, pero también hay ciertas
limitaciones y cierta capacidad para predecir hechos y situaciones futuras. Es
importante saber exactamente qué es lo qué se puede y lo que no se puede predecir,
las ventajas de los pronosticos, asi como también sus limitaciones.

Segun Ledezma (1987) [17], una prediccion no es mas que la estimacion de los
valores futuros, asumiendo que el comportamiento de la variable guardara relacion
con el que tuvo en el pasado. Segun Box y Jenkins [1], el prondstico es la prediccion,
proyeccion o estimacion de las ocurrencias de los eventos de un futuro incierto o de
niveles de actividad que no se conocen.

Dado que el futuro es raramente cierto, algunos sistemas de prediccion, implicitos o
explicitos, son necesarios. El pronostico ofrece a las organizaciones algunas
previsiones en la premeditacion de los planes de accion mas apropiados, segin sea el
caso.

En general el uso de la prediccion esta limitado en gran parte por el tiempo; por
ejemplo, las predicciones a corto plazo son utiles en la planificacion de las

actividades que pueden ser afectadas en un periodo de tiempo corto, a lo sumo de un
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afio. Cabe sefialar que las predicciones a corto plazo son mas confiables, en el sentido
de que es menos probable que la tendencia del comportamiento de una variable sea
afectada por factores externos en periodos cortos. Debido a que la prediccion es un
proceso objetivo, se tiene conocimiento de cuales son los factores que han sido
tomados en cuenta y cuales no. Cuando algun factor causa cambios en la tendencia
natural de una variable y se tiene conocimiento de este cambio, esta informacion
puede ser incorporada en la prediccion.

El pronéstico es usado para predecir circunstancias que cambian constantemente en el
tiempo, asi que un buen planeamiento puede tomar lugar para encontrar las proximas
condiciones que seran evaluadas pudiendo asi tomar las decisiones necesarias y
requeridas. Esto puede ser usado para predecir costos, precios, cambios tecnologicos,

cambios climaticos y otras variables que se quieran estudiar.

IL.1.1 ANTECEDENTES DE LAS PREDICCION

“El anhelo de conocer el futuro es uno de los deseos mas profundamente arraigados
en el corazon humano” Dupuy (1947) [5]. Atormentado por el deseo de sondear el
porvenir, el hombre siempre tratd de descorrer el velo que ocultaba los enigmas del
pasado. Se crey6 que de algin modo se podria descubrir una relacion constante de
causa y efecto, mediante la expresion de una ley de causalidad que permitiera deducir
lo futuro.

A tal punto habia llegado la vehemencia de ese deseo, que los monarcas de la
antigiiedad mantenian junto a la corte a un grupo de astrologos, adivinos,

quiromanticos y supuestos escrutadores de los enigmas de lo venidero.
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En las llanuras de Mesopotamia, muchos palacios culminaban en elevadas terrazas
desde donde los magos practicaban sus observaciones del cielo. De esa manera nacié
la astrologia. Se empefiaban en poder trazar el horéscopo, o estado del cielo a la hora
del nacimiento de las personas, y formular vaticinios en los que se sefialaba si éste
habia acontecido bajo una buena o mala estrella.

Un tratado de astrologia descubierto en las ruinas de la antigua Ninive* evidencia que
hasta en la ejecucion de los actos publicos los asirios dependian de la interpretacion
de los cielos. Practicas semejantes imperaron en Egipto, en la India y en la China y en
las grandes civilizaciones americanas precolombinas. Los caldeos pretendian leer el
futuro en la direccion de los vientos, los cantos y el vuelo de los pajaros, en la actitud
y el caminar de los perros, y en la posicion y aspecto de las entrafias de los animales
sacrificados.

Para resolver los problemas que afrontaba la Republica, los magistrados de Esparta
iban a dormir al templo de Pasifae®, donde pretendian tener suefios reveladores de los
arcanos del futuro. En toda Grecia, el trueno y el arco iris eran considerados como
signos precursores de las batallas. Antes de iniciar cualquier empresa de cierta
importancia, los griegos consultaban los oraculos, entre los cuales se distinguian el de
Esculapio, en Epidauro, el de Jupiter, en Dodona y el de Apolos en Delfos. El1 mas
famoso de todos era este ultimo. En ese sitio, después de mascar hojas de Laurel

consagradas a las divinidades, la pitonisa se sentaba sobre un tripode, al borde de un

#: Capital de la antigua Mesopotamia, se convirtio en capital de Asiria durante el reinado de Senarequib
8 : Fra una hermosa mujer, casada con Minos rey de Creta que, sin embargo, tenia un defecto, estaba locamente
apasionada por un toro
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abismo del cual salian emanaciones que provocaban en la sacerdotisa un acto
nervioso que la hacia gestar de una manera inarticulada; tales circunstancias eran
aprovechadas por los sacerdotes para “traducir” los supuestos oraculos a los
postulantes.

En Roma la astrologia regia la vida de las personas. Estas eran clasificadas como
lunaticos, marciales, mercuriales, joviales, etc., segun hubiesen nacido en el dia de la
Luna, de Marte, de Mercurio, de Jupiter, etc. Las familias opulentas contaban con
adivinos que pretendian conocer el futuro mediante los sacrificios, y por el juego de
las tabas®, segun la posicion relativa tomada por los huesos al caer.

Las organizaciones encargadas de las proyecciones, estan interesadas en llevar la
cuenta del tiempo, magnitud y los efectos de los eventos futuros que influyen en sus

operaciones. Por ello, el pronostico es la ventana hacia el futuro.

11.1.2 DEFINICION DEL PROBLEMA DE LA PREDICCION

Un aspecto importante en la definicion de la prediccion es la naturaleza de la decision
a ser tomada basandose en el prondstico, ya que la informaciéon proveniente del
sistema de prediccion sera usada para mejorar el proceso de decision. De esta manera
un estudio del problema de decision ayudara a responder las preguntas acerca de qué
variables se necesitan predecir, qué forma debera tener la prediccion, qué elementos

de tiempo estan involucrados y la exactitud que se desea. Con la determinacion de lo

#: Se emplean tabas (huesos astragolos) de cordero con una pelota pequefia. El juego consiste en ir colocando las
tabas en las cuatro posiciones que se corresponden con las cuatro caras. A continuacién se lanza la pelota hacia
arriba, 1a cual habra de ser recogida en el aire sin dejar que caiga. Mientras la pelota esté en el aire el jugador debe
coger al menos una taba que presente la posicion de su cara en la forma correcta,



% Capitulo II: Marco Teorico 11

que se debe predecir, también se definen las variables que necesitan ser analizadas.
Otro aspecto importante a considerar es el nivel de detalle requerido que variara, en
relacion al nivel usado, dependiendo de la influencia de factores tales como la
disponibilidad de la informacion, exactitud requerida y costo del analisis. En las
situaciones donde la escogencia de las variables no esta clara, pueden probarse varias
alternativas.

Un segundo aspecto importante en el proceso de decision es la definicion de los
elementos de tiempo: periodo de prediccion (unidad de tiempo para el cual se hacen
las predicciones), horizonte de prediccion (numero de periodos en el futuro, cubiertos
por las predicciones) e intervalo de prediccion (frecuencia con la cual se preparan
nuevas predicciones).

A menudo el intervalo es el mismo periodo, de tal forma que con el periodo se revisa
la prediccion utilizando la informacion mas reciente. El periodo y el horizonte de las
predicciones dependen del proceso de decision que se requiere en el pronostico. El
intervalo de prediccion esta asociado directamente con la disponibilidad de la
informacion que genera o suministra el organismo encargado de producirla.

Un tercer aspecto relevante es la forma de las predicciones, para lo cual se hace
necesario el conocimiento de algunas caracteristicas de la distribucion tales como:
media, mediana, desviacion estandar, autocorrelacion, covarianza, etc. Por lo tanto un
requisito importante es la disponibilidad de datos. Los datos historicos son utilizados
para establecer los procedimientos de prediccion y generalmente los diferentes
métodos de prediccion necesitan una cantidad suficiente de datos, en la medida que

las series cronologicas abarquen una mayor cantidad de informacion en el tiempo, el
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método se hace mas confiable estadisticamente. Es por ello que las observaciones
futuras deberan ser incorporadas para la revision de la prediccion, en estos métodos,
por lo que se puede concluir que la cantidad y exactitud de la informacién es

fundamental en los sistemas de prediccion.

11.1.3 MODELOS DE PREDICCION

Segun Tersine (1998) [35], “los modelos de predicciones pueden ser clasificados en
varios tipos: cuantitativo o cualitativo, formal o informal, intrinseco o extrinseco,
estadistico o no estadistico y descriptivo o extensivo”. En este trabajo se hara énfasis
en la clasificacion cuantitativa.

Los métodos cuantitativos involucran una estimacion subjetiva a través de la opinion
de expertos. No obstante, existen procedimientos formales para obtener predicciones,
los cuales van desde la conglomeracion de los estimadores de especialistas en el area
hasta el uso del método Delphi, para obtener un consenso de opinion de un panel de
expertos. Estos procedimientos no solo se basan en los datos historicos sino también
en encuestas, entrevistas y pruebas de mercadeo, el proceso de tratamiento de la
informacion es subjetivo. Generalmente son aplicados para predecir cambios en algin
comportamiento historico en el cual los datos del pasado no resultan suficientes para
predecir el cambio, y que lo que se requiere es la interpretacion de los datos por
expertos a manera de ayuda en la prediccion.

El modelo cuantitativo se basa en el uso de data historica y/o asociaciones entre
variables que son complejas. Todas las técnicas para la prediccion cuantitativa

dependen absolutamente de la existencia adecuada y precisa (exacta) de la data
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historica. Involucran el examen de los datos historicos para determinar el
comportamiento del proceso y usando estos conocimientos extrapolar hacia el futuro.
Es por ello que un error encontrado en la carga de los datos podria ser fatal a la hora
de tomar alguna decision, pues los errores se arrastran con el tiempo y su crecimiento
es exponencial. Normalmente se usan dos tipos basicos de modelos: modelos de
series de tiempo y modelos casuales.

Como se muestra en la figura 1, existen cuatro modelos basicos para la prediccion:
analisis de series de tiempo, indicadores econométricos, modelos €conometricos y
solicitando opiniones. Estas técnicas son predicciones a corto plazo y sus valores
disminuyen a medida que el tiempo se incrementa, es decir corresponden a una
relacion inversamente proporcional. Algunas de las técnicas estan basadas en la

extrapolacion hacia el futuro sobre los efectos que tiene la existencia del pasado.

Figura 1: Clasificacion de los modelos de prediccion

Cuantativo | Cuslitativo |
(estadistico) i (criterios)
[ | "
( Anilisis de Series Indicadores Modelos ‘ Solicitando opiniones
de Tiempo Econométricos Econométricos
| |
[ | -

——l

L Opinién Investigar el Delphi
l Experto mercado

Fuente: elaboracion propia
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En conclusion, para la seleccién del método de prediccion mas apropiado se deben
considerar los siguientes aspectos:

Forma requerida de la prediccion
Horizonte, periodo e intervalo de prediccion

Exactitud requerida

1

2

3

4. Comportamiento del proceso

5. Costo de desarrollo, instalacion y operacion
6

Facilidad de operacion

I1.1.4 ERROR EN LA PREDICCION

Usualmente las predicciones nos son exactas, pero la magnitud del error depende del
sistema de prediccion usado; por lo tanto, el sistema predictivo debe suministrar una
descripcion tanto de la prediccion como del error.

Los sistemas de predicciones dificilmente producen “pronésticos perfectos” de las
observaciones futuras. Siempre habra alguna diferencia entre una prediccién y la
observaciéon actual. Sin embargo, el anélisis del error de la prediccion puede
suministrar informacion qtil en cuanto al sistema de prediccion y la serie de tiempo.
El error en la prediccién influye en la decision de dos caminos. El primero consiste en
hacer la eleccion entre varias técnicas de prediccion y el segundo, en evaluar el éxito
o fracaso de una técnica en particular. La decision a tomar podria estar expresada en
dos acciones: escoger un nuevo modelo o continuar con el presente, usualmente
apoyandose sobre algunas medidas de errores. Cada técnica es probada con la data
historica y la tinica con menor error es seleccionada como instrumento de prediccion.

Algunas de las medidas de errores en la prediccion son mostradas en la tabla 1.
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Tabla 1

Medidas para los errores en la prediccion

TIPO DE
MEDIDA ERROR FORMULA
(MAD) z
Desviacion Media | Desviacion |  pgqp = i
n
Absoluta
e -7
Error Cuadrético Medio | Desviacion | pgqp — =t
n
(Sr) n ( }‘;)2
Desviacién Estandar de | Desviacion I~
i n-2
Regresion
i . |1, -5
Porcentaje de Error en Desviacion IOO'Z] Y
MAPE = — =i
la Media Absoluta n
(ME) n 5
( o Y,.)
Error Medio Prejuicio ME = 42!
n
(MPE) n ly -7
1 OO-Z L_')
Porcentaje del Error Prejuicio MPE = =
Medio "
)
Sefial de Trayectoria Prejuicio e =Rl
MAD

Fuente: elaboracion propia
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La inexactitud (error) de una prediccion puede ser medida por alguna de estas
desviaciones o prejuicios. La desviacion estadistica indica el extenso error de la
prediccion mostrando las magnitudes absolutas de los errores promedios. Los
prejuicios estadisticos indican la direccion del error en el prondstico, mostrando las
magnitudes aritméticas del error promedio. Las desviaciones estadisticas son siempre
positivas, mientras que los prejuicios estadisticos pueden ser positivos o negativos.
Cuando los errores en la prediccion tienden a cancelarse unos con otros los prejuicios
tienden a ser bajos. Una técnica ideal para pronosticar seria aquella que resulta valor
cero tanto en la desviacion como en el prejuicio.

Dos medidas cominmente usadas para resumir historicamente los errores son:
Desviacion Media Absoluta (MAD) y el Error Cuadratico Medio (MSE). La MAD es
el promedio del error absoluto y el MSE es el promedio del error cuadratico. Ambas
medidas sirven para medir la desviacion en la prediccion, sin tomar en cuenta si el
resultado es positivo o negativo (subestimar o sobrestimar). La diferencia entre ellas
es que una mide todos los errores por igual y la otra mide los errores en proporcién a
su valor cuadratico. El MSE, a diferencia de MAD, penaliza, de manera mas fuerte,
cualquier técnica de prondsticos por tener errores mas largos que por un error
pequeiio.

Para la obtencién de buenas estadisticas a la hora de realizar predicciones, se
requieren de algunos procedimientos, como lo son: considerar convenientemente y de
manera adecuada un modelo particular de prediccion y proveer de la informacion

necesaria para ajustar las estimaciones a los parametros de un modelo de prediccion.
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I1.1.5 ANALISIS DE SERIES DE TIEMPO
Los analisis de series de tiempo predicen el futuro de acuerdo a datos del pasado. En
el trabajo de ascenso del profesor Jiménez J. [14], se define una serie de tiempo como
un conjunto de observaciones ordenadas por tiempo durante periodos sucesivos e
iguales.
Estadisticamente una serie de tiempo representa un conjunto de observaciones xi, Xz,
X3, ..., Xn, tomadas secuencialmente e igualmente espaciadas en el tiempot =1, 2, 3,
..., 0. Se postula que estas observaciones provienen de una funcion de probabilidad:
P2, ...n (X1, X2, ..., Xn)

Suponiendo que se conoce esta funcion de distribucion para el tiempo t+1 y hasta el
tiempo t se tienen X, Xz, X3, ..., Xa, valores, se podra construir una distribucion
condicional para la observacion futura x+1, en base a los valores observados y
estimar el siguiente valor:

Pui/ 1,2, ...t (Xe+1 / X1, X2, <., Xn)
En los estudios de series de tiempo se usa solo la informacion histérica de la variable,

a fin de desarrollar un modelo para predecir valores futuros.

Clasificacién

Las series de tiempo pueden clasificarse en forma general de la siguiente manera:

a) Deterministicas: aquellas cuyos valores futuros pueden ser determinados
exactamente por alguna funcion matematica.

b) Estocasticas: aquellas cuyos valores futuros pueden ser descritos solamente en

términos probabilisticos.
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Los modelos causales utilizan la relacion que existe entre la serie de tiempo de interés
y otras series cronologicas. Si estas variables estan correlacionadas con la variable de
interés y si existe alguna causa para esta correlacion, puede construirse un modelo
estadistico, utilizando los valores de las variables correlacionadas (independientes)
para predecir los valores de la variable dependiente. Este tipo de modelo utiliza
sistemas de prediccion basados en los métodos de regresion simple y multiple, en los
cuales la variacion de las variables dependientes son explicadas por variaciones de las
variables independientes y también por los modelos econométricos que representan

sistemas simultaneos de ecuaciones de regresion multiple.

Componentes

Los datos de series de tiempo pueden contener cinco componentes de interaccion: de
nivel, tendencia, variaciones estacionales, variaciones ciclicas y variaciones aleatorias
(Tersine R, 1998) [35].

El componente de nivel esta presente en todos los datos y representa la tendencia
central de una serie de tiempo en un momento dado. Indica la escala (magnitud) de la
serie de tiempo. El componente de tendencia identifica la rata de crecimiento o caida
de una serie en el tiempo.

La variacion estacional consiste usualmente en movimientos anuales periodicos por
encima o por debajo de la linea de tendencia (o de nivel) y estan presentes cuando la
demanda oscila con modelos repetitivos de afio en afio. Las variaciones ciclicas son
oscilaciones en largos periodos de tiempo cerca de la linea de tendencia y tiene

algunas variaciones entre la linea de tendencia y los puntos de datos crudos. Las
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variaciones aleatorias no tienen un comportamiento visible y a menudo son sin
causas especificas.

Como se ilustra en la figura 2, los componentes de tendencia indican la historia del

término (patron) a lo largo del tiempo.

//\,\ /.r’\,.\ /\\/ Data Bruta

——_ Tendencia

/\ /\ /\ Variaciones estacional
1 1 L 1

| Variaciones cicli
1 - : RS
W%M Variaciones aleatorias
(1] 1 2 3 4

Figura 2: Componentes de las series de tiempo
Fuente: Principles of inventory and materials managament, pg. 43

Técnicas

En base a la bibliografia consultada de McDowall [19] y Tersine [35], existen

diversas técnicas para realizar el analisis de series de tiempo. Entre las mas conocidas
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se pueden mencionar: demanda del ultimo periodo, la media aritmética, promedio

mévil, el analisis de regresion, el promedio mévil con peso exponencial, el promedio

mévil con peso exponencial con correccion de tendencia, el promedio movil con peso

exponencial con correccion estacional, el promedio mévil con peso exponencial con

correccion estacional y correccion de tendencia, el método Holt Winter estacional y el

modelo Box Jenkins.

a) Demanda del Gltimo periodo: la técnica de la demanda del ultimo periodo

b)

establece para el proximo periodo, la demanda actual, es decir, la que ocurri6 en
el periodo anterior. Esta técnica no responde favorablemente cuando los datos
presentan tendencias con comportamientos estacionales y actia muy bien para
componentes aleatorios.

La media aritmética: la técnica de la media aritmética establece que la prediccion
para la demanda proxima es el promedio de todas las demandas pasadas. No es
adecuada para datos con tendencia, ni comportamientos estacionales; no toma en
cuenta la data reciente pero trabaja bien en demandas estables donde el nivel de la
demanda no cambia. Es apropiada para data estacionada y distribuida
aleatoriamente.

Promedio movil: para la prediccion de la siguiente demanda esta técnicas en vez
de calcular el promedio de todas las demandas anteriores, toma el promedio de las
demandas en los ultimos n periodos, donde n se encuentra en un rango de 3 a 8,
de modo que esta técnica le da mayor peso a los datos mas recientes. La técnica

del promedio movil esta compuesta por la media aritmética y demanda del ltimo
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d)

periodo. Este método amortigua los efectos aleatorios en los datos, responde
lentamente a las tendencias y no funciona con componentes estacionales.

Analisis de regresion: esta técnica establece una relacion entre la variable a ser
predicha y la variable usada para la prediccion. Si los dos fenomenos observados
se mueven en la misma o en opuesta direccion consistentemente se dice que ellos
estan correlacionados. La mas simple de las relaciones es la recta de regresion.
Esta recta abarca los efectos de tendencia, pero no los estacionales. En este
modelo se puede determinar que tan buena es la correlacion entre las variables, o
si el modelo no se ajusta para determinado conjunto de datos.

Promedio mévil con peso exponencial (EWMA): esta técnica no le da el mismo
peso a la data historica, el cual decrece geométricamente mientras se incrementa
la edad de esa data, de modo que lo mas reciente tiene mayor peso. Este modelo
establece que es mejor usar toda la data con sus respectivos pesos que descartar
data como lo hace el promedio movil. No requiere grandes registros de data
historica. No funciona con tendencias estacionales, y si no tiene efectos ciclicos,
pero funciona con componentes de nivel y aleatorios. Este modelo se puede
amoldar para que le dé mas peso a la demanda mas reciente o para que al
contrario se la dé a los datos menos recientes. Incluye una constante de suavidad
exponencial para el calculo de la prediccion.

Promedio moévil con peso exponencial y con correccion de tendencia: el modelo
EWMA sencillo provee una adecuada prediccion si no existen efectos de

tendencia, ciclicos o estacionales. El modelo EWMA con correccion de tendencia
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g)

h)

1))

asume que hay componentes aleatorios, de tendencia y de nivel. Incluye otra
constante de suavidad exponencial para el calculo de la tendencia.

Promedio movil con peso exponencial con correccion estacional: los modelos de

demanda estacional se caracterizan por periodos recurrentes de altas y bajas
demandas. En este caso se debe especificar el largo de la estacion y analizar su
demanda pasada. El EWMA con correccion estacional asume componentes de
nivel, estacionales y aleatorios en las series de tiempo.

Promedio mévil con peso exponencial con correccion estacional y correcciéon de
tendencia: este modelo establece los indices de nivel, de tendencia y estacionales
para cada periodo y filtra los componentes aleatorios.

Método Holt Winter estacional: es util para suavizar la prediccion de series de
tiempo los cuales presentan tendencia y estaciones. Se implementa el modelo Holt
Winter en dos formas multiplicativa y la aditiva. Se usa el modelo multiplicativo
si existe evidencia de que los datos presentan un comportamiento estacional
dependiente de la cantidad de los datos y se usa el modelo aditivo si el
comportamiento estacional no aparenta ser dependiente de la cantidad de los
datos.

Modelo Box-Jenkins: es el método de analisis de series de tiempo mas sofisticado

en donde se realiza una prediccién sin usar una técnica en especifico. Es un
método sistematico que no asume un modelo especifico, pero analiza la data
histérica para determinar el modelo conveniente. El método se conoce
generalmente como Modelo de la Media Movil Integrada Autoregresiva (ARIMA

Autoregressive Integrated Moving Average Model). Consiste en diferentes
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combinaciones de posibles modelos separados. Con ayudas estadisticas, las cuales
eliminan las combinaciones de modelos que no son apropiados, luego de obtener

uno que si sea conveniente. La metodologia ARIMA consiste en tres pasos:

1. Identificacion de un modelo de prediccion tentativo
i Estimacion de los parametros para el modelo elegido
3. Chequeo de verificacion del modelo estimado para determinar si es

apropiado o no.

I1.1.6 INDICADORES ECONOMETRICOS
Los indicadores econométricos son frecuentemente usados para predecir la demanda
futura. El conocimiento de una variable es usado para predecir el valor de la otra, a
esto se le conoce con el nombre de prediccion por asociacion. Es importante aclarar
que una relacién causa — efecto no necesariamente implica un indicador y su
correspondiente variable de prediccion.
El simple tipo de relacién es una asociacion lineal. El analisis de regresion por el
método de minimos cuadrados corresponderia una sencilla linea para trazar los datos
de dos variables. Segin Mendehall (1994) [20], la recta apropiada para el método de
minimos cuadrados podria ser tal que la suma de los cuadrados de la desviacion
alrededor de la recta es menor que la suma de los cuadrados de la desviacion
alrededor de alguna otra recta. Una funcién lineal tiene la forma:

Y=a+ X
donde:

Y = variable dependiente (variable de prediccion)
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X = variable independiente (indicador econdmico)
a= interseccion
f = pendiente

Los parametros @ y [ son estimados de las siguientes formulas respectivamente:

PO 5.7 ) .4
. o3 xx)-C x)3 )
nY X3 xJ

Con el simple analisis de regresion, la prediccion busca descubrir aquellas variables

=

el cual tienen un gran efecto sobre la variable estudiada. Este analisis esta siendo
computado como una recta la cual podria ser dibujada y usada para estimar la
relacion entre dos o mas variables.

Un estadistico que indica el nivel de confiabilidad en una regresion o simplemente el
estar de acuerdo con la data observada es el coeficiente de correlacion, el cual se
encuentra entre un rango de —1 y +1. Un valor absoluto alto indica alto grado de
asociacion (dependencia) mientras que un grado bajo indica una pequefia asociacion
(dependencia) entre las variables en estudio. Cuando el coeficiente es positivo, una
variable tiende a incrementarse a medida que las otras se incrementan, se encuentra
con un crecimiento directamente proporcional, mientras que si el coeficiente es
negativo, una variable tiende a decrementar cuando las otras se incrementan. El

coeficiente de correlacion esta dado por:
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ot (B[]
2 Azy) [zx(zx} [zr[zrﬂ

donde:
r=  coeficiente de correlacion simple
x=X-X
y=¥Y-Y

La decision tomada puede verificarse con la significancia estadistica de algun
coeficiente de correlacion simple derivado por el uso de un test estadistico encontrado
en algunos textos. Un simple t-student puede ser usado para verificar si el coeficiente
de correlacion difiere significativamente de cero.

Similarmente, para el analisis de serie de tiempo, la desviacion estandar de la

regresion S es obtenida de la siguiente formula:

o8 >ri-ayr-gRxr_y[-rf

n—2 2

Los indicadores econométricos son asociativos: ellos dependen en la interaccion de
dos o mas variables. Una caracteristica importante de los indicadores econométricos
es que pueden ser usados para predecir la curva de puntos en una funcién de demanda
basada en el cambio de valores de indicadores conocidos. En contraste, el analisis de
la serie de tiempo solo puede predecir la demanda futura basandose en la demanda
del pasado. Por ejemplo, la regresion simple da igual peso a toda la data historica,

mientras que la funcion exponencial reduce el peso geométricamente con la edad.
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I1.1.7 MODELOS ECONOMETRICOS

“Un modelo econométrico es usualmente un conjunto de ecuaciones simultaneas que
explican la interaccion de variables envueltas en una situacion de negocios™ (Otnes,
1978) [26]. Los modelos tienden a mostrar la relacion entre variables relevantes tal
como suministro, demanda, precios y el poder adquisitivo de los clientes. Los
modelos pueden llegar a ser complejos, comenzando en el analisis de la causalidad de
fuerzas en la variable a predecir. Usualmente esto es porque se requiere de un namero
necesario de variables estructuradas para realizar el pronostico.

“La relaciéon estructural de los modelos econométricos pueden estar agrupados en
cuatro categorias: conductual, técnica, institucional e identidad. La relacion
conductual facilita demandas de curvas y otras curvas que reflejan la conducta de una
unidad econémica en particular. Las relaciones técnicas son funciones
principalmente de produccién que muestran las entradas — salidas relacionadas con
obligaciones tecnologicas. Las relaciones institucionales son especificadas o
reguladas por las leyes e indican los limites de aceptabilidad de la conducta social y
finalmente la relacion identidad especifica una especificacion balanceada del
producto” (Tersine, 1998) [35].

Los modelos econométricos requieren una alta especializacion profesional. Asi, esto
puede ser muy expansivo y confinado para grandes organizaciones especializadas en
servicios. Mientras tales modelos sean utiles en la prediccion, su mayor utilizacion es
en responder la pregunta: “Que si...”, ademas permiten dirigir para investigar el

impacto de varios cambios en el ambiente del rendimiento organizacional.
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11.1.8 SOLICITANDO OPINIONES

La prediccion de este tipo tiende a ser fuertemente influenciada por eventos
inmediatos. Ademaés, cuando una estimacién es desarrollada desde una opinion
colectiva, el resultado final podria representar las opiniones de unos pocos individuos
influenciados o persuasivos por el resto del grupo.

Segun Box y Jenkins [1], la técnica Delphi es un método cualitativo que involucra el
uso de probabilidades subjetivas en busca del consenso. Supongase que se tiene los
siguientes criterios Xi,X2,X3,....,Xn. El paso siguiente sera definir las posibles
medidas a aplicar para obtener un criterio inico (media aritmética, geométricas o
cualquier otra medida). Se someten a discusion y votaciones iterativas, las diferentes
medidas propuestas, buscando determinar la mayoria absoluta con relaciéon a la
medida que se debe aplicar y que en definitiva resultard la optima. Una vez que se
logre dentro de un conjunto dos posibilidades, se aplica el criterio de mayoria
absoluta. Por supuesto en la medida en que aumente la informacion, aumenta el

consenso.

I1.2 REDES NEURONALES

11.2.1 REDES NEURONALES BIOLOGICAS

“Las neuronas son células que se ubican en el cerebro, y aunque poseen los mismos
genes y la misma organizacion general que las demas células, estas ofrecen ciertas

caracteristicas que hacen que las funciones del cerebro se realicen de manera distinta.
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Dentro de estas caracteristicas se observa, una membrana externa capaz de generar
impulsos nerviosos, y es necesario notar que estas células poseen una estructura unica

llamada sinapsis, que es la que realiza la transferencia de informacion a la neurona

siguiente (Haykin, 1999)” [9].

“Las neuronas y las conexiones entre ellas (sinapsis) constituyen la clave para el
procesado de la informacion. La mayor parte de las neuronas poseen una estructura
de arbol llamada dendrita las cuales reciben las sefiales de entrada que vienen de otras
neuronas a través de las uniones llamadas sinapsis. Algunas neuronas se comunican

solo con las cercanas, mientras que otras se conectan con miles” (Nilsson, 2001) [25].

Una neurona esta compuesta por tres partes (véase figura 3):

e El cuerpo de la neurona.
e Ramas de extension llamadas dendritas, para recibir las entradas.

e Un axén que lleva la salida de la neurona a las dendritas de otras neuronas.

Figura 3: Estructura de la neurona biologica
Fuente: elaboracion propia
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La forma en que dos neuronas interactian no es totalmente conocida, dependiendo
ademas de cada neurona. En general, una neurona envia su salida a otras por su axon.
El axén lleva la informacion por medio de diferencias de potencial, o corriente, que
depende del potencial de la neurona. La neurona recoge las sefiales por su sinapsis
(véase Figura 4) sumando todas las influencias excitadoras e inhibidoras. Si las
influencias excitadoras positivas dominan, entonces la neurona da una sefial positiva
y manda este mensaje a otras neuronas por sus sinapsis de salida. La neurona se
activa si la fuerza combinada de la sefial de entrada es superior a un cierto nivel, en el
caso general el valor de activacion de la neurona viene dado por una funcion de

activacion.

Bulbo
terminal
Sinapsis
— Dendrita

Receptor

Neurotrasmisor

Figura 4: Sinapsis
Fuente: Curso de computacion emergente I. UCV.
En 1861, Pierre Paul Broca, realiz6 un mapeo de la tercera convolucion frontal
izquierda con el habla y el lenguaje. En general el mapeo puede ser multiple y
cambiar cuando un érea es dafiada (pero no se sabe bien como se hace).
Lo sorprendente es que una coleccion de células simples puedan dar pensamiento,

accion y conciencia (cerebros causan mentes, Searle, 1992).
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Tabla 2
Comparacion entre cerebros y computadoras digitales

Computadora Cerebro Humano

Unidades Computacionales 1 CPU = 10° compuertas | 10"' neuronas

Unidades de Almacenamiento | 10” bits de RAM 10" neuronas

10'° bits disco 10" sinapsis

Ciclo (tiempo) 107 seg. 107 seg.

Ancho de banda 10° bits/seg. 10" bits/seg.

Actualizaciones/seg. 10° 10™

Fuente: Elaboracion propia

A pesar de que una computadora es millones de veces mas rapida por proceso
individual, el cerebro finalmente es billones de veces mas rapido.

Una de las atracciones, es construir un mecanismo que combine el paralelismo del
cerebro con la velocidad de las maquinas. Por otro lado, los cerebros son mucho mas
tolerantes (en 70-80 afios, no se tiene que reemplazar una tarjeta de memoria, ni
llamar al servicio técnico o hacer reboof). La tercera atraccion es su degradacion
gradual.

Se estima que el cerebro humano contiene méas de cien mil millones de neuronas y
sinapsis en el sistema nervioso. Estudios sobre la anatomia del cerebro humano
concluyen que hay mas de mil sinapsis a la entrada y a la salida de cada neurona. Es
importante notar que aunque el tiempo de conmutacion de la neurona (unos pocos
milisegundos) es casi un millon de veces menor que en los actuales elementos de los
computadores, ellas tienen una conectividad miles de veces superior que las actuales

supercomputadoras.
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I1.2.2 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Segun Hecht Nielsen, las redes neuronales artificiales son arreglos de unidades de
procesamiento (UPs) llamadas neuronas interconectadas entre si. Cada neurona puede
tener miltiples entradas, pero solo una salida. Las entradas a las neuronas son copias
de las sefiales de salidas de otras Ups o sefiales externas.

Segun Mc Culloch, las redes neuronales artificiales son simulaciones de estructuras
cognitivas de procesamiento de informacion basadas en modelos de las funciones
cerebrales.

Segin Teuvo Kohonen, las redes neuronales artificiales son estructuras
interconectadas de unidades de procesamiento sencillas (generalmente adaptativas).
Estos dispositivos son masivamente paralelos y de organizacion jerarquica que deben
interactuar con los objetos del mundo real de la misma forma que lo hace el sistema
nervioso biologico.

Segun Haykin, una red neuronal artificial intenta ser la representacion matematica de
una red neuronal biolégica. Se dice que intenta ser, porque dada la complejidad
todavia no resuelve el funcionamiento del cerebro, todos los trabajos hasta ahora
desarrollados son muy limitantes en comparacion de lo que realmente es, esto se debe
en gran parte al desarrollo de las tecnologias.

El cerebro humano continuamente recibe sefiales de entrada de muchas fuentes y las
procesa para crear una respuesta de salida apropiada. El cerebro humano cuenta con
millones de neuronas que se interconectan formando "Redes Neuronales". Desde hace

unos afios, algunos investigadores han creado modelos, tanto en hardware como en
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software, que imitan la actividad cerebral en un esfuerzo por producir una forma de
inteligencia artificial.

Modelos teoricos o paradigmas, datan desde los afios 50’s. Muchos de ellos tenian
aplicaciones limitadas en el mundo real, teniendo como consecuencia que las Redes
Neuronales Artificiales permanecieran desconocidas por décadas.

Modelar significa abstraer y simplificar a partir de caracteristicas generales reales. La
elaboracion de modelos de neuronas y circuitos de neuronas que intentan reproducir
de una manera plausible la arquitectura y funcionamiento del sistema nervioso
central, ha sufrido profundas transformaciones en su enfoque a lo largo de la ultima
década, sobre todo por los continuos avances de la neurobiologia experimental.

En el modelo matematico, las neuronas estan representadas como unidades de
procesamiento (UP) altamente interconectados, las rutas de entrada estan definidas
como las interconexiones, los procesos combinan las sefiales y la salida generada es
tratada por una funcion de transferencia de naturaleza no lineal. La fuerza sinaptica
de cada conexion esta representada como un peso y el cambio en la fuerza sinaptica
lo definimos como el aprendizaje de la red. Las redes neuronales artificiales, tal como
las personas, aprenden de la experiencia.

La arquitectura empleada para modelar una red neuronal, define la configuracion para
cada uno de los elementos basicos indicados anteriormente, en el que el paradigma de
las redes neuronales artificiales estd caracterizado en como los algoritmos de
aprendizaje determinan el cambio de los pesos.

Una UP (véase la figura 5), es un dispositivo simple, cuyo funcionamiento trata de

asemejar de una manera muy basica al funcionamiento de una neurona biologica.
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Aunque los detalles biologicos no pueden ser representados por un modelo de
computadora o electronico (por lo menos hasta hoy dia) la estructura de los EP se
puede tomar para simular o tratar de entender la manera en que trabaja una neurona
biologica.

En los modelos de redes neuronales artificiales las unidades de procesamiento
realizan diversas funciones tales como: la evaluacién de las sefiales de entrada, la
suma de las mismas, asi como la comparacion de dicha suma con una valor de umbral

determinado que fija el valor de la salida.

Salida ;

/’I"n “’iz\
Entrada Entrada

Figura 5: Esquema de una unidad de procesamiento
Fuente: Elaboracion propia

Cada UP puede recibir varias sefiales de entrada simultaneamente, pero solo presenta
una sefial de salida, la cual puede ser positiva o negativa, 0 6 1 o en general entre un
pequefio rango, dicha salida depende de las sefiales de entrada de los pesos y del
umbral para cada UP. Algunos modelos de red empleados tienen una entrada extra, la
cual es denominada “bias” cuyo unico objetivo es lograr una convergencia mas rapida
de la red, aunque el empleo de este término dependera de la aplicacion. Pueden ser
identificados tres tipos de UP dependiendo de sus entradas y salidas, a saber: UP de la

capa de entrada, UP de la capa de salida y UP de la capa intermedia u oculta
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Los UP’s de la capa de entrada solo reciben las sefiales de entrada desde fuentes
externas al sistema y sin procesarlas transmiten la sefial a las capas siguientes,

presentando el esquema mostrado en la figura 6.

Entrada

Figura 6: Esquema de una unidad de procesamiento de la capa de entrada
Fuente: Elaboracion propia

Los UP’s de salida mandan las sefiales que reciben hacia afuera del sistema como se

muestra en la figura 7.

Sahda

P,

Entrada Entrada. .
11 1)
Entrada .
12

Figura 7: Esquema de una unidad de procesamiento de la capa de salida
Fuente: Elaboracién propia
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Los UP’s de la capa intermedia o capas intermedias, tienen sus entradas y salidas

dentro del sistema como se muestra en la figura 8.

Sa.lidai2
Salidau = Salicla\in
12
w w.

11 in

P

Emrada11 Entradaij

Entrada i

Figura 8: Esquema de una unidad de procesamiento de la capa intermedia
Fuente: elaboracion propia

Todos los elementos de procesamiento presentan el esquema de la figura 9.

Figura 9: Topologia basica de una Red Neuronal Artificial
Fuente: elaboracion propia
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Cuya nomenclatura se explica a continuacion:

Fa, Fp, Fc
a) ... ap
C1...Cq

ajg ... an
by ... by
C1...Cq
Vip

Wpq

Capa de entrada, intermedia y de salida respectivamente

Seifiales de entrada

Sefiales de salida

Elementos procesadores de la capa de entrada

Elementos procesadores de la capa intermedia

Elementos procesadores de la capa de salida

Indica los pesos asociados entre las neuronas n, p correspondientes a
las capas de entrada e intermedia

Indica los pesos asociados entre las neuronas p, q correspondientes a

las capas de entrada e intermedia

El esquema de interconexion es lo que define a la arquitectura de una red neuronal

artificial, es el que indica como se propagard la sefial desde una unidad de

procesamiento a otro o hacia si mismo. Dichas interconexiones son unidireccionales y

tienen un peso asociado para cada conexion, estos pesos forman la memoria de la red.

Las conexiones excitatorias, usualmente sefiales positivas o cercanas a 1, aumentan el

valor de entrada al UP, mientras que las conexiones inhibitorias decrementan el valor.

A continuacion se muestran tres diferentes esquemas de interconexion entre los UP

en una red neuronal artificial (véase la figura 10).

a) Conexiones entre UP de la misma capa.

b) Conexiones entre UP de diferente capa.

c) Conexiones recurrentes que conectan a un UP consigo mismo.
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c)

Figura 10: Esquemas de interconexion entre UP’s
Fuente: elaboracion propia

Si la informacion fluye en una direccién, las conexiones son llamadas de propagacion
hacia adelante. La retroalimentacion permite que la informacién fluya entre UP en
ambas direcciones y/o recursivamente. En la topologia basica de una RN (véase la
figura 9), la retroalimentacion entre capas estd dada por una arquitectura de red
neuronal de retropropagacion.

Las reglas de aprendizaje son el ultimo atributo utilizado para definir a una red
neuronal artificial. El aprendizaje es considerado como un porcentaje en el cambio de
los pesos o memoria de la red. Existen dos categorias basandose en el tipo de
aprendizaje en una arquitectura de red:

e Aprendizaje supervisado.

e Aprendizaje no supervisado.
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El aprendizaje supervisado, implementado en el presente trabajo, es generalmente
empleado en redes de propagacion hacia adelante, en las que los patrones de
entrenamiento estan compuestos de dos partes fundamentales, un vector de entrada y
un vector de salida, asociando la entrada con su correspondiente salida en cada
unidad de procesamiento al cual se denominara nodo.

La manera en que trabaja este tipo de aprendizaje de manera general es la siguiente:
un vector de entrada es presentado en la capa de entrada, junto con un conjunto de
respuestas deseadas para ese vector, el cual es presentado en la capa de salida. Al
realizar una iteracion, se genera el error o discrepancia entre la respuesta deseada y la
obtenida para cada nodo en la capa de salida, dicho valor de error es utilizado para
actualizar el vector de pesos y, como se puede ver, se retroalimenta para producir una
nueva salida. Como se mencion6, mediante este tipo de aprendizaje, los pares de
vectores de entrenamiento se van modificando hasta que el porcentaje de cambio de
los pesos esté cercano a cero indicando en realidad que el error total esta proximo a
cero. Cabe mencionar que no es necesario que se llegue hasta un valor de cero en el
error, dependiendo de la aplicacion se establecer que el error pueda estar dentro deun
rango especifico. Esto se hace, porque si se espera que el error total sea igual a cero,
se establece que la red sea completamente selectiva para resolver el problema en que
fue entrenada, en cambio, manteniendo el error dentro de un cierto rango, se hace que
la red pueda generalizar. Este tipo de aprendizaje es utilizado en arquitecturas de
redes neuronales artificiales que necesitan ser entrenadas fuera de linea, es decir, en
las cuales se necesite entrenarlas antes de poder aplicarlas. En la figura 11 se muestra

un esquema representativo del tipo de entrenamiento utilizado.
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Figura 11: Esquema indicativo del aprendizaje supervisado
Fuente: Elaboracion propia

Por otra parte, el aprendizaje no supervisado no incorpora un entrenador externo,
trabaja en base a informacion local y a un control interno. La red se autoorganiza
usando reglas internas, es decir, la red va modificando sus pesos y demas parametros
de manera dinamica y en linea.

Los pasos que sigue este tipo de aprendizaje son los siguientes: un vector es aplicado
a la capa de entrada, la red se encarga de llegar a un equilibrio, es decir, se
autoorganiza. El cambio en el valor de los pesos se basa en la informacion
previamente establecida y en el control interno antes mencionado.

Las redes neuronales artificiales son una nueva forma de computacion capaz de
manejar las imprecisiones e incertidumbres que aparecen cuando se trata de resolver
problemas, relacionados con el mundo real y que la computacién tradicional no puede
resolver tales como: reconocimiento de patrones, toma de decisiones, etc., ofreciendo

soluciones robustas y de facil implementacion.




ﬁ? Capitulo IT: Marco Teérico 40

11.2.3 ANTECEDENTES DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

En 1943 Warren McCulloch y Walter Pitts, en el articulo “A Logical Calculus of the
Ideas Immanet in Nervous Activity” presentaron la primera discusion de Redes
neurologicas, donde manifestaron ideas sobre maquinas de estados finitos con
elementos de decision, basados en niveles de excitacion lineales y representaciones
logicas de varias formas de comportamiento y memoria. Ellos demostraron que
cualquier expresion de logica proposicional podia ser implementada por una red de
neuronas simplificadas.

A finales de los 40, Donald Hebb, publico el libro “The Organization of Behavior”, el
cual se baso en las implicaciones psicologicas de las redes neuronales. Un punto
importante expresado por Hebb, es que los pesos asociados a una conexion excitatoria
entre dos unidades debe ser proporcional a la correlacion entre ellas. Muchos de los
esquemas de aprendizaje en redes neuronales actualmente son Hebbianos.

La idea principal del libro de Hebb consiste en que muchas redes pueden aprender
mediante la reconstruccién de representaciones internas de conceptos, lo que €l
denominé “unién de células”, subfamilias de neuronas que podrian aprender a
soportar diversas actividades. También intentd explicar psicologicamente los
términos de conexiones o asociaciones.

El 1951, Minsky construyé una maquina formada por cuarenta unidades electronicas,
interconectadas por una red de enlace, cada una de la sefiales tenia una probabilidad
ajustable de recibir sefiales de activacion y asi transmitirlas a otras unidades. El
proceso de aprendizaje se efectuaba por medio de un mecanismo de refuerzo, en el

cual cada juicio positivo o negativo acerca del comportamiento de una maquina, era
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traducido en un pequefio cambio en las posibilidades asociadas con cualquier
conexion que anteriormente transmitio sefiales.

En 1959, Frank Rosenblatt, di6 a conocer el “perceptron”, uno de los mas excitantes
desarrollos sobre el reconocimiento de patrones. El diviso el perceptron como un
sistema paralelo y distribuido, conformado por una red de multiplicadores y
funciones de suma. La idea era que una red de procesos elementales ordenados de una
manera parecida a las redes neuronales biologicas, pudiera ser capaz de aprender
como reconocer y clasificar patrones de manera autonoma. Este trabajo condujo a uno
de los reveses mas severos sufridos por el area de redes neuronales artificiales, al
demostrarse que las redes lineales basadas en unidades de umbral logico, eran
inadecuadas para el reconocimiento de cierto tipo de patrones. Sin embargo, el
perceptron y la maquina de capas o de varios estratos, proporciond una solida base
conceptual para trabajos posteriores.

Entre 1959 y 1967, Arthur Samuel, trabajo en la programacion de computadoras que
aprendieran a jugar damas. Usando un sistema basado en recompensas, los programas
funcionaron muy bien.

En 1962, Frank Rosenblatt publicé el libro “Principle of Neurodinamics™, en el cual
define al perceptron probando muchas teorias sobre éste. Se hicieron muchas pruebas
con el perceptron, deduciendo que este es capaz de aprender cierta clase de patrones y
otros no.

En 1965, Nilsson describi6o la maquina de varios estratos, donde mostr6 el concepto
de un perceptron generalizado con capas ocultas. Desafortunadamente, ninglin

algoritmo de aprendizaje estaba disponible para tal maquina en ese momento.
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En 1970, Patrick Winston realizo la tesis doctoral “Learning Structural Definitions
for Examples”, la cual constituyé una gran contribucion.

En los afios 70, fueron muy pocos los trabajos realizados sobre redes neuronales.
Muchos autores atribuyen esto a las deficiencias presentadas por los perceptrones; no
obstante, ellos mismos alegan que la crisis que esto cre6 sirvid, como se confirmé
posteriormente, para que se concentraran las investigaciones en esquemas de
representacion del conocimiento que fortalecieran las débiles teorias de aprendizaje
existentes.

Los resultados de investigaciones recientes han cambiado drasticamente la situacion.
La regla Delta generalizada de Rumel Hart, Hinton y Williams (1986), constituye una
manera de implementar un sistema similar al perceptron. Otras generalizaciones con
ese alcance estan siendo exploradas actualmente. La regla Delta generalizada es el
algoritmo de aprendizaje mas usado hoy dia en el mundo. Es un paradigma
supervisado, es decir, dada una entrada se entrena la red para obtener la respuesta

deseada.

11.2.4 REDES DE FUNCION DE BASE RADIAL

Una red de base radial tiene una capa escondida de unidades radiales, dando cada una
respuesta gaussiana. Estas funciones son no lineales, por lo tanto no es necesario
tener mas de una capa escondida para modelar cualquier forma de una funcion. Las
redes RBF poseen una capa de salida con unidades lineales y funciones de activacion

lineal.
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Las redes RBF poseen una gran nimero de ventajas sobre las redes multicapas. En
primer lugar, ellas pueden modelar cualquier funcion no lineal usando una sola capa
escondida, lo cual facilita la toma de alguna decision sobre el nimero de capas. En
segundo lugar, simplemente la transformacion lineal en la capa de salida puede ser
completamente optimizada usando técnicas de modelado lineal, las cuales son
rapidas y no sufren de ningun tipo de problemas como los minimos locales, los cuales
son un tormento en las técnicas de entrenamiento de las redes multicapas. Las redes
RBF por ende pueden tener un entrenamiento bastante rapido, mucho mas que las

multicapas.

Por otro lado, antes de que la optimizacion pueda ser aplicada a la capa de salida de
una red RBF, el nimero de unidades radiales debe ser decidido, y su centro y
desviaciones deben ser asignados. Aunque sea mas rapido que el entrenamiento de
redes multicapas, los algoritmos para este proceso no son los menos propensos a
descubrir combinaciones de suboptimalidad.

Otra caracteristica que distingue al rendimiento de las redes RBF de las multicapas
son las diferentes aproximaciones hacia el modelado del espacio, con RBF

La experiencia indica que la capa de respuesta mas interna de las redes RBF necesitan
muchas mas unidades de proceso para adecuarse al modelo de la mayoria de las
funciones. Por supuesto, es siempre posible dibujar figuras que son facilmente
representadas de una forma u otra, pero el balance no favorece a las redes RBF. Por

lo tanto, una solucién de una RBF tendera a ser mas lenta su ejecucion y requerira de
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un mayor consumo de espacio que su correspondiente multicapa (pero es mucho mas
facil de entrenar, lo cual no lo convierte en una limitante).

El acceso también implica que las RBF no se inclinan a extrapolar mas alla que la
data conocida: la respuesta tiende rapidamente hacia cero, si los puntos estan lejos de
los datos de entrenamiento usados. En contraste con las multicapas que aciertan mas
en esta respuesta cuando la data que se usa esta lejos de la data con la que se entreno.
Sea esto una desventaja o ventaja depende principalmente de la aplicacion que se use,
pero en la mayoria de los casos la extrapolacion no-critica de las multicapas es
conocida como una debilidad, la extrapolacion lejos de la data de entrenamiento es
usualmente peligrosa e injustificada.

Las RBF son también mas sensitivas a la “maldicion de la dimensionalidad”, y tienen
dificultades si el nimero de entrada es grande.

Como se explicé anteriormente, el entrenamiento de la RBF toma lugar en distintos
estados. Primeramente, el centro y la desviacion de las unidades radiales debe estar
listo; después la capa de salida lineal es optimizada. El centro debera estar asignado

para reflejar un agrupamiento natural de la data. Los dos métodos mas comunes son.

Sub-Muestreo: “puntos de entrenamiento aleatoriamente escogidos son copiados a las
unidades radiales. Como estas son aleatoriamente escogidas, ellas representaran la
distribucién de la data entrenada en un sentido estadistico. Aun, si el nimero de las
unidades radiales no es muy grande, las unidades radiales pueden ser una pobre

representacion” (Haykin, 1994).




ﬁ Capitulo II: Marco Teorico 45

Algoritmo K-Means: segun Bishop (1995), este algoritmo intenta seleccionar un

conjunto 6ptimo de puntos que estan ubicados en el centro de un grupo de data

entrenada. Dado K unidades radiales, se ajusta a las posiciones del centro, tal que:

e Cada punto de entrenamiento “pertenece a” un centro de agrupacion, y es el mas

cercano a su centro que cualquier otro

e Cada centro de agrupacion de los datos, es el centro de los puntos de

entrenamiento que pertenecen a ella

Una vez que los centros son asignados, las desviaciones estan listas. El tamafio de la
desviacion (también conocido como factor suavizante), determina el nivel de
complicacion de las funciones gaussianas. De ser las gaussianas muy complicadas, la
red no interpolara entre esos puntos conocidos, y la red perdera la habilidad de

generalizar. Si las gaussianas son muy abiertas, la red perdera detalles importantes.

La desviacion deberia ser tipicamente escogida para que la gaussiana se extienda

sobre algunos centros cercanos. Los métodos usados son:

Explicito: el usuario escoge la desviacion de la red.

Isotrépico: la desviacién es seleccionada heuristicamente para reflejar el namero de
centros y el volumen del espacio ocupado (Haykin, 1994).

El vecino mas cercano a K: cada unidad de desviacion esta individualmente colocada
en la media de la distancia de su vecino K mas cercano (Bishop, 1995). Por lo tanto,
la desviacion es mas pequefia, en paquetes de areas de espacio ajustada, preservando
detalles, y altamente esparcidas en areas del espacio (interpolando de ser necesario).

Una vez centrado y la desviacion colocada, la capa de salida podra ser optimizada
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usando una técnica de optimizacion lineal; por ejemplo: el algoritmo de la pseudo-
inversa (Haykin, 1994; Golub y Kahan, 1965).

Las funciones de base radial también pueden ser hibridizadas de varias formas. La
capa de salida puede ser alterada para que contenga funciones de activacion no-lineal,
en esos casos cualquiera de los algoritmos de entrenamiento del perceptron multicapa
como backpropagation puede ser usado para entrenarla. Es también posible entrenar
la capa radial (la capa oculta) usando el algoritmo de entrenamiento de Kohonen, el
cual es otro método de asignacion de los centros para reflejar la propagacion de la

data.

11.2.4 APLICACIONES DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

“Las redes neuronales artificiales juegan un papel muy importante en muchas areas.
En este momento constituyen la confluencia del interés y energia de diversas
disciplinas, incluyendo la neurobiologia, la psicologia, la filosofia, la matematica, la
fisica y la computacion” (Freeman y Skapura) [7]. Muchas aplicaciones han sido
desarrolladas en diversas areas, entre ellas se puede mencionar:

e En la de construccion una computadora que reconozca el habla humana y lo
traduzca en texto escrito. Jeffrey Elmon, profesor asociado de Lingiiistica de la
Universidad de San Diego, ha demostrado que las redes neuronales pueden
escoger palabras individuales de conexiones fluidas y planear una representacion

de ellas.
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e En el reconocimiento de imagenes. Kohonen demostré que una red de memoria
asociativa puede tomar la imagen de un rostro parcialmente oscuro, completarla e

identificarla como una imagen en memoria.

e En la solucion, durante varios afios, de problemas de control adaptativo por redes
neuronales. Andrés Pellionez, profesor de fisiologia y biofisica de la Universidad
de Nueva York, ha demostrado la habilidad de mover un brazo robot, en

coordinacion perfecta en linea recta a cualquier angulo.

e En la aplicacién de redes neuronales a problemas de procesamiento de

informacion a nivel comercial e industrial por parte de muchas organizaciones.

e En las tareas de planificacion en las cuales se ha demostrado que una red neuronal

puede servir para programar vuelos aereos.

e En la precision demostrada por algunos investigadores, las redes neuronales

pueden seleccionar las aplicaciones para préstamos en bancos.

Asimismo cabe destacar que existen varios trabajos de investigacion realizados en
nuestro pais, por el “Grupo de Dinimica de Sistemas Complejo e Inteligencia
Artificial”, perteneciente a la Escuela de Fisica y Matematica en conjuncion con la
Escuela de Computacion, de la Facultad de Ciencias de la Universidad Central de
Venezuela, entre los cuales se pueden mencionar:
v “Estudio e implantacién de varios modelos de redes neuronales”, realizado por
Gabriella Di Gregorio y Giovanni Addivinola, como tesis de grado de la

Escuela de Computacion.

v’ “Aplicacion de redes neuronales autoorganizativos en el reconocimiento de
anormalidades cardiacas en electrocardiogramas”, realizado por Mayauri

Mendez y Emilio Zarate, como tesis de grado en la Escuela de Computacion.




ﬁ Capitulo IT: Marco Teérico 48

v “Disefio e implantacion de una arquitectura de red neuronal que permite
identificar automaticamente, molécula poliméricas a partir de los espectros de

infrarrojo”, realizado por Gabriel Rivero, como tesis de grado de la Escuela de

Quimica.

v “Aplicacion de una red neuronal para reduccion del ruido para Series Tiempos
Caoticas”, realizado por Cecilia Paruta Guaquirian Cecilia, como tesis de grado

de la Escuela de Computacion.

11.3 DINAMICAS NO LINEALES

11.3.1 ANTECEDENTES DE LA TEORIA DEL CAOS

El primer experimentador del caos fue un meteorélogo llamado Edward Lorenz [18].
En 1960 estaba trabajando en el problema de predecir el tiempo. Tenia una
computadora que calculaba el tiempo con doce ecuaciones, y a pesar de que la
maquina no predijo el tiempo, en principio predijo como seria probablemente el

tiempo.

En 1961, Lorenz quiso ver unos datos de nuevo. Introdujo los nameros de nuevo a la
computadora, pero para ahorrar papel y tiempo. solo calculé con tres nimeros
decimales en vez de seis (tal como fue experimentado inicialmente), obteniéndose
resultados totalmente diferentes. Lorenz intentd encontrar la explicacion a eso. Asi

surgié la teoria que esta tan de moda en la actualidad: /a teoria del caos.

Segun las ideas convencionales, los resultados habrian tenido que ser practicamente

los mismos. Lorenz corrio el mismo programa: los datos de inicio fueron iguales (las



ﬁ Capitulo IT: Marco Teorico 49

diferencias muy pequefias no pueden tener efecto verdadero en los resultados finales).
Lorenz demostrd que esa idea era falsa, el efecto que tienen esas diferencias pequefias

¢ iniciales se le conocié mas tarde con el nombre efecto mariposa.

El movimiento de una simple ala de mariposa hoy, produce un diminuto cambio en el
estado de la atmésfera. Después de un cierto periodo de tiempo, el comportamiento
de la atmosfera diverge del que deberia haber tenido. Asi que, en un periodo de un
mes, un tornado que habria devastado la costa de Indonesia no se forma, o quizas,

uno que no se iba a formar, lo hace.

Este fenomeno, y toda la teoria del caos, es también conocido como dependencia
sensitiva de las condiciones iniciales. Un cambio pequefio puede cambiar
drasticamente el comportamiento a largas distancias de un sistema. Al medir, una
diferencia tan pequefia puede ser considerada como un ruido experimental o una
impuntualidad del equipo. Esas cosas son imposibles de evitar, también en el
laboratorio mas asolado. Con un numero inicial 1.001 el resultado puede ser
totalmente diferente que con 1.000543. Es simplemente imposible alcanzar este nivel
de eficacia al medir. De esta idea Lorenz derivd que era imposible predecir
exactamente el tiempo, y todo eso lo condujo a otros aspectos de lo que se conoce
como la teoria del caos. En la figura 12 (véase figura 12), se puede observar una
sucesion hecha dos veces, en la que siempre se eleva el nimero al cuadrado. Los dos

casos solo divergen en el nimero inicial (1.000543 y 1.001).
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Figura 12: El efecto mariposa
Fuente: http://www.geocities.com/CapeCanaveral/Lab/8609/

Lorenz intenté encontrar un sistema menos complejo que dependiera sensitivamente
de las condiciones iniciales. Mir¢ las ecuaciones de conveccion y las simplifico. El
sistema ya no se relacioné con la conveccion, pero si dependia en alto grado de los
datos iniciales, y esta vez solo habia tres ecuaciones. Luego pudo observar que sus

ecuaciones describen precisamente una rueda de agua.

Las ecuaciones del sistema también parecian tener un comportamiento hecho
totalmente al azar. Sin embargo, después de verlas en una grafica, el resultado fue
sorprendente: la salida (el resultado) siempre se ajusté en un espiral doble. Antes solo
habia dos tipos de comportamientos conocidos: un estado fijo, donde las variables
nunca cambian, y el comportamiento periddico, donde el sistema esta en un circuito
cerrado y se repite infinitamente. Las ecuaciones de Lorenz son definitivamente

ordenadas, siguen un espiral. Nunca se detienen en un punto, ni se repiten, o0 sea no
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son periddicas. A la imagen que dieron las ecuaciones le dio el nombre afractor

(véase figura 13) .

Figura 13: Atractor de Lorenz
Fuente: http://www.geocities.com/CapeCanaveral/Lab/8609/

En 1963 Lorenz publicé lo que habia descubierto en un periédico meteorologico, por
lo que paso inadvertido. Su contribucion solo fue reconocida afios mas tarde, cuando

fue redescubierto por otros.

De esta manera surgio la nueva ciencia que aun en la actualidad continua siendo
joven. Hay muchas ideas falsas sobre el caos divulgadas en peliculas como Jurassic
Park, en la cual la teoria del caos parece estar relacionada con el desorden. Nada
podria estar mas lejos de la verdad. Es cierto que la teoria dice que alteraciones
pequefias pueden causar cambios enormes, en ninglin momento implica que no hay
orden absolutamente. Una de las ideas principales es que mientras es casi imposible
predecir exactamente el estado futuro de un sistema, es posible, y mas aun, muchas

veces facil, modelar el comportamiento general del sistema. Eso es lo que se muestra
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en el Atractor de Lorenz, es decir, el caos no se trata del desorden, mas que nada en

cierto sentido se puede decir que es determinista.

11.3.2 DINAMICA NO CAOTICA

Los sistemas caoticos son deterministas, es decir existe algo que determina su
comportamiento. Son muy sensitivos a las condiciones iniciales. Un cambio muy

pequefio en los datos de inicio pueden emitir resultados totalmente diferentes.

Los sistemas cadticos parecen un desorden, o hechos al azar; pero no lo son. Hay
reglas que determinan su comportamiento. Sistemas de verdad hechos al azar no son
cadticos. Los sistemas regulares, descritos por la fisica clasica son las excepciones en

este mundo de orden, reglas cadticas.

11.3.3 DIMENSION DE CAPACIDAD

Los métodos de amalgamacion se utilizan en la dimension de Kolgomorov (Russ,
1994) como una aproximacién de la dimension de capacidad. La mas conocida de
estas técnicas es el método de contar cajas. La dimension de capacidad es uno de los
test con el cual se demuestra si los datos pertenecen 0 no a un sistema caotico.

Se colocan cajas de diversos tamafios (s) sobre la muestra y se cuenta el nimero de
cajas que contienen partes de la muestra N(5). Esto se logra mediante la
implementacion de un algoritmo que se dedica a contar el nimero de n-cubos

necesarios para cubrir completamente la data: se comienza con n-cubos de tamafio
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“suficientemente grande” y en cada iteracion se disminuye el tamafio de los mismos
hasta que sean de un tamafio “suficientemente pequefio”.

Posteriormente se considera como dimension de capacidad (dc) el siguiente limite:

dc = lim ~1LN(1E)—)
H— 10 ln(—]
i
SiL=1
de = lim h12n)=1
n—rmln[g_]
1
donde:

n = Cantidad de n-cubos que se necesitan para cubrir todos los puntos

L =Longitud de un lado de los n-cubos

Considérese todos los puntos en el segmento de recta de 0 a L, los n-cubos en este

caso seran intervalos, ya que estan en R.

Todos los puntos se extienden a lo largo del intervalo que va de 0 a L y se observa
que con n=0 la cantidad de intervalos que contienen todos los puntos, es un intervalo
y su longitud es L/2°. En la segunda linea de la grafica n=1. En la tercera linea de la

grafica n=2 y se observa que existen cuatro intervalos de longitud 720

En la figura 14 (véase Figura 14), se observa de manera grafica, como calcular la

dimension de capacidad en el ejemplo.
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Figura 14: Particion de los n-cubos en la dimension de capacidad
Fuente: Elaboracion propia

11.3.4 ESPECTRO DE FOURIER

El espectro de Fourier es una técnica propuesta por Cox y Wang (1993), que se
encarga de analizar datos continuos. Es por ello que para analizar una serie de tiempo
discreta existen ciertas pasos a seguir.

1. X(t) Vt,0<t<ow Serie de datos continuos

2. X(Kt) Vk,0<k<ow  Sesubmuestran las observaciones

3. X(Kt) 0<k<N-1 Se considera una submuestra finita de datos

La formula de la serie de Fourier para datos discretos viene expresada de la siguiente
manera:

N-1 LS
N

x[n]= ZSE[k].e
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Lo que se conoce como la Transformada Rapida de Fourier es la manera de resolver
esta ecuacion de un modo eficiente. Para la aplicacion de la misma, se utiliza una
herramienta en el mercado que resuelva este problema, en donde el trabajo sea
pasarle como parametro la serie de tiempo a consultar su caoticidad y ella arrojara
una imagen que representa su espectro de Fourier.

En la serie de Fourier cuando los datos de entrada corresponden a datos discretos ésta
respondera con una grafica continua y su interpretacion sera mediante el analisis del

usuario, quien a través de comparaciones decidira si la data analizada es o no caotica.

I1.3.5 FUNCION DE AUTOCORRELACION

“En la construccién de un modelo de series de tiempo es necesario describir la
relacion entre la observacién actual y las observaciones previas”, definicion
matematica propuesta por Eric Weisstein (1997). Los coeficientes de autocorrelacion
son utilizados en muchos métodos de prondsticos como base para el analisis de serie
de tiempo, ya que proveen informacion importante acerca de los patrones existentes
en las series de tiempo. Es por ello que su principal uso, segun Otnes (1978) [26], es
determinar los patrones o componentes de la serie original y comprobar que la serie
de los residuos producida por un modelo que se ha seleccionado, es realmente un
“ruido blanco” (modelo aleatorio).

Asi como la media y la desviacion estandar describen la tendencia y la dispersion de
una variable aleatoria, la funcion de autocorrelacion simple describe la naturaleza de
la relacion entre observaciones interdependientes. El concepto de autocorrelacion es

similar al de correlacion lineal, pero aplicado a valores de la misma variable con
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diferentes atrasos o desplazamientos (variables predeterminadas). En la tabla 3, se

puede observar un ejemplo de desplazamiento de la data.

Tabla 3
Desplazamiento de la data en diferentes periodos
Tiempo ¥, Y Yt-2

t variable original variable construida variable construida
con un desplazamiento  con dos desplazamiento

1 4 - -

2 3 4 -~

3 6 3 4

4 7 6 3

5 2 7 6

6 1 2 7

7 4 1 2

8 5 4 1

9 8 5 4

10 11 8 5

Fuente: Elaboracion propia

Se puede considerar que Y: y Yi. son dos variables y calcular su coeficiente de
autocorrelacion, igualmente para Y; y Yi2, para Y; y Yi3 y asi sucesivamente. Un
coeficiente de 0.80 entre Y; y Y., implicara que los valores sucesivo de Y,
desfasados en un periodo de tiempo Y. y los valores originales de la serie Y,
demuestran una correlacion positiva, es decir, tienden a moverse en la misma
direccion.

Las autocorrelaciones proporcionan una informacion importante acerca de la

estructura de los datos y su patron de comportamiento. Si un conjunto de datos se
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distribuyen aleatoriamente, las autocorrelaciones correspondientes a los sucesivos
valores deben ser cercanos o iguales a cero, sin embargo si los valores de los datos

presentan una fuerte estacionariedad o un caracter ciclico, entonces estaran altamente

correlacionados.

Para el calculo de las autocorrelaciones de una serie de tiempo con desplazamiento k

se usa la siguiente formula:

n-k
S0 -T X -T)
n=H— k=01 cu k
2 E~TY
t=1
donde:
r, = denota el coeficiente de autocorrelacion estimado de la serie Y;
k= desplazamiento en el tiempo
Y, = valor de la variable en el tiempo t, t = 1,2,3 .,n

¥ = media estimada de la serie de tiempo

3y,
. =l

n

o

Si existe tendencia en la serie original, implicara la existencia de cierta relacion entre
valores proximos de la misma serie, por lo tanto las autocorrelaciones seran altas; por

el contrario, en el caso de que la serie sea completamente aleatoria ¥, = N (0,0t,)

todas las autocorrelaciones tenderan a cero, o no seran significativamente distintas de

Ccero.
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I1.3.6 EXPONENTES DE LYAPUNOV

Los exponentes de Lyapunov miden la rata a la cual orbitas o vecinos cercanos
convergen o divergen. Existen tantos exponentes de Lyapunov como dimensiones en
el estado del espacio del sistema, pero el mas largo es usualmente el mas usado.
Hablando sin ataduras el maximo exponente de Lyapunov es el de la constante del
tiempo, lambda (1), en la expresion para la distancia entre dos Orbitas cercanas,
¢*?  Si lambda es negativo, las orbitas convergen en tiempo, y el sistema dinamico
es insensible a las condiciones iniciales. Sin embargo de ser lambda positivo, la
distancia entre las 6rbitas crece exponencialmente en el tiempo, y el sistema exhibe

sensibilidad dependiendo de las condiciones iniciales.

Existen dos formas de calcular el exponente de Lyapunov. De una forma se toman
dos puntos cercanos, evolucionando en el tiempo, midiendo la tasa de crecimiento de
la distancia entre ellos. Esto es ttil cuando se tiene una serie de tiempo, pero presenta
la desventaja que la tasa de crecimiento no es realmente una efecto local a medida
que los puntos se separan. Una mejor manera es medir la tasa de crecimiento de

vectores tangentes a la orbita dada.

Mas preciso, considere un mapa f en una dimension del espacio m y su matriz

derivada Df(x). Sea vun vector tangente al punto x . Se define la funcion:
L(x,v) = Lim(Ln | (Df (x}¥) D]

Ahora, el teorema de Oseledec dice:
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“existe un limite para todos los puntos y todos los vectores tangentes v”.

“existe un maximo de m valores diferentes de L mientras se deja v tener un rango

sobre el espacio tangente”.
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CAPITULO II1. MARCO METODOLOGICO

La metodologia utilizada para el desarrollo del modelo se basa en la llamada técnica
de los prototipos incrementales (Incremental Prototyping); también conocida como
prototipo modular (Modular Prototyping), propuesta por Jacobson [12] y Caney [3].
En esta técnica se afiaden nuevos elementos sobre el prototipo original a medida que
el ciclo de disefio progresa, es por esta razon que permite la facilidad de regresar a
fases anteriores y redefinirlas en caso de encontrar dificultades en el proceso de
desarrollo. Este capitulo examina cada una de las actividades que forman parte de la

metodologia. Estas se muestran en la figura 15.

Investigacion y Analisis

Disefio del Modelo

Desarrollo

Caso de Estudio

l

Prueba, Resultado,
Comparacién

Figura 15: Fases de la metodologia de prototipo incremental
Fuente: elaboracion propia
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1. Investigacion y analisis
Durante esta fase se efectuan sesiones con los expertos las cuales tienen como
objetivo documentar detalladamente el problema, sus caracteristicas, alcances y
limitaciones. Las actividades que se realizan durante esta fase son las siguientes:
» Identificacion de fuentes de informacién y conocimientos (bibliograficos,
humanos y/u otros sistemas relacionados).
* Definicion del problema. Se realiza una descripcion detallada del problema a
abordar.
* Levantamiento de informacién y busqueda del conocimiento inicial necesario

para el esbozo de un primer disefio conceptual tentativo del modelo.

2. Diseiio del Modelo
En esta fase se enuncian y describen los componentes del modelo, sus funciones e
interrelaciones. En otras palabras, se realiza el disefio del mismo. Este disefio
producira los elementos que establecen como el sistema cumplira los problemas
identificados durante la primera fase.
Las actividades a realizar en esta fase son las siguientes:

* Establecimiento de las herramientas que deben usarse de acuerdo al tipo de

modelo a desarrollar y el ambiente operativo que tendra.
= Definicion de la forma en que deben interactuar las diferentes herramientas

consideradas, a fin de garantizar la adecuada fluidez y operatividad.
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» Definicion del tipo de interfaz a usar para interactuar con el usuario. En base a
las herramientas seleccionadas y a la forma en que estas deben interactuar se

procede a la construccion del prototipo operativo.

3. Desarrollo

Con base en el disefio planteado, se definen los elementos constituyentes, relaciones y
mecanismos necesarios para implantar el modelo. Esta definicion abarca una
estrategia integradora de todas las herramientas con el objetivo de crear un ambiente

idoneo para el desarrollo y operacion del modelo.

4. Caso de Estudio

En este punto se analizan los casos de estudio que podrian ser usados en el Sistema de
Reconstruccion de Data Cadtica (SRDC) en su implementacién y prueba. Estos casos
deben ser representativos de todos los aspectos del problema que estén dentro del
alcance definido. Se debe elegir el que mas se adecue a las exigencias del modelo, del
que se tenga mas informacion, mayor disponibilidad de datos, asi como de otras

caracteristicas que hagan posible que el caso de estudio se torne interesante.

5. Prueba, Resultado, Comparacioén
En esta fase se realizan las pruebas unitarias y de integracion del SRDC'y se efectuan
los ajustes necesarios para su operacion definitiva. Se obtienen los resultados y se

compara con otros modelos.
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111.1 INVESTIGACION Y ANALISIS

El problema de la reconstruccion de la data ha sido atacado, durante muchos afios,
por areas como la investigacion de operaciones, los prondsticos, la economia, la
sociologia, la medicina, etc. Estas reconstrucciones se han utilizado con la finalidad
de predecir y mejorar la toma de decisiones ante situaciones donde se corre un alto
riesgo. En el capitulo I (véase capitulo I), se documenté de una mejor manera la
identificacion del problema.

Se realizo un estudio detallado sobre la prediccion de eventos, conceptos asociados y
la aplicacién en la actualidad, haciendo énfasis en las pautas que se deben seguir y
cada uno de los requerimientos necesarios para la obtencion de una buena prediccion.
También se investigo la tecnologia de pronosticos a través de redes neuronales y su
aplicacion actualmente, basandose principalmente en fuentes bibliograficas. Después
de hacer un estudio sobre los principales modelos de prediccion (véase capitulo II), se
puede notar que la forma en que estos modelos han atacado los problemas de
pronostico se puede describir de la siguiente manera: se debe elegir en primer lugar el
modelo matematico tentativo que mas se adecue al tipo de circunstancia que se quiere
predecir. Este modelo debe poseer todas las formulas, variables y/o parametros
relacionadas con la prediccion, luego se chequea con detenimiento si el modelo
estimado es apropiado o no para el prondstico. Ademas se realizan las comparaciones
pertinentes entre las herramientas (redes neuronales y teoria del caos) para establecer

diferentes criterios de aproximacion.
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Se realizaron sesiones con especialistas en el tema de pronosticos y con los posibles
usuarios de la aplicacion para tener diferentes puntos de vista. En realidad lo que se
busca es integrar, en una misma entidad, las mejores caracteristicas que satisfagan a
multiples usuarios. Entre las cualidades mas representativas indicadas por la mayoria
de los expertos, se establecié como mas importante el hecho de que los resultados
fueran vistos en graficas una vez realizada la prediccion. Es importante contar con un
alto grado de exactitud a la hora de predecir, pues lo que mas se quiere es asegurar los
resultados a largo plazo para una toma de decision y formular los planes (actividades)
sin estar constantemente en una revision.

Es de hacer notar que los resultados arrojados por la herramienta se veran afectados
en menor o mayor medida de acuerdo con el grado de contaminacion de la data. Esta
contaminacién o ruido puede darse por desorden cronoldgico de los datos, falta de
datos relevantes, tiempos de observacion errados, errores de medicion en humanos
y/o en instrumentos. Se debe tener un minimo de observaciones necesarias para hacer
la prediccion, a mayor nimero de data registrada mejores resultados se podran
obtener.

Otra de las exigencias de los expertos y futuros usuarios de la herramienta, es la de
una interfaz muy amigable, facil de usar y que se mantenga consistente durante el
manejo. Asimismo, debe comportarse de acuerdo a las especificaciones de los
usuarios; debe ser lo necesariamente confiable para que estos puedan depender de ella
y debe comportarse razonablemente aun en circunstancias no anticipadas en las

especificaciones de los requerimientos.
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I11. 2 DISENO DEL MODELO

Segtin los requerimientos establecidos por los diferentes usuarios, y tratando de
complacer, de manera general, los gustos y las facilidades de uso para cada uno de
ellos, se logré establecer que la aplicacion se divida en siete modulos principales: un
primer médulo, visto de manera informativa para el usuario, donde se explica y
recomienda detalladamente los pasos que debe seguir para el uso de la herramienta,
un segundo, encargado de la recepcion de la data, un tercero en el que se verifica la
caoticidad de la muestra, un cuarto en el cual se realiza la reconstruccion de los datos
a través del método de redes neuronales artificiales, un quinto en el cual se realiza la
reconstruccion de los datos a través del método de dinamicas no lineales, un sexto
donde se emiten los resultados arrojados por los métodos tradicionales, regresion
lineal simple especificamente, y un dltimo modulo encargado de emitir los resultados

finales y realizar un analisis comparativo entre los modelos (véase figura 16).

Sistema de

L] Reconstruccion
§ delCata
Cadtica

Princi de Datos | Caracterizacion Redes Analisis Resultados
Cage - de la Data Neuronales Estadistico | oo

Figura 16: Modulos de la aplicacion
Fuente: elaboracion propia

I11.2.1 MODULO PRINCIPAL
El médulo principal se le presenta al usuario como una guia para el manejo de la

herramienta. Se le describen las determinaciones para cada uno de los médulos y las
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interacciones que se deben llevar a cabo para el buen manejo de la misma. Se muestra

una explicacion breve de la funcionalidad de cada modulo y los resultados obtenidos

para cada uno de ellos.

111.2.2 MODULO DE CARGA DE DATOS

Este modulo se encarga de la recepcion de los datos con los que trabaja la aplicacion.

Estos se pueden obtener en cualquiera de los siguientes formatos:

a)

b)

Introducidos por el usuario: el usuario ingresa uno a uno los datos requeridos a
través del teclado.

Cargados a través de un Archivo: el usuario busca en las diferentes unidades de la
computadora (a: c: d:) el archivo donde se encuentran los datos. Estos archivos
pueden estar en los formatos mas comunmente usados: texto, Excel, Access.
Archivo de Texto: para estos archivos es necesario indicar el delimitador de los
datos (espacio en blanco, punto, coma, etc.), de modo que se puede obtener mas

de un dato por linea.

Archivo de Excel: para estos archivos es necesario indicar la hoja donde se

encuentran los datos, asi como también la columna inicial.

Archivo de Access: para estos archivos es necesario indicar la base de datos donde

se encuentran los datos, asi como también la tabla y el campo a pronosticar.

Es de hacer notar, que para realizar buenas predicciones, es necesario contar con

suficiente data historica, mas aun, si se pretende cuantificar el error cometido en las
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predicciones es necesario disponer de grandes cantidades de datos, para realizar en

forma confiable el proceso de validacion (Thompson, 1991) [36].

I11.2.3 MODULO DE CARACTERIZACION DE LA DATA

Este modulo se encarga de validar si los datos recolectados en el modulo anterior son
pertenecientes o no a un sistema cadtico. De acuerdo con la extensa bibliografia
consultada, existen criterios heuristicos que hacen posible esta diferenciacion, por lo
que se decide que este modulo esta compuesto por tres tests de verificacion a saber: el
coeficiente de correlacion, dimension de capacidad y el espectro de Fourier (véase
capitulo IT). En caso de que la data examinada tuviese un coeficiente de correlacion
casi nulo, una dimension de capacidad no entera y un espectro de Fourier casi plano,
la misma serad considerada cadtica. Si al menos uno de los criterios falla sera
considerada no caotica. Este proceso se presenta de una manera grafica en la figura

16.

Dimension de
A Capacidad [
f, ~
e #
S P . Espectro de - N Valor
R Rl Fourier A T Resultante
o % L DATA
* 4 Dimension de '/

Criterios

Figura 17: Proceso para la caracterizacion de la data
Fuente: elaboracion propia
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En este punto es importante resaltar que si en el proceso de caracterizacion de la data,
la misma resulta NO CAOTICA, el usuario debe optar por un método tradicional para
realizar sus predicciones y no emplear técnicas tan sofisticadas como las
desarrolladas en esta herramienta, ya que la misma requiere de un mayor tiempo de

procesamiento y ejecucion.

I11.2.4 MODULO DE REDES NEURONALES

Previo al disefio del modelo se realizo un estudio de la tecnologia de las redes
neuronales artificiales, sus inicios, conceptos y una descripcion breve de diversos
paradigmas con sus ventajas y desventajas. Este estudio es presentado con mas detalle
en el marco teorico, capitulo II.

Después de haber analizado la técnica, de comprobar su capacidad para procesar
informacién y transformarla de acuerdo a las exigencias del problema, se procedio a
elaborar un modelo de prediccion el cual toma las caracteristicas de las redes
neuronales artificiales pues son capaces de predecir con cierta exactitud diversos
acontecimientos en diferentes areas.

El modelo desarrollado con las redes neuronales artificiales consta de dos fases, una
primera fase de entrenamiento y otra de operacion, la arquitectura de la red es de
capas del tipo RBF, ya que es la mas adaptativa a las exigencias del problema, debido
a ciertas ventajas que posee con respecto a otras redes como lo son: la capacidad de
aproximar funciones, generalizacion en los datos, simplicidad y menor tiempo de

entrenamiento.
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En la fase de entrenamiento, el modelo simula un comportamiento que se adecua a los
valores de entrada suministrados por el usuario (data historica). Esta data sufre una
pequefia modificacion para generar los patrones de entrada. Estos patrones son
entradas a las unidades de procesos para la primera capa (o capa de entrada). Cada
unidad de proceso en dicho conjunto consta de dos valores: n patrones de entrada y m
salidas, la cual representa el valor de prediccion arrojado para ese patron. Este
conjunto de entrenamiento se introduce en la red junto con otros valores, como lo
son: dos matrices de pesos una entre la capa de entrada y la capa escondida y otro
entre la capa escondida y la capa de salida, los cuales permiten ajustar la red
siguiendo el algoritmo de retropropagacion, el cual dependiendo de la prediccion y el
valor deseado calcula un error, repitiendo este proceso hasta cumplir un numero
méximo de iteraciones o hasta que los pesos se ajusten al conjunto de datos de

entrada.

I11.2.5 MODULO DE TEORIA DEL CAOS

Se procedio a elaborar un modelo de prediccion el cual toma la teoria de Farmer
(teoria del caos), basandose en modelos matematicos de alta complejidad.

El modelo desarrollado por Farmer [23] (basado en sistemas dinamicos no lineales),
consta de una fase fundamental, en la cual se necesita en primera instancia la
dimension del espacio de busqueda; es decir la cantidad de componentes que van a
tener los vectores o patrones. Luego se construye una matriz X cuya cantidad de filas

esta determinada por la siguiente formula:
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# de Filas de la matriz X=(cantidad de la muestra) — ( dimension - 1)
y el nimero de columnas coincide con la dimension de espacio de busqueda..

Una vez obtenida dicha matriz, se procede a calcular las distancias euclideas entre el

altimo elemento de la matriz X (X, ) y el resto de la muestra; logrando asi obtener, la

distancia euclidea entre los elementos de la muestra y el vector X, .

d =(X,-X,)? i=12,.,n-1

A partir del calculo de la distancia se genera una nueva estructura que contiene

apuntadores a V (los vecinos de X, ) la cual sera requerida para calculos posteriores.

V sera una matriz que constara de dos filas y (n-1) columnas. La columna 7

contendra al valor d,y el vecino asociado a esa distancia, la fila correspondiente a la

distancia se encuentra ordenada de menor a mayor.

Para el modelo que se implement6 fue necesario contar con un nimero minimo de
vecinos igual a uno mas el valor de la dimension. Es decir, que si se tiene dimension
igual a dos, entonces para fabricar el modelo se requerira de tres de los primeros
Vecinos.

Recuérdese que el objetivo es conseguir el vector que sigue en la dinamica a X, asi
que la formula central del algoritmo viene dada por:

XE(p)=XE(vl)+J*(Xp_le) (1)

donde:
Xgip= indica el evolucionado el X ,, o sea, si p es el X, su evolucionado

serael X, .
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Xgon= indica el evolucionado del vecino mas cercano a X ,, O sea, si v €s

el primer vecino su evolucionado cereal segundo vecino.
J = matriz cuadrada que representa la incognita del problema. Su dimension
esta determinada por la cantidad de columnas de la matriz X.

X " ultima fila de la matriz X.

X = vecino mas cercano a la ultima fila de la matriz X.

vl

Para el calculo de la matriz J (Jacobbiana) se utilizo la siguiente formula:
XE(V)=XE(VI)+J*(XVI_XV) (2)
donde:
X 5, = evolucionado del vecino v, o sea el vecino v+1

X = indica el vecino v

v

Para conseguir todos los elementos de la matriz J, se deben resolver tantos sistemas
de ecuaciones como la cantidad de columnas de la matriz X, y se necesitan tanto
vecinos como uno mas la cantidad de columnas de la matriz X. Aparte supongase sin
perdida de generalidad, que la cantidad de columnas de la matriz X es dos, se deben
resolver dos sistemas lineales de ecuaciones formados con tres vecinos mas cercanos.
Entendiéndose como a, b, ¢, d a los elementos de la matriz J (Jacobbiana), se tiene
que la formula (1) expandida seria:

X 1 ’ 1 1
Ep | [ Xgwy (ab] Xip = Xon

Cd XZ _XZ

2
2
Xen X 62 o)

En la formula mostrada anteriormente, las incognitas son X,y X/, , pero se deben

obtener primero los elementos de la matriz /. A continuacion se explica la obtencion
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de los elementos de la matriz J usando la referencia a la formula (2), con los tres
vecinos necesarios:

t
XE(vZ) o Xl(vl)w +(abj X(vZ) X(‘VI)J

2 2 2
é(vz)) XE(V'U cd X(v2) X(vl)

T t
Xeos) ly X]E(m\ " ab] Xizy = X
X2 cd X(zm =

Xi"(ﬂ)) E(v1) ) (v1)

Ahora se procede a construir los siguientes sistemas de ecuaciones para hallar los

elementos a, b, c, d:

XJIE(VZ) X}?(vl) [a( (1v2) (vl))]+ [b (X(sz) X(zvl))]
é'(vs) . X};M) [a(X(l\G) X(]vi))]+ [b( (V3) X(Vl))]

X}Ez.'(vz) = X;'(vl) [C(X(]vz) X(lvl))] [d'(X(il) X(Zvl))]
X2s = X2 b (s - X0 o b2, - X2,))

Después de resolver estos dos sistemas por el método de eliminacion Gaussiana, se

obtienen finalmente los elementos a, b, ¢, d perteneciente a las matriz J.
XlE(p) Xilz"(vl) ["( Xin—X (vu) +[b( X~ (vn)]
Xz = Xon- [c( A~ % (lvn)]"' [d ( X=X (vl))]

Estas dos ecuaciones son formadas después de encontrar los elementos necesarios y

simplemente se efectuan las operaciones correspondientes para encontrar el vector

evolucionado del X, es decir el término X, .
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I11.2.6 MODULO DE ANALISIS ESTADISTICO

En este modulo se pueden utilizar muchos tipos diferentes de funciones matematicas
para representar el modelo de una respuesta ¥ que sea funcion de una variable X .Se
logré clasificar estos modelos en dos categorias: los modelos deterministicos y los
probabilisticos. Por ejemplo en el desarrollo del trabajo se supone que se tiene una
muestra de n valores de Y que corresponden a n diferentes valores de la variable X,
donde la representacion grafica de estos datos se puede observar en la figura 18. Es
evidente que el valor esperado de ¥ puede aumentar como una funcion lineal de X. Si
se utiliza el modelo deterministico para predecir cuando X tiene un valor determinado
la prediccion tendra un error desconocido, es por esto que se conduce a la aplicacion
de los métodos estadisticos. La prediccion de ¥ para un valor dado de X es un proceso
inferencial y se requiere conocer las propiedades del error de la prediccion si ésta va
hacer de utilidad. Los modelos estadisticos utilizan modelos probabilisticos del tipo:

Y =a+ fX+e, donde € representa una variable aleatoria con una distribucion de

probabilidad especifica con media cero.

Figura 18: Representacion grafica de los datos
Fuente: Estadistica matematica con aplicaciones (1986). Pag. 440
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Aunque haya un sin fin de funciones diferentes que se pueden utilizar como modelo
de prediccion, fue motivo adicional de este trabajo desarrollar solo el conjunto de
modelos denominados modelos estadisticos lineales como respuesta a la mejor
técnica a utilizada para la realizacion del analisis de series de tiempo.

El procedimiento mas sencillo para estimar los parametros del modelo lineal, segln
Box y Jenkins [1] y Mendenhall [20], es el método de los minimos cuadrados, que se
puede resumir en ajustar una linea recta a un conjunto de puntos que representan los
datos (véase nuevamente figura 18). En el capitulo II se realiza una explicacion mas
extensa de los parametros estimados y los errores que se pueden tener en la

prediccion de una muestra; los parametros @ y S son estimados de las siguientes

formulas:

iyr —ﬂixi

a,:j;'__ﬁx'____i:l i=1
n

AE 85
nixf —[Z":X.-]

Para la representacion de la muestra a través de los métodos de prediccion

B

tradicionales se procedi6 a manipular la data para cumplir con los requerimientos
basicos. En primera instancia debe ser particionada en la manera de X'y ¥, es decir

variables independientes y variables respuestas respectivamente. Tal particion se

realizo de la siguiente manera: para una muestra X,,X,,Xs,...,X,,X,, las variables

independientes (X) fueron tomadas como X,,x,,X;,...,x,, y las variables respuesta
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(Y) como X,,¥,,...,X, ,,X,. Como se puede notar se implementd un paso de n-1

valores para dicha particion.
Una vez particionada la data, se realizaron los calculos de los estimadores de ayf,

para finalmente obtener la recta de regresion lineal que mejor ajusta los datos.

111.2.7 MODULO DE RESULTADOS

En este modulo se presentan los resultados arrojados por los métodos de redes
neuronales y/o el de teoria del caos, utilizados en la reconstruccion de la data. Se
emiten reportes de indole estadisticos y otros visuales en los que se puede apreciar las

comparaciones entre el criterio escogido por el usuario y los métodos tradicionales.

I11. 3 DESARROLLO

En este capitulo y con base al disefio planteado en la fase anterior, se definen las
interfaces y las herramientas para la implantacion del modelo desarrollado, asi como
una descripcion de la forma en que el Sistema de Reconstruccién de Data Caodtica
(SRDC) se desarrollo.

El SRDC, para la descripcion de las variables en estudio, se desarrollé utilizando una
tecnologia de programacion de sexta generacion, reconocida como Redes Neuronales
Artificiales. Esta tecnologia permite simular computacionalmente el esquema de
procesamiento de informacion humano, estableciendo analogias entre las redes
neuronales biologicas y las artificiales. Basicamente se trata de reconocer las

relaciones existentes entre datos que puedan determinar algin patrén y que llegue a
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pronosticar informacion futura a partir de los datos de entrada. Por otra parte, se
desarrollaron métodos matematicos basados en dinamicas no lineales, para realizar

predicciones de manera paralela a las redes neuronales artificiales.

I11.3.1 HERRAMIENTAS

Las necesidades de software dictan la configuracion minima que se requiere para el
desarrollo del sistema, es decir, los componentes de hardware. Por ser un sistema
especificamente de computo, calculo y predicciones, es muy apropiado la capacidad
con la que se debe contar. A continuacion se presenta una pequefia descripcion de la

herramienta auxiliar utilizada para los calculos del espectro de Fourier.

MATLAB

Matlab es un lenguaje de programacion intuitivo para aplicaciones de ingenieria y

ciencias técnicas, que funciona de manera interactiva para calculos numéricos y
tratamiento de datos. Contiene muchas aplicaciones y utilidades que permiten
diversas funcionalidades. Se uso el MatLab Student Edition, version 5.0.0.4073,
1996, para obtener la grafica del espectro de Fourier de las muestras evaluadas. En la

figura 19, se puede observar la representacion de una muestra de quinientos datos.
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Figura 19: Espectro de Fourier para una muestra con 500 datos
Fuente: Elaboracion propia
El espectro de Fourier es calculado con la ayuda del lenguaje Matlab, a través del
comando spectrum() que se le da a este programa desde Visual Basic (lenguaje madre
del desarrollo de SRDC); una vez calculado el espectro, Matlab responde con una
grafica representativa mostrada al usuario para que este sea capaz de decidir si el
espectro es plano o no plano. Para apoyar tal decision se muestran dos graficas (véase

figura 20), cada una ejemplifica espectro de Fourier plano y otro no plano.

0 05 1

Fig. 20: Espectro de Fourier plano y no plano respectivamente
Fuente: Elaboracion propia

I11.3.2 SOFTWARE
En cuanto al software se trabaja en el lenguaje de programacion Microsoft®Visual

Basic 6.0, (SP5) For 32 bit- Windows Development, 2000, por ofrecer una cantidad
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de alternativas que facilitan el desarrollo del sistema, y una interaccion mas facil con
otras herramientas de software, brindado de esta forma, una interaccion mas sencilla

con el usuario final.

I1L.3.3 HARDWARE
Para la implementacion de la herramienta se usa:
» PC Intel Inside Pentium III 450 Mhz

= 224 Mb de memoria RAM

II1. 4 CASO DE ESTUDIO
En primera instancia se trata el problema de clasificar o identificar la data con la que
se trabajo en la aplicacion. En un sistema de prediccion de data cadtica, siendo este el
caso, la data requerida por la herramienta debe ser de indole cadtica. Los tipos de
datos con los que se pudieran trabajar son los siguientes:

= En principio pudieran provenir de la bolsa de valores NYSE (New York Stock

and Exchange y Nasdaq).

La eficiencia en los mercados financieros de la bolsa de valores se divide en tres
tipos: Débil, Semi-Fuerte y Fuerte. Los débiles son aquellos mercados en donde los
precios son reflejos de sus estados historicos. Por otra parte, los semifuertes son
aquellos en donde se conoce la informacion del mercado débil mas la informacion de
los analistas y por Gltimo en el fuerte se conoce la informacion de los mercados

semifuertes mas la informacion de los gerentes de la empresa a investigar.
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El mercado venezolano se cataloga como débil, de alli que se haya escogido, el
mercado norteamericano para la busqueda de datos cadticos, ya que presenta las
caracteristicas antes mencionadas de los mercados fuertes.
» Registros cardiacos (latidos) en individuos sanos para determinar posibles
alteraciones en el sistema cardiovascular.
» Las mediciones de un volcan en erupcion en un cierto intervalo de tiempo,
para analizar comportamientos sismicos futuros.
Sin embargo, por lo limitado del tiempo de ejecucion de este proyecto, no es posible
trabajar con todos los tipos de datos antes mencionados, pero su aplicabilidad es
efectiva para cualquiera de ellos.
La muestra de datos seleccionada para la prueba de la herramienta es tomada de la
Bolsa de Valores de Nasdaq y NYSE, trabajando con tres compaifiias que abarcan
diferentes mercados. Estas compaiiias son: The Walt Disney Co, Microsoft Corp y
Coca-Cola Co, en el apéndice A se encuentran todos los datos recolectados para las
diferentes acciones durante el periodo comprendido entre enero de 1998 y enero de
2001 (dos afios). Es de hacer notar, que los resultados arrojados por la herramienta se
veran afectados en menor o mayor medida de acuerdo con el grado de contaminacién
de la data, es por ello que se toma una muestra lo suficientemente grande (500 datos

c/u) para realizar la prediccion de la data.

II1. 5 PRUEBA, RESULTADOS, COMPARACION

En este médulo se muestran los resultados obtenidos en las pruebas realizadas con los

datos de las tres acciones seleccionadas en la bolsa de valores de Nasdaq y NYSE.
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Se emiten los resultados arrojados por los métodos de redes neuronales artificiales,
dinamicas no lineales (Farmer) y los métodos tradicionales, con su respectiva tasa de

error y confiabilidad.

En el capitulo IV, se establece con mas detalle estos resultados, realizando una

comparacion y aproximacion entre los métodos.



CariTULO 1V

RESULTADOS Y ANALISIS
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CAPIiTULO IV. RESULTADOS Y ANALISIS

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos en las pruebas realizadas a las
acciones de la bolsa de valores: Disney Co., Coca Cola Co. y Microsoft Corp.

En base a la bibliografia consultada y la informacion investigada en el desarrollo del
trabajo, se sabe que en general el uso de la prediccion esta limitado principalmente
por el tiempo y uno de los factores mas influyentes es la disponibilidad de la
informacion asi como la exactitud requerida. En principio se pensd que la muestra
histérica a utilizar necesitaria una cantidad representativa (suficiente) de datos, ya que
en la medida de que la serie cronolégica abarcara mayor cantidad de informacion en
el tiempo, el pronodstico seria mas confiable. Es por ello que la muestra utilizada fue
tomada de la bolsa de valores de Nasdaq y NYSE, utilizando una cantidad de datos
aproximadamente igual a 500, correspondientes al periodo: enero, 1998 — enero, 2001
(2 afios).

Es importante explicar el tratamiento que se aplico a la muestra para el desarrollo de
las pruebas de los métodos de redes neuronales artificiales y dinamicas no lineales.
Como se puede observar en el apéndice A (véase apéndice A), las muestras cuentan
con los siguientes campos: Date (fecha del movimiento de la accion), Open (apertura
de la accion para el dia), High (movimiento mas alto de la accion), Low (movimiento
mas bajo de la accion), Closed (cierre de la accion para el dia) y Volume (volumen
de las acciones vendidas). El principal campo determinado para realizar los
pronésticos fue Closed, por ser el cierre de la accién para el dia. En cualquier caso se

utilizaron los primeros quinientos datos de cada una para realizar el entrenamiento o
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procesamiento, dependiendo del método, y los siguientes datos se utilizaron para la
evaluacion y comparacion de los pronosticos arrojados por los métodos y sus valores

reales.

IV.1 PRUEBAS DE CARACTERIZACION DE LA DATA

Se realizaron las pruebas concernientes para determinar si las muestras tomadas eran
de indole caéticas o no. Como se explico en los capitulos anteriores, para realizar la
prueba de caoticidad de la data fue necesario realizar tres test: la dimension de
capacidad, \a dimension de correlacion y el espectro de Fourier. Debido al tiempo de
procesamiento en cada una de las mediciones, sobretodo en la dimension de
capacidad cuyo nivel de procesamiento eran dias, fue necesario implementar las
pruebas solo con una muestra. Para la escogencia de la misma se realizo un analisis
completamente subjetivo en el cual se tomé en cuenta el comportamiento de la
muestra a nivel visual. En las graficas que siguen a continuacion se observa la

tendencia de las acciones a lo largo del tiempo.
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Figura 21. Gréfico de tendencia de Disney Co.
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 22. Grafico de tendencia de CocaCola Co.
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 23. Grafico de tendencia de Microsoft Corp.
Fuente: Elaboracion propia

Como se puede observar, las figuras son representativas de la caoticidad presente en
el sistema que se estd evaluando, pues no es predecible a simple vista el
comportamiento futuro de la misma. Pero como no basta sélo con la subjetividad del
pronosticador, es necesario contar con un analisis numérico mas profundo que
cuantifique esta caoticidad. Se realizaron las pruebas a las tres acciones de la bolsa,
pero por limitaciones en el nimero de paginas del informe, sélo se muestran los

resultados obtenidos para la accion de Disney Co.
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La primera medida efectuada fue el anilisis de la dimension de correlacion para
determinar cuan correlacionados estaban los datos, la segunda, para determinar la
dimension de capacidad de la muestra que sera una de las entradas para aplicar el
método de redes neuronales artificiales y finalmente el espectro de Fourier, para
observar de manera grafica los valores pico de la data. A continuacion, se muestran

los resultados obtenidos para una muestra variando la cantidad de la misma:

Tabla 4
Dimensién de capacidad y dimension de correlacion para la muestra Disney Co.

Cantidad de la muestra | Dimension de capacidad | Tiempo (hora) | Dimensién de correlacion
20 1.36 1 hora. -0.0323
50 0.86 6 horas. -0.00367
100 0.70 24 horas. -0.00670
200 0.56 40 horas. -0.00808
500 0.40 60 horas, -0.00151

Fuente: Elaboracion propia

La seleccién mostrada en amarillo fue la mejor de las pruebas realizadas, tanto en
tiempo como en valor, pues se esperaba que la data tomara una dimension de
correlacion casi nula y como se puede observar, la diferencia que se marca entre una
cantidad de muestra y la otra es el tiempo de ejecucion que tarda en arrojar un
porcentaje minimo de variacion con respecto al anterior. Por otro lado, resulté mejor
el pronostico de la data a través del método de redes neuronales artificiales con una

dimension de capacidad de dos, ya que el ceil(1.36) = 2.
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Con respecto al analisis de Fourier se puede observar en la siguiente figura (véase

figura 24) el espectro para la muestra Disney Co.

50

40
30

20
0 500 1000

Figura 24. Analisis de Fourier para la muestra Disney Co.
Fuente: Elaboracion propia
En base a los resultados obtenidos en la caracterizacion de la data: una dimension de
correlacion casi nula (-0.0323), una dimension de capacidad no entera (1.36) y un
espectro de Fourier casi plano, se establece que la muestra cumple con los
requerimientos heuristicos para denominarse CAOTICA, se establecio que el mejor
numero de datos en la muestra, para realizar estos test en ejecuciones posteriores de
los mismos, es de n=20 datos, ya que el tiempo de procesamiento es menor y los

resultados no desmejoran en calidad.

1V.2 PRUEBAS DEL MODELO DE RED NEURONAL

IV.2.1 ESTUDIO DE LA VARIACION DE LA MUESTRA (N)

Lou Mendelsohnen [57], sefiala que uno de los pasos mas importantes en la prueba de
cualquier red neuronal es la normalizacion. La etapa de normalizacion consiste en
realizar una funcion de transferencia para trasladar los datos reales a valores

manejables por la red ([-1, 1] o [0, 1]), esto incrementa el nivel de procesamiento y
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asegura la funcionalidad de la misma. Asimismo, se debe contar con una etapa de
desnormalizacion para trasladar los datos obtenidos por la red a una escala real.
Ambas fases se encuentran implementadas en la red neuronal desarrollada.

Se realizaron pruebas con una misma muestra, Disney Co., variando en diferentes
oportunidades la cantidad de la misma para determinar la variabilidad de los
resultados. En primera instancia se prob6 con n=20 datos y la red neuronal convergié
rapidamente en un periodo de tiempo de 5 a 10 minutos, con un nimero maximo de
iteraciones de 10.000. Luego se incremento el valor de n (#=30, n= 100 hasta llegar a
n=200) ocasionando una demora en la red de casi cinco horas y obteniendo una
soluciéon menos exitosa. Finalmente se probo toda la muestra #=500 datos y la red
neuronal no convergio, es decir no arroj6 los valores que se esperaban, demorando en

su proceso un periodo de mas de siete horas (véase Tabla 5).

Tabla 5
Variacion de la convergencia para la red neuronal en la muestra Disney Co.
Cantidad de la muestra | N° iteraciones MAX | Convergencia Tiempo de gjecucion
20 10000 Exitosa 15 min.
50 10000 Muy Buena 60 min.
100 10000 Regular 120 min.
200 10000 Mala 300 min.
500 10000 No convergié > 420 min.

Fuente: Elaboracion propia
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Como se puede notar en los experimentos realizados en la variacion de n (cantidad de
la muestra) se obtienen mejores resultados a medida que la muestra es mas pequeiia
(n=20 datos), primer dato curioso pues inicialmente como hipotesis se penso que la
muestra debiese ser lo suficientemente grande para obtener un mejor pronostico, tal y
como ocurre con los métodos estadisticos tradicionales.

Sobre la base de los resultados obtenidos, las diferentes pruebas subsiguientes fueron
realizadas con un tamafio de n=20 datos, tomando los ultimos valores de la muestra

real.

IV.2.2 ESTUDIO DE LA DEPENDENCIA DE LOS PARAMETROS DE APRENDIZAJE
El computo que realizan las unidades de proceso de la capa intermedia durante la fase

de entrenamiento es el siguiente:

Vj:f[_i(x:—u;,k) J

e 20 F

donde la funcion de transferencia es tomada como f(a) =e®. Es importante aclarar
que en la sumatoria estan involucrados m+1 pesos, esto es debido a que el umbral

esta representado por el peso w, , trayendo como consecuencia que a todos los

patrones de entrada se le afiada una componente mas; asi, Vu : x, =-1.

Por otro parte, las unidades de salida realizan el siguiente computo:

c c m :_Wﬁz 2
5; =f(ZW2g *Vj] =f ZWLJ *f(_z(x_io_g—)J

k=0 j
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Notese nuevamente que a pesar de que se tienen ¢ unidades de procesamiento en la

capa intermedia, hay c+/ términos involucrados en la sumatoria. Esto es debido, de
nuevo, al hecho de representar el umbral en forma implicita por el valor de W, .
Similarmente, esto conlleva a agregar una unidad ficticia en la capa intermedia con
salida siempre igual a: -1 (V, =-1).

En el entrenamiento implementado mediante el algoritmo backpropagation (véase

Capitulo II), los factores de correccion de los pesos y las varianzas vienen dados por:

Ay = aW

24

B Z(y, S)*f[z )V,

AE B, m(x:—W,,.)ZJ,,(x:—W,-,,)
g

AW, =—-——=1,. r—8" YW, 2| -
ik aij w"z=(; é()’t r) if f{ Z 20_2 7

h=0 i j

A, OE = [ - 2 (X} -W) S
Ao, = Py =AU‘Z Z(J’s -5 )*Wz.;-*f[ Z ﬂ' ]*0‘ *Z(xh_Wﬂu)z
J

j u=0 i=0 h=0 j k=0

La inicializacion de los pesos Wz,}. se realiza con valores aleatorios entre [-1, 1]. Cada

valor medio W, es inicializado con la media entre los valores x),X,,...,x/ ", mientras

que las varianzas se inicializan en 0.75.

Se pudo notar que cuando los parametros de aprendizaje se encontraban en un
intervalo [0.1, 0.9], el 90% de las veces arrojaba un resultado no satisfactorio, pues la
red no aprendia, obteniendo un promedio del error absoluto muy elevado con un

numero de iteraciones de 20000.
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Sin embargo, al disminuir el intervalo entre [0.01, 0.09] la red arrojo resultados muy
satisfactorios. Se cambiaron los parametros de aprendizaje a 0.02 (para ambos casos
W, W), con un niimero de iteraciones de 20000, 3 unidades de procesos en la capa de
salida, 5 componentes, 15 patrones de entrada y 20 unidades de procesos en la capa
intermedia, obteniendo un promedio en el error absoluto del aprendizaje de: 0,019, es

decir el 1.9%.

36,00 |
35,50 |
35,00 |
34,50 -
34,00 —— Salida Obtenida
33,50 | — Salida Esperada
33,00 |
32,50 |
32,00 |

- o 's] ~ Le>] - 3¢ o
- - -

Prondstico

Patrones

Figura 25: Resultados arrojados por la red para una muestra de n=20
Fuente: Elaboracién propia

En la figura 25 se observan los resultados arrojados por la red con una muestra de
n=20 datos, arrojando la prediccion para los quince patrones de entrada, definidos
originalmente. Se puede notar que la red no predijo una buena tendencia a los valores
reales, pues la dispersion entre una serie y la otra es muy notable. Esta diferencia
puede atribuirse a que la red neuronal necesita una cantidad de datos mas elevada

para una mejor prediccion, tal y como se muestra mas adelante para n=50 datos. En
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la siguiente figura (véase figura 26), se observa con mayor detalle el error encontrado

en el entrenamiento de la red.

0,10
0,09 |
0,08 |
0,07 |
0.06 |
0,06 |
0.04 -
0,03
0,02
0,01 ¢
0,00

Error

1 23 4 5867 89 11112131415

Patrones

Figura 26: Error cometido por la RNA para una muestra de n=20
Fuente: Elaboracion propia

Utilizando el mismo parametro de aprendizaje 0.02, tanto para W como W, el mismo
numero de iteraciones, 3 unidades de procesos en la capa de salida, 5 componentes,
45 patrones de entrada y 50 unidades de procesos en la capa intermedia, se obtuvieron
mejores resultados, tal y como se puede observar en la siguiente grafica, donde el
promedio en el error absoluto del aprendizaje fue de: 0,016, es decir 1.6%.

En la figura a continuacion (véase figura 27) se observan los resultados arrojados por
la red con una muestra de n=50 datos, permitiendo la prediccion para cuarenta y
cinco patrones de entrada. Al principio de la grafica se puede notar que la salida
obtenida se mueve en sentido contrario a la esperada, este comportamiento se debe a
que la red neuronal no logré aprender el primer patron en el mismo porcentaje de

errores que los anteriores.
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Figura 27: Entrenamiento de la red para una muestra de n=350
Fuente: Elaboracion propia
A partir de la prediccion del patron Xs se nota considerablemente que el ajuste de la
salida esperada con respecto a la salida obtenida es mejor. En la siguiente figura

(véase figura 28), se observa con mayor detalle el error cometido por la red.

0,10
0,00 |
0,08 !
0,07 !
0,08 !
0,05 |
0,04 |
0,03 |
0,02
0.01 +
O.M e e sy ————————

Error

Patrones

Figura 28: Error de cometido por la RNA para una muestra de n=50
Fuente: Elaboracion propia

Basandose en las evaluaciones realizadas, se puede reportar que 0.02 fue el valor

6ptimo dentro del intervalo [0.01, 0.09], ya que utilizando los parametros por debajo
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de este valor (casi llegando a 0.01), la red convergia pero de manera muy lenta,
tardando mas tiempo en realizar los célculos, mientras que cuando se tomaban los

parametros por encima de 0.02 (casi llegando a 0.09) la red no convergia.

1V.2.3 ESTUDIO DE LA VARIACION DEL NUMERO DE ITERACIONES

El estudio de la variacion del nimero de iteraciones en las pruebas de la red neuronal
se realizaron con el fin de determinar algin cambio en el comportamiento funcional
de la misma. Para tal efecto las pruebas se realizaron con la muestra de n=20y 50

datos de la accion Disney Co.

Tabla 6
Porcentaje de convergencia en la red neuronal variando las iteraciones.

10000 Iteraciones 20000 Iteraciones

Cant. Muestra | % de convergencia en la red % de convergencia en la red Errorde W, W,

20 66.67% 100% 0.0029

30 33.33% 33.33% 0.004

Fuente: Elaboracion propia

Obsérvese en la tabla 6, que el porcentaje de convergencia con una muestra de n=50
datos arroja un error mayor con respecto a una muestra de n=20 datos. Para este
ultimo n, se obtienen los errores W (entre la capa de entrada y la capa media) y W
(entre la capa media y la capa de salida), de 0.0029 cada uno, es decir 0.29%

encontrandose por debajo de la tolerancia establecida de: 0.003.



ﬁ Capitulo IV: Resultados y Analisis 93

b
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Heracién

Figura 29: Error del entrenamiento de la red neuronal para n=20
Fuente: Elaboracion propia
La maxima tolerancia de aceptacion establecida tanto para el error W como el error
W, es de 0.003, por lo tanto al obtener un error por debajo de este valor la red
aprendio, en caso contrario no aprendi6, como es el caso para n=50 datos. Sin
embargo, es de hacer notar, que a pesar de que la red no haya convergido,
manteniéndose los errores W entre 0.004 y W, entre 0.002, la tendencia a la

prediccion es mucho mejor.
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Figura 30: Error del entrenamiento de la red neuronal para n=50
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en el grafico anterior que el error es mayor que el obtenido utilizando una
muestra de 20 datos con 20000 iteraciones. Los cambios bruscos que se detallan en el
entrenamiento de la red se deben a la cantidad de la muestra, a mayor numero el error
en el entrenamiento tiende a mantenerse mas inestable observando repeticiones
consecutivas en su comportamiento.

Como dato curioso se puede reportar que en el proceso de convergencia de la red, el
nimero de iteraciones disminuia cuando se ejecutaba en un sistema operativo
Microsoft Windows 98 que en uno Windows 2000. Debido a esta inquietud, se envid
un mensaje al soporte técnico de Microsoft (Venezuela) solicitando aclaratoria en la
definicion de los nimeros aleatorios y verificando si habia alguna distorsion en la
llamada desde Visual Basic 6.0 (lenguaje madre de la aplicacion) al sistema operativo
en uso. Hasta hoy dia no se ha recibido algun tipo de respuesta o comentario.

Una de las suposiciones tomadas en cuenta para tal afirmacion fue pensar que el
generador de numeros aleatorios entre los sistemas operativos era diferente o
cambiaba la semilla. Para tal efecto se probaron simultaneamente en dos maquinas,
una con Windows 98 y otra con Windows 2000, varias repeticiones de la misma
muestra, teniendo como resultado: en la primera, la red acerté 70% de las veces,
mientras que en la segunda s6lo el 10% (véase Tabla 7). Se realizaron las mismas
pruebas durante varios dias y las soluciones tendieron a ser iguales; al parecer existia

alguna preferencia por Windows 98.



ﬁ Capitulo IV: Resultados y Analisis 95
Tabla 7
Porcentaje de convergencia en la red neuronal para diferentes sistemas operativos.
o Skt
Windows 98 Windows 2000
% de convergencia en la red % de convergencia en lared
Dia 1 50% 0%
Dia2 90 % 5%
Dia 3 80 % 10%
Dia 4 0% 20%
Dia 5 70 % 15%
Promedio 70 % 10 %

Fuente: Elaboracion propia

Auln con las suposiciones realizadas en cuanto a la preferencia de la red por un
sistema operativo en particular, no hubo otros factores para sustentar dicho

comportamiento.

1V.2.4 ESTUDIO PARA UNA MUESTRA DE 20 Y S0 DATOS

Realizando las pruebas en el modelo de redes neuronales artificiales variando la
cantidad de la muestra (n= 20, 50), se obtuvieron los resultados que se muestran a
continuacion.

Para la muestra de #=20 datos se pronosticaron los siguientes 20 datos, y se puede
observar que al principio la red necesitaba de mas tiempo para ajustarse mejor a la
serie real; el intervalo en el cual su prondstico fue bueno era muy corto y estaba

comprendido en la prediccion del dato [X3 y X]. A partir de este valor, la tendencia
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de la red se separ6 de la real, obteniendo un promedio del error absoluto para la

prediccion de los Xq+1 de 0,0651727458163, es decir 6.51%.

39

'! Obtenida
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Pronostico de Xn+1
BEABLBLELY R

Figura 31: Salida real Vs. salida obtenida por el método de RNA para n= 20
Fuente: Elaboracion propia

En la grafica que sigue a continuacion se observa detalladamente el error arrojado

para cada uno de los X,.1 de la muestra.
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Figura 32: Error en la prediccion para una muestra de n=20
Fuente: Elaboracion propia



% Capitulo IV: Resultados y Analisis 97

Como se observa en el error obtenido en la prediccion de la data para una muestra de
n=20 datos, a partir de la prediccion del Xe el error se encuentra por encima de 0.1,
es decir el nivel de confiabilidad para el pronostico de cualquier X1 con n=15, se

encuentra por debajo del 90%.
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Figura 33: Salida real Vs. salida obtenida por el método de RNA para n= 50
Fuente: Elaboracion propia
En la grafica anterior se pronosticaron los siguientes 20 valores para una muestra de
n=>50 datos, obteniendo un promedio en los errores absolutos para la prediccion de
los X, de 0,0690474000269, es decir del 6.90%. Este desmejoré con respecto al
anterior en pocas décimas, pero la tendencia a lo largo del tiempo se comport6 de
mejor manera, ademas como era de esperarse, se podian pronosticar muchos mas

datos que en una muestra de n=20.
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Figura 34: Error en la prediccion para una muestra de n=50
Fuente: Elaboracion propia

En la grafica del error en la prediccion, se observa que a partir del dato X4 el error se
encuentra por encima de 0.1, es decir el nivel de confiabilidad para el pronostico de
cualquier X,-1 con n=14, se encuentra por debajo del 90%.

Numéricamente se aprecia que en la prediccion de los Xy+1 con una muestra de n=20
datos el promedio en los errores absolutos es mejor que para una muestra con #=30
datos, no obstante graficamente la tendencia de una sobre la otra trata de decir lo

contrario.

1V.3 PRUEBAS DEL MODELO DINAMICO NO LINEAL

Se realizaron las pruebas en el modelo de dinamicas no lineales variando la cantidad
de la muestra (n= 20, 50, 100, 200 y 500), tal como se venia haciendo para las redes
neuronales artificiales. En este caso la dimension del vector de entrada fue igual a 2
ceil(1.36)=2, que se derivo de la dimension de capacidad hallada en el médulo de

caracterizacion de la data (véase Tabla 4).
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Se realizaron las pronosticos para los siguientes cinco valores de la accion y los
resultados arrojaron que tanto para n=20 y n=50 datos, se obtuvieron los mismos
resultados incluyendo los nueve digitos decimales; de la misma manera ocurrié con

100 y 200 datos. En las siguientes tablas se muestran los resultados obtenidos:

Tabla 8
Pronéstico arrojado por el método de Farmer (=20, 50 datos)
X Valor obtenido Valor real Error Absoluto
X 33,72743056 33,5 0,006788972
X, 34,11435828 32,9375 0,035730043
Xs 33,53520914 34,5625 0,029722701
Xu 34,05846423 34,9375 0,025160237
Xs 34,04933947 34,125 0,002217158

Fuente: Elaboracion propia

Como se puede observar en la tabla el error absoluto minimo encontrado para los
siguientes cinco valores de X, es 0,002217158 mientras que el maximo es
0,035730043. Ambos se encuentran por debajo de una tolerancia “aceptada” de 0.1.
Realizando un promedio en los errores absolutos se tiene que el para el pronostico de

los cinco valores subsecuentes a la muestra de 20 datos es de 0,019923822.
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Tabla 9
Pronostico arrojado por el método de Farmer (n=100, 200 datos)
N Valor obtenido Valor real Error Absoluto
X 33,60833333 33,5 0,003233831
X, 34,55329545 32,9375 0,049056408
Xs 36,27854122 34,5625 0,049650379
X4 35,28419886 34,9375 0,009923402
Xs 34,58206037 34,125 0,013393711

Fuente: Elaboracion propia

En esta nueva tabla el error absoluto minimo encontrado para los siguientes cinco
valores de X, es 0,003233831 mientras que el méaximo es 0,049650379. Igualmente
se encuentran por debajo de una tolerancia “aceptada” de 0.1. Realizando un
promedio en los errores absolutos se tiene que para el pronosticos de los cinco valores

subsecuentes a la muestra de 100 datos es de 0,025051546.

Tabla 10

Pronéstico arrojado por el método de Farmer (=500 datos)

- Valor obtenido Valor real Error Absoluto
n+

X, 24,69285714 33,5 0,262899787

X, 24,84231293 32,9375 0,245774181

X; 23,89558251 34,5625 0,308626908

X 23,44068032 34,9375 0,329068184

Xs 26,83055301 34,125 0,213756688

Fuente: Elaboracion propia
Finalmente se observa, en la muestra completa, que el error absoluto minimo

encontrado para los siguientes cinco valores de X, es 0,213756688 mientras que el
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maximo es 0,329068184. Ambos se encuentran por encima de una tolerancia no
aceptada, pues los errores se encuentran muy altos. Realizando un promedio en los
errores absolutos se tiene que el porcentaje para el pronostico de los cinco valores
subsecuentes a la muestra de 500 datos es de 0,272025149.

Con las pruebas realizadas, y ya definido que los siguientes pasos se realizarian solo
con una muestra correspondiente a la primera hipotesis (=20 y 50 datos), las
proximas evaluaciones fueron hechas para determinar cual de ambas ofrecia menor
error en la prediccion. Para llevar a cabo tal procedimiento, se destino a incrementar

el nimero de valores X,+1 a predecir, obteniendo los siguientes resultados:
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Figura 35: Salida real Vs. salida obtenida por el método de Farmer para n= 20
Fuente: Elaboracion propia

En la muestra de n=20 datos se pronosticaron s6lo los siguientes once datos, pues a
partir de este valor el incremento del error para el promedio del mismo era muy
elevado. Se obtuvo un promedio en los errores absolutos para la prediccion de los

X,.1 de 0,108860953, es decir el 10.88%. En la grafica 36, se puede observar el error
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en la prediccion para los once valores pronosticados, y se determina que a partir del
Xe el error se encuentra por encima de 0.1, es decir el nivel de confiabilidad para el

pronéstico de cualquier X,+1 con n=6, se encuentra por debajo del 90%.
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Figura 36: Error en la prediccion para una muestra de n=20
Fuente: Elaboracion propia

En general, para todas las pruebas realizadas, se notd que no era posible predecir la
misma cantidad de datos que el nimero de la muestra original, resultaba 6ptimo hasta
la mitad pero de alli en adelante no se garantizaba una prediccién. En la siguiente
figura (véase Figura 37) se observa el increment6 de la prediccion obtenida, por el
método de Farmer, en el valor Xzs para la muestra Disney Co. con n=350 datos.

Se pronostican los siguientes X0 valores para una muestra de n=50, obteniendo un
promedio en los errores absolutos para la prediccion de los Xy+1 de 0,068545132, es
decir el 6.85%. Claramente se puede notar que a partir del X5 la grafica obtenida
tiende a dispersarse de la real en forma rapida. Esta dispersion es generada ya que el
método de Farmer no es capaz de realizar pronésticos a largo plazo, siempre existe

una relacion entre la cantidad de la muestra y el nimero de datos a predecir.
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Figura 37: Salida real Vs. salida obtenida por el método de Farmer para n= 50
Fuente: Elaboracion propia
En la grafica 38, se puede observar el error en la prediccion para los veinte valores
pronosticados y se determina de manera grafica que a partir del Xis el error se
encuentra por encima de 0.1, es decir, el nivel de confiabilidad para el pronéstico de

cualquier Xy con n>16, se encuentra por debajo del 90%.
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Figura 38: Error en la prediccion para una muestra de n=50
Fuente: Elaboracion propia

Observando los diferentes resultados obtenidos en la variabilidad de la cantidad de la

muestra, se puede concluir que a medida que se incrementa el nimero de datos en la
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muestra, el promedio de los errores absolutos en los pronésticos tiende a ser no
favorable. Nuevamente se encuentra que el factor “cantidad de la muestra” es
indispensable a la hora de realizar pronosticos en los métodos no tradicionales y su

tratamiento es diferente a lo acostumbrado.

1V.4 PRUEBAS DEL MODELO ESTADISTICO

Para las pruebas en el modelo estadistico se utiliz6 una herramienta auxiliar para
analizar la muestra a través de un analisis de regresion lineal simple. Para la seleccion
de este software se escogio como paquete estadistico a STATGRAPHICS Plus entre:
NAG - Statistical Add-Ins for Excel, NPS Non Parametric Statistical software
disefiado para MS-DOS, S-PLUS, SPSS 8.0. En la siguiente tabla de fortalezas y
debilidades, se muestran las ventajas mas competitivas actualmente en el mercado:

Tabla 11
Caracteristicas evaluables en el software estadistico

Software | Amigable | Facil interaccion con | Graficas | Reportes | Novedoso |  Gratis
otras aplicaciones
NAG v v v v
NPS v
S-PLUS v v v
SPSS v v
Statgraphics | v v v v v ;

Fuente: Elaboracion propia
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STATGRAPHICS Plus 3.0 es un software estadistico dotado de cualidades muy
graficas en la resolucion de problemas, ademas presenta una interfaz muy comoda de
trabajar y es uno de los paquetes que trabaja con las nuevas versiones de los
productos Microsoft (Excel, Access).
Se realizaron las pruebas con las tres muestras del mercado accionario: Disney Co.,
Coca Cola Co. y Microsoft Corp., pero en vista de las limitaciones en el numero de
paginas de este informe, al igual que el los métodos anteriores, solo se reportan los
resultados de la accion DisneyCo. a continuacion.
Para el tratamiento inicial de la data, como en toda regresion lineal, es necesario una
variable independiente (¥) y otra de indole dependiente (X), pero como en la muestra
no se cuenta con ambas, sino una sucesion en el tiempo se procedié a realizar una
particion considerable, para realizar el ajuste por el modelo de regresion lineal
simple. Al igual que en el método de redes neuronales artificiales y dinamicas no
lineales, de una muestra X, donde n es la cantidad total de la muestra las
asignaciones a las variables quedaron:

X=X,X3 X3, ..., Xn1

Y=X; X3, X4, ..., Xn

El analisis de regresion lineal para el modelo ¥ = aX + £, de la muestra de Disney

Co. se resume a continuacion:
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Tabla 12
Analisis general de la muestra Disney Co.
Parametro Estimacién Error estandar T estadistico Valor P
a 0.51956 0.261001 1.99064 0.0471
ﬁ 0.984625 0.00771969 127.547 0.0000

Fuente: Elaboracion propia
La salida mostrada para los resultados del ajuste a un modelo de regresion lineal
simple, describe la relacién entre la variable ¥y la variable X La ecuacion del ajuste
del modelo viene dada por:
¥ =0.51956 + 0.984625.X
Dado que el valor P en la tabla ANOVA es menor que 0.01, existe una significancia

estadistica entre la relacion de ¥ y X con un nivel de confiabilidad del 99%. En el

analisis de la correlacion se obtuvo:

Tabla 13
Analisis de correlacion de la muestra Disney Co.
Coeficiente de correlacion 0.985037
R’ 97.0298%
Error estandar 0.902972

Fuente: Elaboracion propia

El estadistico r* (véase capitulo II), indica que el modelo ajustado explica un 97.0298
% de la variabilidad de Y. El coeficiente de correlacion (0.985037) indica una fuerte
relacion entre las variables. El error estandar de la estimacion muestra que la
desviacion estandar del residual es 0.902972; este valor puede ser usado para la

construccion de los limites de la prediccion.
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En la figura 39 (véase figura 39) se observa la dispersion de la muestra y la linea recta

resultante del analisis de regresion lineal.
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Figura 39: Dispersion de la muestra Disney Co.
Fuente: Elaboracion propia

Se realizaron los pronésticos para los proximos veinte valores de la muestra de
n=500 datos, obteniendo un promedio en los errores absolutos para la prediccion de
0.0652962757, es decir 6.52%. Notese, que para hallar el término Xa.1 se utilizé el
término anterior, es decir el X,. En la figura 40, se observa que la tendencia de la
prediccion por el método de regresion lineal simple tiene casi el mismo
comportamiento que la prueba realizada por el método de red neuronal con una

muestra de n=20 datos (véase figura 31).
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Figura 40: Salida real Vs. salida obtenida por el método de regresion simple
Fuente: Elaboracion propia

Basicamente, la diferencia radica por la cantidad de la muestra usada. La prueba de la
red neuronal se implementa con n=20 (correspondiente a los veinte datos mas
recientes), mientras que con el analisis de regresion n=500 datos, es decir la muestra
completa. Se nota nuevamente la dependencia de la cantidad de la muestra sobre el
criterio implementado, pues no todo el tiempo se cuenta con una cantidad
significativa para realizar los calculos por los métodos tradicionales. Las medidas en

los errores de la prediccion se muestran en la tabla 14.

Tabla 14
Medidas para los errores en la prediccion de la muestra Disney Co.
Error Valor
Desviacion Media Absoluta (MAD) 0.652962757
Error Cuadratico Medio (MSE) 0.812630377
Desviacion Estandar de Regresion (S;) 0.815893953
Error Medio (EM) 0.021075487

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 41: Error en la prediccion para una muestra de n=500
Fuente: Elaboracion propia

A diferencia con el error de la prediccion encontrado en la red neuronal para n=20
datos, en la grafica anterior se puede observar que a partir del dato X, el error para la
prediccion se encuentra por encima de 0.1, llegando a pensar que tiende a ser la

misma representacion grafica (véase figura 32) pero movida un poco hacia arriba.

IV.5 COMPARACION ENTRE LOS METODOS

A continuacion se presentan los resultados finales para la prediccion de los proximos
veinte valores de la muestra de Disney Co., a través de los métodos de redes
neuronales artificiales, dinamicas no lineales y tradicionales. Todos se podran
observar en una misma tabla comparativa, donde se muestra el error arrojado por la
prediccion en cada uno de los valores Xy+1 y el promedio del error absoluto en el
método utilizado.

En los resultados obtenidos (véase tabla 15), se trabajo la red neuronal con una
muestra de n=20 datos, los parametros de aprendizaje W y W> en 0.02, 20000

iteraciones, 3 unidades de procesos en la capa de salida, 5 componentes, 15 patrones
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de entrada y 20 unidades de procesos en la capa intermedia, obteniendo un promedio
en el error absoluto de la prediccion: 0.065172745816351266, es decir 6.52%.

Sin embargo, en el método de Farmer se trabajé con una muestra un poco mas grande
n=>50 datos, con una dimension del vector de entrada igual a 2 (correspondiente a la
dimension de capacidad de la muestra), obteniendo un promedio en el error absoluto
de la prediccion: 0.068545132, es decir 6.85%.

Finalmente en el método de regresion simple se utilizé la muestra completa, #=500
datos para la prediccion, obteniendo un promedio en el error absoluto de:
0.0652962757, es decir 6.53%. En los tres métodos presentados se realizé el estudio
para predecir los proximos veinte datos. En la figura 42 (véase figura 42), se

muestran las tres salidas obtenidas por los diferentes métodos versus la real.
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Figura 42: Salida real Vs. salida obtenida por los diferentes métodos
Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 15
Valores obtenidos de los X,+ para los diferente métodos
Prediccidén Prediccion Prediccion
Xot1 Real RNA Error 1 Farmer Error 2 Regresion Error3
21
33.5| 34.66668929 | 0.034826546 | 33.72743056 | 0.006788972 | 33.68911469 | 0.005645215
& 32.9375| 34.64949514 | 0.051977082 | 34.11435828 | 0.035730043 | 33.69070455 | 0.02286769
- 34.5625 | 34.55592334 | 0.000190283 | 33.53520914 | 0.029722701 | 33.69226997 | 0.025178446
* 34.9375| 34.48042129 | 0.013082754 | 34.05846423 | 0.025160237 | 33.69381132 | 0.035597529
= 34.125| 34.29873998 | 0.005091281 | 34.04933947 | 0.002217158 | 33.69532897 | 0.012591093
* 34.5625 |  34.23627871| 0.009438591 | 33.34878132 | 0.035116634 | 33.69682328 | 0.025046704
gl 36 34.2722771 | 0.047992303 | 33.82346848 | 0.060459209 | 33.69829463 | 0.06393626
- 36.5| 34.30559029 | 0.060120814 | 33.86446684 | 0.072206388 | 33.69974335 | 0.07671936
? 36|  34.3420694 | 0.046053628 | 33.52253179 | 0.068818561 | 33.70116979 | 0.063856395
¥ 36.0625 | 34.36265132 | 0.047136185 | 33.93680065 | 0.058944869 | 33.70257431 | 0.065439881
- 36.125| 34.35686188 |  0.048945 | 35.33836142 | 0.021775462 | 33.70395723 | 0.067018485
* 38|  34.3450252 | 0.096183547 | 34.98922519 | 0.079230916 | 33.70531888 | 0.113017924
& 35.25| 34.33581568 | 0.025934307 | 34.23674462 | 0.028744833 | 33.70665961 | 0.043782706
- 32.5625 | 3433071246 | 0.05430211 | 34.33292313 0.05437 | 33.70797972| 0.03517788
N 31.75|  34.33137749 | 0.081303228 | 34.11411207 | 0.074460223 | 33.70927953 | 0.061709591
* 30.9375| 34.33468045 | 0.109807853 | 34.2897723 | 0.108356276 | 33.71055935 | 0.089634242
= 30.5625 |  34.33734079 | 0.123512173 | 33.79857979 | 0.105884001 | 33.7118195 | 0.103045219
a 29.5625 | 34.33862157 | 0.161560138 | 34.12860222 | 0.154455889 | 33.71306028 | 0.140399502
? 30|  34.33853953 | 0.144617984 | 33.38641557 | 0.112880519 | 33.71428198 | 0.123809399
ha 298750 |  34.3377009 | 0.14937911 | 33.92544493 | 0.135579747 | 33.71548489 | 0.128551796
Promedio
0.065 0.069 0.065

Fuente: Elaboracion propia
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Un punto importante a considerar es que, a medida que se realizaban las pruebas con
los diferentes métodos era necesario incrementar la cantidad de la muestra para que
su resultado fuera 6ptimo. El caso extremo lo presentan los métodos tradicionales,
pues es necesario contar con una data suficientemente grande para realizar bien el
pronodstico. En los resultados obtenidos por la regresion lineal simple no es posible
presentar la diferencia al realizar una prediccion con una cantidad de muestra menor,
ya que el prondstico es muy malo, mientras que con Farmer y la red neuronal se

detall6 en puntos anteriores.
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Figura 43: Error en la prediccion por los diferentes métodos
Fuente: Elaboracion propia
Si de manera concluyente se tuviese que aceptar solo uno de los criterios para realizar
el pronostico a los proximos valores de X,.1, indiscutiblemente el método de la red
neuronal artificial seria el triunfador, pues fue quién arrojo el mejor promedio en los
errores absolutos. Pero si se nota en cada error obtenido, la diferencia entre un
método y otro es minima, casi insignificante para el pronosticador. Es entonces
cuando entra en juego los parametros y las condiciones utilizadas para la prediccion,

pues si se cuenta con poca cantidad de la muestra es preferible usar el método de
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redes neuronales o dinamicas no lineales, mientras que si se tiene una cantidad de
muestra mayor, los métodos tradicionales suelen ser mucho mas rapido y eficiente
con respecto al tiempo de respuesta, realizando la distribucion de las variables tal y
como se presentd anteriormente.

Aunque el tratamiento antes mencionado ocasiona que la data utilizada por el método
estadistico sea totalmente dependiente entre las variables, se contradice la inferencia
estadistica que parte de una suposicion que dice: “las variables aleatorias Y, son

independientes e igualmente distribuidas”, Mendenhall [20].
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CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
V.1 CONCLUSIONES

El objetivo principal de este trabajo de investigacion fue el desarrollar una aplicacion
que permita pronosticar el comportamiento de data cadtica, demostrando que las
técnicas de redes neuronales artificiales y dindmicas no lineales son utiles para la
prediccién de fenémenos cuyo comportamiento varia impredeciblemente con el paso

del tiempo.

A lo largo del desarrollo de la investigacion y con los resultados obtenidos en las
diferentes pruebas realizadas, se pudo corroborar el potencial que poseen las técnicas
de las redes neuronales artificiales, especificamente los modelos de redes de base
radial (RBF) para la aproximacién de funciones y deteccién de regularidades en
series de tiempo de indole cadticas, por encima de los métodos dinamicos no lineales
y los estadisticos. Estas redes mostraron su habilidad para representar modelos de
prediccion debido a la capacidad que poseen para encontrar relaciones inesperadas en

la muestra y ajustarlo a un patron.

En. las pruebas basadas en el entrenamiento de la red neuronal artificial se pudo
corroborar, por medio del promedio en el error absoluto del aprendizaje, que era
mejor la utilizacién de 15 patrones de entrada (7=20 datos), obteniendo un error del
1.6%, que la utilizacién de 45 patrones de entrada (n=50 datos), obteniendo un error

del 1.9%.
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El tratamiento de los métodos para la prediccion de cualquier fendmeno es diferente
para cada uno de los casos (redes neuronales artificiales y Farmer). El grado de ajuste
obtenido mediante el uso de éstas técnicas y su dependencia de la dimension a la cual
se empotren los datos, la cantidad necesaria de éstos y el intervalo de tiempo de
prediccion, pueden ser usados como criterios de discriminacion entre una técnica y

otra.

En las pruebas basadas en el analisis de la muestra a través del método de redes
neuronales artificiales resulté mejor la utilizaciéon de una cantidad de n=20 datos
sobre la utilizacion de n=>50 datos, obteniendo en el primer caso un promedio en los
errores absolutos para la prediccion de los Xq+1 del 6.52% sobre el 6.90%. Con n=20
datos se pudieron predecir los proximos Xje valores de la muestra con una

confiabilidad del 90%.

Por otra parte, en las basadas en el analisis de la muestra a través del método de
Farmer resulté mejor la utilizacion de una cantidad de n=50 datos sobre la
utilizacién de n=20 datos, obteniendo en el primer caso un promedio en los errores
absolutos para la prediccion de los Xu+ del 10.89% sobre el 6.85%. Con n=50 datos
se pudieron predecir los proximos X valores de la muestra con una confiabilidad del

90%.

Las predicciones por los métodos de series de tiempo no resultaron tan deficientes
como se esperaban, ya que se obtuvo una desviacion media absoluta (MAD) igual al

6.53% utilizando completamente la muestra, es decir n=500 datos. Es importante
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aclarar que de todas las pruebas realizadas para el analisis estadistico en la particion
de la muestra, la mejor resulto ser la tratada de manera intercalada, donde: X; = X,
X2, ... Xn1 ¥V Yi = X3, X3, ..., X, pero esto no se ajusta a la teoria inferencial

estadistica.

La red neuronal artificial tiene una capacidad de generalizacion mejor que el método
de Farmer. Para realizar la generalizacién la data de entrenamiento tuvo que ser
seleccionada cuidadosamente, para que contuviese la mayor cantidad de informacion
posible sobre la muestra. De no ser asi los pronosticos de los Xq+1 hubiesen sido

errados por ambos métodos.

Es util considerar ademas, la experiencia derivada de la regresion estadistica ya que
los parametros de ajuste (ay ) resultan ser en el modelo estadistico los valores
optimos para la prediccion de la muestra. La misma observacion es valida para las
redes neuronales artificiales en cuanto al nimero de unidades de procesamiento y/o
pesos sinapticos en la arquitectura. A medida que se realizaron diversas pruebas y se

ajustaron estos parametros, la red arrojé resultados satisfactorios.

Tanto en el caso de los datos generados en la computadora como en el caso de datos
obtenidos por diversos sistemas reales, el volumen de informacion necesario para
detectar la presencia de caos y realizar la prediccion, es considerablemente menor al
utilizar métodos de redes neuronales artificiales y dinamicas no lineales, que el

requerido por otras técnicas.
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V.2 RECOMENDACIONES

e Agregar un modulo de preprocesamiento polinomico (PP), de orden dos, para
los casos en que la red no converja. Este preprocesamiento se utiliza cuando el
problema no es linealmente separable, ya que afiade redundancia a la muestra

permitiendo su convergencia.

e Estudiar algin método de fusion de programas evolutivos (algoritmos
genéticos) con redes neuronales artificiales para la evaluacion de su

comportamiento.

e Implementar la herramienta utilizando una arquitectura de hardware mas
poderosa. Esto permitira el desarrollo de redes neuronales artificiales de

mayor dimension y mayor capacidad de procesamiento.

e Desarrollar la herramienta en un lenguaje de mas bajo nivel (C+t,
Assembler), dado que el manejo de la memoria es mas eficiente y la
utilizacion de la memoria virtual queda reducida a su minima expresion,

permitiendo que el tiempo de ejecucion se reduzca satisfactoriamente.

e Evaluar el uso de la herramienta con otro tipo de data de indole caética, tales
como los movimientos sismicos, las patologias cardiacas, los movimientos de

las olas del mar, entre otros.
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Date Open High ' Low Close Volume
08-oct-99; kI 34,8125; 330625 345 7.992.400
11-0ct-99 348125 T35 33.4375| 33,5626 8.041.500
...... 12-0ct-99 34,4375; 35] 338125 34,8125 8.614.500
T 13-0ct-99 35,875: 35,9375 333125 33,6875 12.924.100
14-0ct-99 35,5625; 36,75 3525 36,25 19.863.000
15-06t-99 35 359375, 3435875 33.507.300)
"""""" 18-0ct-99 32 32125 308125 31,125 6.662.100
19-0ct-99 33 33,125 31625 31,625 7.796.500
20-0ct-99 32,125 33,125 31625 32,9376 19.556.200
T 21-0ct-99 30,0625 31,875 30| 31,625 15.834.500
""" 22-00t-99 29,125 29,9375 2875 29,875 8.286.800
25-0ct-99 29,0625 29,375; 28,8125 29,25 2.906.300
26-0ct-99 28,8125 29 375: 288125 29,125 4.300.700
""" 27-0ct-99; 28,9375; 29,25 285625 28,625 4.041.900
""" 28-0ct-99 29,4375 29,75 28,8125 29 4.122.900
20.00t-99 29,3125; 30 29,125 29,3125 8.114.300
01-nov-99; 29 29,375 28,875 29,125 4.694.500
02-nov-99: 28,125 29,0625 28,125 29 5.221.800
03-nov-99; 28,5625 29,1875: 28375 28,4375 7.021.400)
"""" 04-nov-99 28,1875; 28,75 27875 28,1406 6.852.300
05-nov-99 27 9375} 28375 2775 28,25 11.766.700
08-nov-99 28,3125; 28,3125 27,8125 28 6.224.200
09-nov-99 28,75; 29 375; 27875 28,875 10,398 200
10-nov-99; 27 5 28.75: 273125 285 | 8.336 400
""""" 11-nov-99 278125 27 875; 27375 27,625 8.744.800
""" 12-nov-99 27.9375; 28,4375 2775 28,0469 10.954.000
15-nov-90; 27,4375 27,9375 273125 27,625 11.801.600
16-nov-99: 27,5625 28 27125 27,25 9.817.000)
17-nov-99; 28,0625 28,0625; 27 4375 27,5 8.100.600
18-nov-99: 27 875 28,25 276875 27,8125 5.834.700
"""" 19-nov-99 28,4375: 28,9375: 2775 28,25 10.023.100)
""" 22-nov-99 28; 28,125 275 27,8594 8.398.200
23-nov-99 27,625 28,1875: 27,5625 28 6.983.200
24-nov-99: 28,8125; 28,9375: 276875 27,876 8.564.700)
26-nov-99 28,0625 289375 27875| 28,4376 | 9757800
29-nov-99 28,6875: 28,6875: 2725 27,5625 4.402 600
30-nov-99: 27,4375; 28,6875 27,1875 28,25 10.374.
01-dic-99: 27,0625: 27,3125 26,6875 27 7.681.600
"""" 02-dic-99; 265! 27.25. 265 27,25 6.613.500
03-dic-99 26 875; 27,1875, 26625 26,75 6.467.900
06-dic-99: 26: 271875 26| 27,125 11.232.000
07-dic-98: 25,625 26375 255 26 10.016.800)
08-dic-99 26; 26,25, 258125 26,125 11.532.000
" 09-dic-99; 25,5625 26,625; 255 25875 15.026.500
10-dic-99¢ 245 26,0625 24,0625 25,0625 10.634.500
13-dic-99; 24,0625 24,375 234375 24,3125 9.586.700
14-dic-99; 23,5625; 24,1875 235 23,875 11.165.300)
15-dic-99: 23,5625 24,125 235 23,625 13.875.000
16-dic-99: 23,9375 24,25; 23375 235 14.022.300
1 7-dic-98; 25 5 25 5; 24,0625 24,3125 25.803.800
20-dic-99; 27,75 2 26 26,5 13.306.200
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Date High Low Close Volume
21-dic-98 27,375 266875 26,876 | 8.083.700
22-dic-99 26,4375; 255 26,4375 6.154.700
"""""" 23dic-99 26,0625: 249375 25,6875 7.481.100
27-dic-99; 27 875: 2625 26,5 7.139.500
28-dic-99 26,3125 25,375 26,25 7.604.000)
29-dic-99 255625 25 255 5.084.100
30-dic-99 26,4375 2525 6.604.400
31-dic-99 2575 253125 4.316.700,
03-ene-00 26,0625 24375 26,0826 | 7.039.900
" 04-ene-00 24,8125 24,375 5 289,600
05-ene-00 25,0625: 24375 6.166.900)
06-ene-00 24,75 2878 4| 6.437.800)
""" 07-ene-00 24125 24,25 23,375 6.055.600
10-ene-00 24.9375 25 24,0625 5370.200)
11-ene-00 245 25,0625 24125 24,9375 5.961.900
12-ene-00 25; 25,0625; 244375 24,625 5.452.100)
13-ene-00 25,25 253125 25 25 4531100
14-ene-00 25,1875 25,6875: 25125 25,25 4959200
"""" 18-ene-00 253125 25625 251875 25,3125 4.878.900
19-ene-00 25.8125 26.125 255 25,625 6.230.100)
20-ene-00 25,0625 25.875 250625 25,625 5.468.300
21-ene-00 25,5625 26 24875 24,9375 6.786.400
24-ene-00 25,6875 25 6875 2525 25,625 3.774.300
"""" 25-ene-00 25 5 25,625 25125\ 25,375 6.351.000
26-ene-00 26.125 26,1875 25125 26 8,990 500
27-ene-00i 26,25 26,625; 259375 26,1875 5337.600}
28-ene-00 26,3125 27,25 260625 26,4375 7.529.300)
31-ene-00 26,375; 26,4375 26 26,125 5.101.800
014eb-00i 26,5 26,6875: 26| 26,3125 4.093.800
02-feb-00 27,5625 27.5625; 26625 26,625 5.748.100
03-feb-00 27,875 27 875 27375 27,375 39686004
04-feb-00 28125 28,3125; 275625 27,6875 4.786.100
07-feb-00 28,25; 28 5 28,125 28,1875 2.868.300
08-feb-00 27.8125; 28,375; 27,6875 28,25 4.804.800
09-feb-00 275 27,875 27375 27,5 3.111.400
10-feb-00 28 28,1875: 27,5 27,5 3.773.200
11-feb-00 27,8125: 27,9375 27,625 27,9375 4.360.600)
14feb-00i 27 875 28,1875 27625 28,0625 4.094.200)
"""" 15-feb-00: 28,5625 28,625 27.8125| 27,875 4.475.400
16-feb-00 29 29,4375; 285 28,75 4.344.200
174eb-00 28,625 29,625 285 29,0625 6.162.500
18-feb-00 27,8125! 28 875: 2778| 286875 | 5.724.700
22-feb-00 27,875 28.25 27.6875| 27,9375 3.578.500
23-feb-00 27,5625 27.8125 273125 27,75 3.150.700
24-feb-00 27,875 28,0625 271875 28,0625 4.618.000)
25-feb-00 28,4375 285 205 27,75 5.072.300
26-feb-00 29,1875 293125 28375 28,5 3.937.000
29-feb-00 295 29625 28.9375| 29,125 3.974.200
01-mar-00 29,875 29 9375 293125 29,5 4.870.700
02-mar-00 29,875 30: 291875 29,876 5.318.100
""" 03-mar-00 29,9375 30,125 206875 29,8125 6.225.200
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Date Open ﬁigh Low Close
""" 06-mar-00 29,875 30,1875 20625 30
e ek . S e
08-mar-00 29,0625 29,375 288125 29,375
09-mar-00; 28.5625 29,3125; 285 29,1875 11.459.600
10-mar-00 285 285 28,0625 285 10.824.000
13-mar-00 27 6875 28; 275625 27,9375 6.047.600
14-mar-00 26,6875 27,25 26,625 27,1875 5.877.000
15-mar-00 26 26,375 25875 26125 | 4.990.700)
16-mar-00 259375 26,125 256875 25875 4.448.100
T 17mar00; 26 26,125; 2525 25,625 4.620.400
20-mar-00 25,5625 26,125 25,1875 25,75 4.840.800)
21-mar-00 25,8125 26,1875: 255 25,5 4.911.800)
""""" 22-mar-00 26,1875 26 5: 258125 25,875 6.399.000
23-mar-00; 26,8125 26,9375 26 26 6.607.400
""""" 24-mar-00 27.375 27 4375 26.4375| 26,8125 7.357.700
27-mar-00i 2775 27 875: 27.1875| 27,1875 3.479.200
""""" 28-mar-00 28 28,0625 27.375| 27,5625 4.474.100
29-mar-00 283125 28.375 27,625 271,75 4.740.100
30-mar-00 28,375 28,75 283125 28,375 7.755.500
31-mar-00 27.875 28,3125; 27,6875 28,25 11.305.800
03-abr-00 27 27 5625 26.9375 27,5 11.817.600
04-abr-00 27 27,125 266875 26,8125 6.009.300)
05-abr-00 27.4375 275 26,8125 27 8.720.000
06-abr-00; 27625 278125 27| 27,1875 9.615.000
07-abr-00i 275625 27,8125 27.375| 27,375 7.049.600
10-abr-00; 28 28,1875 275625 27,8125 7.469.000
11-abr-00: 28,25 283125 27,625 28 8.254.100
12-abr-00: 27.6875 28,3125; 27625 28,125 8.710.200
13-abr-00; 27,75 28,0625; 27,4375 27,5 10.073.900
14-abr-00; 27,625 28,0625 27,3125 27,5625 10.492.300
17-abr-00: 28,25 28.375: 27.6875| 27,8125 15.352 400
18-abr-00 27.8125 27 875: 27.3125| 27,628 10.922.400
"19-abr-00; 28 28,0625 27.6875| 27,8125 10.347.400
20-abr-00 28,3125; 28,75: 27.9375| 28,0625 11.790.900
24-abr-00 28.25 28,3125 27.8125| 27,9375 "10.782.700
25-abr-00; 28,75 28,875 28125 28,2125 11.574.800
26-abr-00: 29.9375 29.9375 28,9375) 29 12.954.000)
27-abr-00; 29,375 30875 20125 30,8125 9.508.800
28-abr-00: 293125 30125 201875 30,125 5.008.700
01-may-00 29625 29,8125 2925 29,3125 3.402.300
02-may-00; 208125 299375 205625 29,6876 | 4.028.800
03-may-00i 29,8125 30,0625 204375| 29,5625 4.007.700)
04-may-00 30,0625 30,125 29375 29,5625 4563.600
05-may-00¢ 30,625 30,6875 29.9375| 30,125 4.042.400
08-may-00: 30,9375 30,9375 30,5625 30,75 5.614.500
09-may-00; 30,3125 30,625 30 305 7.138.600
10-may-00: 29,625 30,375 29,25 30 4.764.600
11-may-00; 29,5625 29 6875 2025 29375 | | 3.883.200
12-may-00 29.1875 29,6875 29 29,25 3.967.500
15-may-00 29,1875 29,1875 28,625 29 3.589.300
16-may-00 29,625 29,6875 285625 28,875 5.586.400)
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Date Open High Low Close Volume
17-may-00 295 20,625 20125 29,375 4.168.200)
18-may-00 2075 29.875: 291875 29,4375 4.138.600
19-may-00: 30625 30,75 291875 29,625 8.053.400
22-may-00 30,75 31,25: 303125 30,875 5527 200
23-may-00: 29,1875 30,875: 20| 30,625 10.885.500
24-may-00 . 29,6875 28,75 29 5.889.000
""" 25-may-00 28875 2925 286875 29,125 | 4199.400
26-may-00 28,875 2025 28.625| 28,8125 4.281 500}
""""" 30-may-00 29,3125 29,625 28.9375| 29,125 5.182.700
31-may-00 29,6875 29,875; 205\ 29,625 4525200
01un-00: 30,0625 30,4375 29,75 30 6.144.400
02-un-00 29,875 30,4375 2075 29,875 7.007.700
05-jun-00 29,5625 30,0625 295625\ 29,875 5.676.000)
06-jun-00 29 875 29,9375; 29,3125 29,5 4692.800
07-jun-00 30 30,0625 29625 29,8125 5.328.000
08-jun-00 29,5625 30,1875 29.375| 29,9375 8.899.700
09-jun-00 29 29,6875 28,8125 29,5625 8.777.600
"""" 12-un-00 29,1875 20375 28.875 29 6.324.900
134un-00 29,1875 29,5625 28.9375| 29,375 7.737.400
14jun-00 295 29,875 2925 29,375 8.018.700
15-jun-00 29,375 29.625 285 29,1875 9.597.300
16-jun-00 29,8125 29,875 20125 29,4375 10.689.600
19-jun-00 30,125; 30,5625: 29,6875 29,75 7.424.400)
20-un-00 30.25; 30,5 29,875 30 5.059.600
21-jun-00 30,375 30,625 29,5625 29,875 7.761.300)
22un-00 30,25 30375 29.5625| 30,0625 9.591.900
23un-00; 31.0625: 31,125 30125 30,76 5.967.200
26-jun-00; 30,75 31,625 30,6875 31,25 6.349.300)
27-jun-00: 30,5 31,75 30,125 31,75 7.788.700
28-jun-00; 32 32.0625: 301875 30,375 9.902.800
28un-00: 32 325 31,1875 325 11.590.000
30-jun-00; 34,1875 343125 32,4375 325 10.967.700
03-jul-00 34,9375 35,25 34,5625 35 5.858.200
05-jul-00 32,5625 35 32,5625 345 5.905.800
06-ul-00 33625 33,75 300375 33,4375 | 4.343.600
07-jul-00: 32,875 335 32,125 33,43;-!': 5189700
10-jul-00: 32,6875 33125 3225 33,0625 4.356.200
11-jul-00; 32,5625 33875 320625 32,4375 6.283.000
"""" 12-jul-00 341875 34,25 3328 33,375 4.326.900
13-jul-00 35,0625 35,25 33625 34,0625 4.790.700
144ul-00 34,4375 35,4375 3375 35 6.046.800
""""" 17-jul-00; 35,625 35,9375: 34375 34,75 6.398 800
18-jul-00 34,875 36 3475| 354375 9.716.100
19-jul-00 34,4375 34,8125, 33,8125 345 7.529.100
............ e e T T S
21-jul-00 30,75 33,4375 305 32875 12.043.800
"""" 24-jul-00 313125 31,75 305625 30,625 7670500
25-jul-00 319375 32,25 31,375 315 5.897 200
26-jul-00; 31.75 31,8125 31 315 5.799.600
""" 27,ui-00 33,0625 33,0625 310625| 31,125 10.569.200
28-jul-00 "32,8125! 330625 323125 328125 5932 400
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Date Open High Low Close Volume
31-jul-00 330625 331875 278 330825 | 6.320.500
" 01-ago-00 3331250 33,375 3275| 32,9375 5.552.800
" 02-ago-00 335 33,625 32875 33,375 "7 .936.000
""" 03-2g0-000 33,0625 3325 32625 33,1876 6.025.400
04-2g0-00 34125 34,1875; 328125 33,1875 9.791.700
07-2g0-00 34,9375 35 3425 34375 4.339.400
08-ago-00 3575 358125 34875 35,0625 5.565.000)
09.ago-00; 348125 35,6875; 34,6875 354375 5.310.300)
10-ago-00; 3525 35,5625: 345 345 4.217.700
"""" 11-ago-00 3575 36,4375: 350625 35,0625 4.199.000
14-ago-00: 36,125 36,5625: 35,125 35,875 5.562.600]
15-ago-00 35,625 36,4375: 35625 36,0625 8.735.000
""" 16-ag0-00: 34125 34,9375 34125\ 34,6875 5.355.500
17-ago-00; 34,6875 35,0625 34,375 345 5576.300
""""""" 18-ago-00} 3575 358125 343125 34,6875 8.296.400)
21-ago-00; 35.9375 36,6875 359375 36,4375 6.051.500
22-ag0-00; 35.8125 36 355625\ 36,8125 5.231.500
23-ago-00 34625 353125 345625 35,1875 5.113.000
24-3g0-00 34,5625 35125 34,375 345 4.937.600
25-3g0-00 35,1875 351875 340625 34,1875 4333.000
28-ago-00 35,25 35,25 34,5625 34,8125 4.610.100
29-ago-00 34,625 35,6875 340625 35,1875 5.763.600
30-ago-00 35 3525 34,0625 345 5.337.600
""" 31-ago-00 35 36 34,9375 35,0625 6.158.900
01-sep-00 35.1875 355 34875 34,875 4.961.800
05-sep-00; 34,125 35125 34125 34,875 5.443.900
06-sep-00i 3425 345 34,125 3.174.600
"""" 07-sep-00; 34,6875 34,875 34,25 345 4.827.200)
08-sep-00; 3475 3525, 345625| 34,875 4.469.700
11-sep-00 35,9375 36: 34625 35,0625 4.995 400
"""" 12-sep-00 35,4375 35,5625 345625 35,4375 6.648.300
13-sep-00 34 35.5: 338125 35,1875 6.540.000
""""" 14-sep-00: 33625 341875 333125 34,0625 6.062.300
15-sep-00; 34,1875 34,625 33,4375 33,5 5.770.800
""" 18-sep-00: 34,25 34,25 33,8125 34 ""4:816.700
19-sep-00; 33,875 34,6875 33,5625 34,25 7.360.000
20-sep-00; 33,625 34,0625 33 33125 5.819.300
"""" 21-sep-00; 33,375 33,875, 3325| 33,625 6.590.700)
29-sep-00: 335 33,6875 328125 33375 5.984.400
25-sep-00; 338125 33,9375 3325 33,6875 6.192.100
26.sep-00i 339375 34,375 33.3125 335 12.114.700
""""" 27-sep-00; 34375 3206875 32,9376 11.624.900
28-sep-00i 35.375: 341875 34,5625 5.673.800
29-sep-00; 35, 34.0625| 34,9375 4.115.900
02-0ct-00: 34,5625 34,125 5.052.700)
03-oct-00; 36; 34125 34,5625 7.454.700
04-0ct-00 36.9375 35,875 36 7.425.400
05-0ct-00 36,625 35,8125 36,5 7.027.800
06-0ct-00 36,6875 35,625 36 6.522.200
09-0ct-00 37,25 358125 36,0625 7.512.600
......... 10-0ct-00 37,375 sa3rs| " 3e125 | 15589600
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Date i Open High i Low Close Volume
11-0ct-00; 38 375: ""38,6875: 371878 38 21.269.500
1200100 331250 35 5; 33,0625 35,25 17.295.400
13-0ct-00 3213125 32,8125 318128 325628 | 10.678.400
16-0ct.00 300625 31,75 o s 10.966.100
17-0ct-00 30,5625 31 29.75| 30,9375 10.469.900
18-0ct-00 29.75 30,625 29,6875 30,5625 6.219.000
19-0ct-00 301875 30,6875 2025 29,5626 7.105.100
""" " 20.0ct-00 29,875 30,125 29,5625 30 5.576.200
23-00t-00 305 30,5 2078 20878 | 5.089.600
""""" 240ct-00i 30,625 30,6875; 3025 30,4375 4.482.600
25-oct-00: 30,875 31 30,25 30,4375 4,603.500
26-0ct-00 30,875 3t 305 30,5625 1802100
27-0ct-00 30,4375 31 30.1875| 30,9375 5.853.100)
"""" 30-0ct-00 30,625; 32,6875 200375 29,9375 6.720.000
"""""" 31-0ct-00 30,75 31,375 30,3125 31 5.798.800
O1-nov-00i 30,875 30,9375: 30.0625| 30,8125 6.180.200
02-nov-00! 30,75 31,1875 30,75 30,875 3.596.400
""" 03-nov-00; 31,1875 31.4375: 30,5625 30,75 4255 800
06-nov-00 31 31.375: 306875 30,75 5353300
07-nov-00 31,3125 315 30125 30,625 5.379.500)
08-nov-00 32,0625 32,0625 31,4375 32 4.625.200
09-nov-00 335625 33,6875 3225 32,4375 5.538.100
10-nov-00 321875 3375 32.0625| 33,6625 7.023.900
"""" 13-nov-00 31,375 32,375 31,3125 2 5.991 500
14-nov-00 31,375 31,9375 30875 31,125 "4.461.300
15-nov-00 31,4375 "31,75; 3125 31,375 3.897.400
" 16-nov-00 31.375 31,9375 308125 30,875 4522600
17-nov-00 31,3125 31.4375; 306875 31,1875 4573.100)
20-nov-00 31.875 32 31125 315 6.314.700
21-nov-00 32,4375 33125 315625 32,1875 9.255.900
22-nov-00 31i 32125 30,8125 31,875 4.346.800
24-nov-00 29,8125 30,9375; 20625 30,9375 6.328.000
27-nov-00 29,6875 30,875 295 29,8125 10.180.500
28-nov-00 28,6875 29,5 28,625 29,5 6.840.400
29-nov-00; 28,4375 28,6875 28,125 28,5 6.064.700)
30-nov-00; 28,4375 28,875 28,125 28,3125 6.971.000
01-dic-00; 28,5625 29,125 28,25 29 5.424.200
"""" 04-dic-00 29,0625 2925 28.5625| 29,0625 4.901.000
05-dic-00 29,3125 29,8125 28875\ 29,0625 5.027.700
06-dic-00 2875 29,375; 2825 29,125 4284700
07-dic-00 28.6875 28,8125 28125\ 28,5625 | 4.169.400
08-dic-00 20,0625 29,3125 288125 28,875 4.330.500
11-dic-00 29,1875 29,375 28.6875| 28,875 6.401 200
12-dic-00¢ 30,5 30,625 29.3125| 29,5625 4.894.600
13-dic-00; 30,0625 30,625 29,8125 30,25 5.998.000)
14-dic-00! 28,4375 30,1875 276375 30,1875 7.052.800
15-dic-00 30 3025 285625 28,625 8.737.300)
"""""" 18-dic-00 28,9375, 2975 28,875| 29,5625 8.424.300
19-dic-00 275 29.125i 27,4375 28,8125 7.245.500
""""" 20-dic-00: 26,8125 27,3125 26.5625| 26,9375 4.852 700
21-dic-00 26,1875 26.875; 26125 26,625 3.773.100)
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Date : Open " Low Close " Volume
22-dic-00; o7 2575| 26,4375 5.660.900
26-dic-00; 27,75! 27.75; 2675 26,8125 5.973.800
"""" 27-dic-00; 27,9375 28 275 27,9375 3.370.900
28-dic-00 27 8125; 27,8125; 27,0625 27,75 3.865.400
""""""" 29-dic-00 27,8125; 28; 27,0625 28 3.612.500
02-ene-01 27125 27.75; 26,9375 27,6625 5.090.900
03-ene-01 26.375; 27 5 26,1875 27,0625 7.846.200
04-ene-01 25,125 26,0625: 25125 26,0625 5.078.600
05-ene-01 25,9375 26 25125 255 6.396.000
""" 08-ene-01 24,4375 26} 241875 25875 5.209.700
09-ene-01 25,125} 25,625 2425 24,375 5.239.700
10-ene-01 245 25,625; 24,1875 255 4,857 300
11-ene-01 2475 25,0625! 244375 24,625 4.518.900
12-ene-01 2375 238125 25| 23,6875 6.133.200
16-ene01F 24,375 24,8125} 22,625 23,5 9.709.800
""" 17-ene-01 25,375 25,9375; 245625 24,9375 4.640.400
" 18-ene-01 25 875 26 249375 25,375 4,660,000
19-ene-01 2525 255 2475 25,0625 4.217.200
22-ene-01 24,9375 25,75 245 25,25 5.226.000
23-ene-01; 25 25,25 245 24,9375 6.923 500
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Date Open High Low Close Volume
01-oct-98: 5975 609375 58,9375 60,6625 | 35.147 600
S e e — e — e S
05-oct-98 60: 61,4375: 58,875 61 104.674.400
"""""" 06-oct-8 53,6875 56,1875 52,625 555 54,894,400
07-oct-88: 53,625: 54,875 525625| 52,9375 36422100
08-oct-98; 53,375; 535; 51,125 52,5626 34.231.200
e — e e A e A RRA
. o 59 s e 2w o
13°0ct-98 51 538125 50,75 52,876 457115.100
14-oct-68 50; 52625 4975|"51,8126 57.482.700
15-0ct-98 48,9375 49778 466875| 48,9375 39.808.800
"""""" 16-0ct-98 485 49 875 475625 49,125 46.707.300
18-0ct-98 47 8125; 50,5 46875\ 48,4375 56.198.500
30-0ct-08 4371875: 48 875: 43158 ATeEIE T 67.9817100]
""""" 21-0ct-08 44125 45 42875 43,375 41206600
23-0ct-88 439375 458125 43 43375 49988 800
23-0ct-98 45,125 46,25 43875 44,5625 38.809.600
26-0ct-98 46,195; 46,8125: 45| 46,4375 34.501.900
37.0ct-98 46 875 485625 45875 46,875 33470800
"""""" 28-oct-88 4475 47,125 4478 46,4375 54.775.800)
30-oct-88 40.75; 45125 40,3125 43,4376 81.586.500
02-nov-96 43,8125 a4 41375 415 74518600
03-nov-o& 47 4375; 48 445 gg g8 60.135.900
04-nov-88 48 50¢ 47 7T47,8125 53593700
05-nov-98 51,0468 52t 4775 49,1875 58.449 800
06-nov-98 57 9375 587344 55,375 Bg5 T 35.600.700
09-nov-98: 60,5 80,5 56,8125 57,25 497180200
10-nov-g8; 57,8125 60: 56,75 58,375 317553.060]
11-nov-88; 555 58,75 55| """58,0625 47.788.100
13 nov-g8; 54,625 55,875 534375 54,4376 60.469.800
13-nov-g8 53,4375} 54 52725|"53,125 73654300
16-nov-98 60 60,0625 56,0625 56,6875 457380400
17-nov-g8 58,1875 60,5 58,25 59,875 50.867.200
18-nov-88; 57 25 58 55.1875| 56,4375 46563600
""" 19-nov-98 £8,0625: 60,625 56,0625, 56,625 54'304.900
20-nov-98 62 62,0625 57| 67,376 98.600.400
"""" 23-nov-98 66,8125} 67,125 ea,zsl 65,0625 497140200
34’ nov-98 69.375: 64,75 66,8125 67 63723100
25°nov-98 71,4375: 72,25 70625 70,6875 42653800
F7 nov-98 65 70,4375 885 69,9375 17.219.600
30-nov-98; 66,0625 695 TEE 68,25 387171600
G1-dic-g8; 67.375 69,25 67,375 67,75 297437800
""" 02-dic-98 68,195 685: 65,5625 67,1876 40.078.600)
03-dic-98 69.4375; T 70 67,7969 69,0625 53.262.800
04-dic-98 69,4375 715 68,9375 68,9375 46.064.300
07-dic-88 63,0625 70,875 686875 70,0625 30.211.100
08-dic-68 68 gagizs 67.3125|68,8126 43106300
09-dic-98 66,6875 68,125 64,4062 66,4375 4176827400
{0 dic-g8 69,8375: 70,3125 66,8125 67,375 46872500
i dic-g8: BEE T 7173125 68,4375 70,875 45524300
i4-dicgg T 71,125 72.375: 68| 69,4375 103.074.700
15 dic-88 69,75 71,875 695 70,5 53.165.600
1B dic-g8 68,6875 70,125 68,25 69,5 37455760
""""" 17-dic-88 69,95 69,625 68,0625 68,25 34.355 500}
18-dic-g8: 70,375 70,8438; 69,625 70,3125 38.992.600
21 dic-68 685 70,0625 68,4375 69,625 40 654,700
"""""" 22.dic-98 69 695 68 68,875 52.237.000
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Date ' Open High Low Close Volume 1
23dicgs N 70,125 67,375 69,0626 "55.028.800

""" 24-dic-98: 646875 69,1875 64.625| 67,6875 62.146.200
""" S8 dic-98; &1 65,0625; 60,8125 ""64,4375 57413300
28-dicg8i 61,9375 6343758 60,4375 61,25 83,801,600
"""""" 30-dic-98 62,625 62,9375 60,1875 615 472137760
31-dic-98 64,625 66,25: 60,6875 62,125 §2.585.200)
(04-ene-9: 61,3125 66,125 61,125| 65,1875 ""80.189.300
05-ene-94 58,4375 62,1875 58|"61,875 128 496 800
""""" 06ene-85; 40625 55 35¢ 48,4375 51,75 [ Es 268,200
07-ene-99 51,875 52 4375; 50,25 50,4375 40.638.300

""" 08-ene-99: 535} 538125 495625| 50,375 59.876500
11-ene-9g 53875 54 875 55125 53,75 52.260.600
i2ene88 56,3125 56 875 538125 54,375 457105800
"""" 13%ene8g; 54 56,8375: 548,75 50.602.800
14-ene-99 536375 555625 538125| 54,5625 “31.0330100)
15%ene-9g; 55635 5575 5354, 1876 54161800
18%ene-gg: T 55,8125 56,75 54,75 ""56,5625 30.897.000
%0 ene-99 55,5 57,285 5525 55,375 40548700
21-ene-99 56,375; 56,5625: 545554375 66.226.700)
22-ene-99 56,5625 598125 56,5 56,5625 42.687.000
25ene-ggi 60.5: 60,8125 5825 59,125 28381200
26-ene-99 81 61,3125 58,625 60,3125 37026 800]
27-ene-99 60,8125 61.875: 60,625 61,3125 26.180.200
38ene-99 63,4375 635625 568125 60,625 53.077.800)
""""" 2Gene-99i 60,9375 65,875 60,4375| 62,6875 77.852.400
01-feb-86 6325 635 60,4375 61,25 26.742.100
02-feb-89 61,125 635 61 63,25 42238300
03-feb-98 64 65,125; 635625 64,1875 24476100
04-feb-gg 64,875 65 63,1875 64,25 337895700
O5feb-88 63,625 65,75 63,375 65~ 39,655,600
"""" 08-feb-88 64,25 64,625: 62,1875 63 34’518.800)
09-feb-99; 65,4375; 65,625 633128| 64,1875 48957 800
"""" 10-feb-99 68,6875 68,75: 656875 65,8125 39251500
11feb-99 675625 68,75 67,1875 68,25 20.372.400
12-feb-99: 68,75 89,3125 67,625 68,125 "93'390.600
16-feb-99 69,125 69,6875 68,0625| 68,8125 34347600
17-feb-99 70,375 70,875; 69,1875 69,3125 28.354 800}
18-feb 69 O 72,0625 69,4375 70,0625 55 855.600)
18'feb-99 70,0625 70,6875 69.3125| 69,4375 317480.400]
22-feb-99 70 70,6875: 69,8125 70,125 25377600

25 feb-88 70: 70,625; 66,6875\ 70,1875 18.814.900
S4feb 98 70,875 72 696875 69,8125 36.287.700
257feb g9 70,6875 70,9375; 69,6875 70 26,749 400
26-feb-99 71,1875 72,75 70,875 70,9375 29.700.100
01-mar-98: 70,1875; 73.125; 70,125| 71,3128 28,510,800
02-mar-98; 70,6875t 716875 70,5625 70,625 26.364.700)
03-mar-99 70,625: 711875 68,6375 71,125 31202766
04'mar-99 70,8125 71,125 70,375 70,75 183637400
05‘mar-gg 70,8125 72,4375 70,2188 71,25 37214100

" 08-‘mar-g9; 70,6875 70,8125 70,0625 70,625 17058800
09-mar-99 71,125} 71,4375; 76 71 27.216.400)
10-mar-99 71,125} 72 705625 71,5625 18.056.400
11-mar-99 71,875 7255 70,5625 71 2574887100
12‘mar-99 72 7R 715 71,625 20.357.100
15margg 72,3125 73,375 71,375 72,1875 26.713.500
16 mar-99 IS A375 726875 71625 72,4378 17.814.:800
“{7-mar-99 73,8125 74,0625 7175 72,626 24483500
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Date Open High Low Close Volume

18-mar-6§ 73,75 Tag7s T 73125 7425 31.972.800

19 mar-99: 70,0625 74,6875 70 74,125 69.019.400

33 mar-g9: 70,1875 71,125 69,75 70 26.370.900

23 mar-99; 69,4375 69,875 68,1875 69,125 19.053.700)

24-mar-99: 68,1875 70,3751 68,125 70,25 27.271.700

35 mar-99: 68,5625 70,4375 685 69,375 24.134600

26-mar-98: 69,9375 70,0625: 68,1875 68,6875 73581 800
""""" 29 mar-99 70,1875 71,125 6925 69,8125 351417900

30-mar-98i 70,8375 71,8125 69,625 69,6875 | 37.822.800

31 mar-8g: 67,875 70,125 675 69,375 37.168.800

01-abr-99; 69,0625 69 5: 6725 67,8125 42.702.300

05-abr-98; 70,8125 71 68,375 69

O6-abr-ggi " Y3,6625 72125 70| 70,5626 ]

07-abr-99 7475 75 71878 T2,3128

08-abr-g9 73,4375 75,25 73125748128

06 abr-89 76,0625 775 728175 73,125

12-abr-89 77,625 795 77,4375 78,5

13 abr-g6! 7825 76,5625; F7E 78,1875

14 abr-08: 795 79,75 78.4375]78,9375

15-abr-99 78,8125 80 77375 79,9376

16-abr-a9 7825 81 TTA8TE| 80,3125

19-abr-94 78,8125 80,5 785 79,125

20-abr-98: 80,6875 81,3125 79375 79,4375

31 abr-99 81,2656 82,875 80,5625 82

2% abr-98; 78,875 81,6875 785|""80,9375

73 abr-99 79,875 79,875 78,25 78,5

26-abr-99 76,6875 80,0625 79,375 80

27-abr-8§ 77.0625 80 76,6875 80 26.178.200

28 abr-99 78.25 78,9375 77.062577, 1875 19,594 500

29 abr-69 79 80,0625 78625 78,9375 18.728.600

30-abr-9 7995 80,125; 78375 78,8125 15.535.:600

03°may-99 775 80,125; 775 78,5 24143500

G4-may-g9 78,9375 80,0625 e B A T 24905800

05-may-99; 81375 82 76,3125 79,878 43657 600}

06-may-56: 77 82,1875 76.9375| 80,6875 80.199.800)
"""" 07-may-89 73875 75,25 7375 74,9375 317137500

10-may-88 735695 738125 73|73,6878 23.302.400]

11-may-8§ 72,625 73.125; 715 72,6625 34.355.300

12 may-88; 70,8125 72.6875; 70,625 72,375 32.796.300
"""" 13 may-98: 69,8125 7 695 70,5 39:596.200

14-may-99: 66,75 68 66,125 67,875 22.144 600

17-may-89 e} 69 66,375 66,875 24.630.300

18-may-89 69,625 69,6875 68,3125 68,8125 17.855.100
""""" 19-may-99: 71,5625 72,125 68,25 68,8126 47.382.800

20-may-99; 69,25; 70,75 67,125 70,5 38.155.300

21-may-8¢: 68,1875 69,875 678125 69,625 48556500

24-may-99 66,0156 68,375 66 66,875 32.200.000

35 may-99 66 66,75 65|66,3125 40231600

26-may-98; 64,375 - 638125 64,5625 47.353600]

37-may-98; 63,6406 63,7031 62.0625| 62,5625 27.4847100

28-may-99: 62,4375 64,125 62 63,375 34268 200

01-jun-gg: 62,0625 62,625 60,375 61,4375 27.911.000

02-jun-88: 64,5625 64,75 61,125 61,5 47 174,400

03-jun-99: 63,125 66,5625 63| 65,5625 427747200

64-jun-g8 63,875 65,5625; 63,0625 63,1876 28,981,600

07-jun-99 65,125 65,25 62,4375 64,1875 34977500

08-jun-84 65,375 65,9375 845"65,0625 33286.000
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Date Open High Low Close Volume
08un-99 68,0625; 68,0625 65,875 66,1875 26.820.200
105un-8g 68,875; 69,125 6725\ 67,6875 | 26.621.000]
115un-89 69,5625 70,625; 68,0625 69,6 24.205.300
14-jun-88 68 69,4375 68| 69,375 16.949.800
15-jun-99 68 4375 69,75 68,25 68,8125 18.943.000)
16-jun-9g 66,625 68,125 65.75 67,875 26.195.400
17-jun-68 67,75 67875 65,75 66,1875 | 33:870.000
"""""" 18jun-99 70,1875; 70,4375 675 67,8125 30,389,200
2150n-88 70,8375 71,375 69.6875| 69,8125 18.083'800
224un-eg; 70,25 71,8125 69,875 71,125 18.201.100
535Un-98 70,3125 71,25 69,3125 70,4375 21.658.600
34 Un-88; 70,375 70,8125 68,8125 70,6625 27677.400
255Un-98 72,8125 735 69,5 69,875 48858.100
“287Un-89 72,875 74 71,6875 73,4375 53.905.500
28un-8g: 70,75 7 68,25 69,75 "36.0417300
305un-88; 67,4375 69,8375 67375 69,8125 38834900
01-jui-99 70 71,125 67,375 68 53545 600
025juig9 68,75 695 67,625 69,375 76.758.700
06-jui-g8 67,25 68 85 66,625 156.822'600
07-jui-98 78,625 78,875 775 78,9375 26.193.700
"""" 08-jui-99 81,4375! 815 78,125\ 78,6875 26.857.700
06-jui-98 78.5; 81,9375 75875 80,5625 | 45897 300
125jui-99 74,25 76 73 75,875 59.886.100
13ui-68 79,125 795 7325 74,125 75.608.900
"""""" 14-jui-89 80,875 8225; 9 79,25 47158100
155jui-68 82,1285 82,25 78.75 79,375 76.501 800
""" 165jui-8g 85,125 86,0625 835 83875 35.980.900|
19-ui-g9 88,625 88625 86| 86,0625 30.3427700
20-jui-99 87: 89,375 85 89,0625 4173086800
315jul-9g 87 875: 88: &5 2658| 86 33210700
3550i-69 88,25 88,5 85,875 86,375 414457800
33jui-89 15625 82 84,9375| 88,6625 80,622 200
26-jul-99 94,4375 96,5 90| 90,875 130.056.100!
37598 106 108,25 104,125} 106,25 33146700
28-jul-68 106,1875 108,625 1025 103,375 35086200
29-jui-99 105.1875 108 8375 105,125 107,1875 329817600
30-jui-99 103,625 107 4375 102,375 104,3125 40557200
02-ago-99: 107,7656 108,25 1038375 104,0625 55.717.000
03-ago-gg 112,625 115} 10,5625 111,6875 | 56.098.400
"""" 04-ago-99 106,8125; 112,875 106,625 111,875 74112600}
05-ago-99: 102,8125: 105‘625j 101,125 103,25 48,987 .900|
06-2g0-99 96,75 103,125 865 102,75 40.824.400
09°ago-99 8875 99,75 96,5 97,376 23886500
10-ago-99 8525 g85 845 99,375 40580 800
11-ago-69 95,9375 96,6875 §3,25 95,375 38.650.400
""" 12-ago-99 94 5625; 96.625! 93,6875 95,375 26.604.000
13‘ago-99 881625 89.25; 85,125 95,125 36.744.600)
16-ago-99 §7.625 100,25! 875 98 30.915.500
17-ago-99 88,5625 1025 895 101 42794500
""" 18-ago-99 953125 100 a5 100 44,066 400
18-ago-9 838125 86.,1875; §i|"""95,5625 47.145.000)
20-ago-99; 86,125 975 61,9375 92,875 67.530.500
L — 5 g S5 56458 e R
34ago-99 9475 98875 g3 875 96,125 50.717 600
35"ago-99 91,8125 95,375; 61,125 93,375 53466300
26-ago-99; 89,625 94,0038 88,9375 90,8125 53444300
27-ago-99 81,75 91,75 88,875 89,375 24218700}
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Date i Open High i Low Close Volume
30-ago-0Gi 80,25 92125 88125 91,5625 38.065.900
31-ago-99 94,6875 847031 905 91,3125 32.650.700
0 sep-89 94755 95 875: 82 9475 34866 600
02-sep-98: g35 8575 §2.0625 94,25 37923600
03-sep-99; 95,195 87,125 92,8125 93,8125 3371487100
(7-sep-96: 160 100,0625: G475\ 95,0625 36531500
08-sep-9g: 885" 99 6875: §7.1406| 99,625 40.171.700]
09-sep-94:; 89,25; 100,1875: 47,125 97,625 32.601.300)
10-sep-99: 69,75 100; 68125 98,5625 35.513.800
13-sep-99: 01,2344 101,75 98,0625 99,625 40.514.300
""" 14-sep-98: 104,875 104,875; 80,125 99,9375 57.779.500)
15-sep-9¢; 103,8906 106,5625; 1025 106 27.263.900
16-sep-8g: 109,4375 109,4375 103,875 foq4 T 27.545.000!
{7-sep-gg ™" 106.4375 110 106.4375| 109,937 28.114.500]
20-sep-9¢: 106,8125: 106,875 104.25|""""106,625 20.002 900}
71’sep-99 104,375 108 1041406| 106,5625 37.682.700
33 sep-99 102,0625 104,1875; 100125 103,625 24583000
53 sep-69 102,4375 1038375 1005 100,8125 24,957 800
24-sep-99 885 103,25 578875 102,9375 35.098.300
27-sep-99 47,625 9818751 94,875 97,875 36567100
"""" 28-sep-68 88,125 100,25 §7,25| 98,26 28112700
28-sep-99; 99,8906 101 1875 9725 9875 T 31827400
30-sep-99 1024375 1035 99125 99,375 24682 500}
01-oct-99 164 103875 995625|102,8125 38.917.600
04-0ct-99; 103,7969 1056875 1008125 101,25 31.798 800
05-0ct-99 107 107.25: 10325 103,75 34208.100]
06-oct-99 1070625 1096875 105875 106 38.174.900
07-oct-99 1105 1115 106 107 4877847100
08-oct-99: 11,8125 1165 119,75 ""115,3125 40.7417800
11-oct-99 1071875 113,8375: 105,75 112,25 36.708.200
""""" 13-0ct-96; 104,375 108,625; 1018|"""107,8125 41572.000
13-0ct-98 1085 108,875 1044375 "105,8125 33266200
14-0ct-99 1115 11425 1086875 109,375 23.371.800
15°0ct-98; 1134375 1136875 111,375 112,25 33 481 800
18-0ct-88: 108,625 112,25; 107.3128| " 111,4375 31006 800
180ct-98 112,1875 113,875 108,375 110 27.488.300)
20-oct-99 111,128 116,375 109.375|113,8125 32.029800
31-0ct-98: 113,5625: 117,125 11225|""""112,625 27.059.500)
29-0ct-99 117,378 118,625 112|"116,5625 26.614.200
"3 oct-89 1175 117,75 116,25 116,75 6.258.800
26-0ct-9g: 117,875 1199575 117,125 117,625 11.180.000
37-0ct-98: 1168375 118,375 16,8125 117,9376 §.724.600
Z8-0ct-99 118,75 1188125 117.0625 1175 12,595 560
""""" 28 oct-88 118 4375 119,25 116,125 119,125 16.101.100
01-nov-99 11725 119,25; 116,75 117,4375 18514200
""" 02-nov-99 "116,2969; 118 115128 """117,5625 19.282.600
03 nov-8g: 112375 116,625; 110,625| 115,875 28723000
04-nov-9¢: 114,8125 S 111,1875 11275 | 19.716.800
05-nov-99: 116,625 117,125 113,625 115,25 52948 400
08-nov-99 109,25 118 1089375 113,6875 64330.100
09-nov-98: 985625 108,75 88,5|'108,4375 77.785.800
10-nov-88 96,1875 101,125 95.3125| 98,6875 72.058.100)
11-nov-96: 93,6094: 86,9375 62,75 "96,625 26.345.800)
12-nov-8g: g3 375 94,125 82,25 93,875 18.418.000
18-nov-gg: g3 833125 61,4375 92,76 231297100
""" 16-nov-98: 83125 84 3125 91,6875 91,76 20477 800
"""" 17-nov-99: 94,75: 94,875 92,875 93 28.429.600
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Date Open High i Low Close Volume
18-nov-99 95,25 97 1875 9475 95,4376 24545100
18nov-gg 95,8125 TR 95,7344 96,125 32,050,300
25 nov-88: 63,0625 5,25t g3875|"94,8125 37736800
23°nov-99 91,0625: g3 9375 90,875 93,1875 24.4321100
24 nov-99 89,75; 92,875 85625| 91,0469 32.072.800
""" 26-nov-99 90,125} 62,0625; 895 90,1875 25.730.100
""""" 28 nov-99 §1,625! §3375: 81 91,125 14.257100
30-nov-99: 89 5625: 92.25; 895 91,6875 26.885.500
01-dic-98 89,25 81 375; 88,375 89,625 353837700
02-dic-99 89,625 90,375 88,4375 89,8126 45398300
"03-dic-99 84,4375 86,5625 84,375 86 26.113.000
"""" 06-dic-99: 84,9375 85,8125 845 84,9375 32246 600
07-dic-89 86,4375 87,0625 85 85 33.408'500
""""" 08-dic-99 86,9375 87,75 85,875 87,3125 29582600
09-dic-99 88,25 885 86,9375 -7 A 23540200
10-dic-99 89,75 90 87.0625| 89,1875 34707900
13dic-8g 8825 80,4375: 8825 89,625 34,637 300
14'dic-8g 88.125: 89,125: 86,4375 87,125 346927700
15-dic-99 89,75: 89,875: 86,4375 88,875
""" 16-dic-98 84,8125 80,75 84375 89,9375
17-dic-8g 41 8125 §3 875 §05|"""91,5625
30-dic-89; 933125 43,75 90,3125} 91,75
21-dic-89 439375 93 5; §i5 92
35-dic-99 8375 945; 61,8375 92,5625 23174500
""""" 23-dic-99 93,25} 94,1875 §2,125("92,375 26.630.600
27-dic-98 91 4375 94 91,28|"""92,5625 39.726.300
28dic-99 [ 80,875 89,3125 89,875 35585200
29-dic-99 91,5 91,625 896875 90,875 27208300
30°dic-89 94,375: 8525 832656 92,375 36233800
31-dic-89 g2 93 5625! 91,125 92,4375 15.246.100
(03ene-00 935625 93 875: §1.75|""""92,6875 21.825.300
04-ene-00: 90,5625 83125; 05| 93,0625 30.400.600)
05-ene-00 81,5625 §3375; 60,25 92,25 44045300
06-ene-00 88,25 89,25 85.25|""86,3125 34972 800|
07-ene-00: 87.1875: 88: as,oezé‘i 87,875 37.656.400)
10-ene-00 895 89,8125; 87,3125 88,0625 36.884.000
11-ene-00 §0,875 62 2344 89,6875 90,6875 51.368.900
"""" 12-ene-00 <} 93125 90,3125 91,0625 16.049.200
13-ene-00 94 84,3125 TUe2375 92,5625 13.834.300)
14-ene-00 84 625 95 §4,125|""94,3125 §.671.900
“““ 18-ene-00 g35: g5,1875: 62,125 94,9375 17.848:500
19°ene-00 936875: 95,0625: 92,6875 93,75 23.018.200
""" 20-ene-00 62,3125 94 §7,0625| 93,6875 17.750.100
21-ene-00 AL 93 875 895 91,8125 21,698 500
34 ene-00 80 5; 82,625 §0,25| 92,6628 14,996,000
25-ene-00: 80,1875 90,625: 883125 89,9844 22'119.500]
26-ene-00 80; 916875 88,8125 90,5625 23727700
37 ene-00 91,5625 92,125 89,125 895 18.742.200
38ene-00 91,25 92,6875 89,0625 92,125 23.000.300]
31 ene-00 §3: 92 9375; 90.875| 91,4378 17.066.100
01-feb-00 80,1875 91 375! 88875 90,9375 35138500
03-feb-00 96,875 96,875 90.0156| 97,7875 35.536.800)
03-feb-00 9475 96,625 936875 96,0625 | 24,265 800
04-feb-00 96,5625 96,5625 64,125 94,625 23541 400)
G7-feb-00 g6 g7 875 g5|"""'e7,6625 24.300.900
O8feb-00; 84,375 96,5 §38125| 96,4375 39886700
"""""" 05-feb-00: 82,875 94,0625; 80,625 94 22 898,000
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Date H Open High Low Volume
10-feb-00: 85 5; 95,75 G2375 92625 | 24,206 900
""" 11 feb-00: 93.6875: 95,5625: 83625 30.1063.800
14-7eb-00 845 94 8125; 93.37'§I 13.635.400
15-eb-00 95,0625 853125 84| 95 17,297 500
16-feb-00 92 4375; 94,1406 91,7969| 94,0625 19237 600]
17-1eb-00 93 6875; 94,6875 92,0625 92,25 712847100
........... e b e S - — e
27-4eb-00 9375 96,4375 935 95,875 96.049.000
#3'feb-00 815 925625 40,6875 97,8125 16.670.400
24'7eb-00: 92.31%5; 934375 61,625 92,375 18.303.600
"""" 55 1eb-00; 91,8125 93,125 §0,125| 92,5625 73441 400
287eb-00: 92 875 934375 91,5625 92,25 16.650.400]
29-feb-00 "g5.0625 95,125 §2.375 8325 I 20.974.200)
01 -mar-00 g5 37E" 96,375 93,6875 94,625 306.623000!
02-mar-00 93,625: g6 g31875 953125 | 4038800
03-mar-00 87.0625: 835 87,0625 92,1875 60.225.000
06-mar-00 84,3125 86.625; 83875 86,4375 30.223.500
""" 07-mar-00 84 84781% 83,0625 83,375 23.036.400
08-mar-00 84,5625 85,125; 83,125 83,8125 35.739.100)
09-mar-00 84,4375 86,1875 84,0625 85" 26.180.600
10-mar-00 85,4375 855 82,9375 84,5625 25874500
13-mar-00 85,0625 85,8906; 823125| 84,3125 38.660.900
14‘mar-00 82.8575; 85625 8275 84,6875 33549 500]
15-mar-00 83.9375; 84,1875 81625 81,75 30.531.000)
"""" 16-mar-00 84 84,6875 82,3125 84,1875 33,052 600
"""" 17-mar-00 83,5625: 84,0625 81625 82,9375 31371500
20-mar-00 85,625 85,8125 838875 83,8125 19,666 800
21-mar-00 86,0625 864375 84.9375| 85,125 33.602.900
35 mar-00 85,375: 86,375 8475 85,75 38317000
23 mar-00 85125 871875 84,75\ 84,9375 37786.700
24-mar-00 85,875 86,0625 84,375 84,75 27525600
57-mar-00: 85,6875 86,9375 84,375 84,8125 24.025.300
28-mar-00 87,625 88625 855 85,8125 25563700
38-mar-00 88 BETS 888125 86.3125|""""86,9375 38.984.100
30°mar-00 80,1875 905 88,375 90 31107600
31 mar-00 888125 8975 88| 88,8125 33756500
03-abr-00 88,875 80 8125 87,625 87,625 35443 560
""" 04-abr-00 91,5625: 91,75: 89,6875 90,25 34.416.600
05-abr-00 94,375 845 g6| 97,0625 30.4527100
06-abr-00 §3 625 95,3125} §3|"""94,6875 57.025.400
G7-abr-00 96,4375 96,75 §2,3125| 93,3125 46143700
10-abr-00 160: 100,75 §7.8125 98,375 40590.800
T abr-00 g55: 89 875: g5|""""99,4375 57.684.500
12-abr-00 85 85 25; 8375 94,375 20.463.100)
13 abr-00 8375; 85 §35"94,9375 18992 600
14-abr-00 93,125; ""94,0625; 92,8125 93,625 15.422.500
17-abr-00 631875 94,75 §2375|94,1875 21823800
18-abr-00 82,375 633125 8225 93,25 16.942.100)
18-abr-00 91,8125 g3 §0,6875| 92,5626 18.895.200]
"""" 20-abr-00 §0,0625; §2,3125; 89875 92,3126 16.917.300
24’abr-00: §2,25 82,9375 86,25|"""89,5625 357709.700
35 abr-00 80,875 92,125 80,3125 92 16.047.400
26-abr-00 80,875 615 88375| 91,1875 537868.900
27-abr-00 87.75 90,25 86,75| 90,1875 28.805.100}
28-abr-00 86,6875 880625 86 88 19,486 600
01-may-00 855 86,8125 84,9375 86,75 15.850.500
02-may-00 85 375: 86,4375 84375 84,9376 12.466.500
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Date Open H High Low I Close Volume
03-may-00 85,75 86,25; 84| 84,625 16.779.500
04-may-00 85,9375 87,375 85,0625 7 16.971.000
05-may-00 88,4375 88,4375; 86,25 86,5 19375500
" 08-may-00 84,875 G 84,875 88,9375 381097 200)
08-may-00 82,3125 85: 82125 85 34558.100
10-may-00 80,6875 83: 80.5 82,875 3372377600
"""" 11-may-00: 79,0625; 81,625 78,9375 81 94.162.600
12-may-00: 78,0625; 78 875: 76,6675 77,6876 | 18490 500}
15 may-00 78,75 79,6875 774375 77,6625 14.184.900
""" 16-may-00 80 80,5 775625 78,125 17271500
17-may-00 81875 82,3125 76,0625 79,875 17638700
""" 18-may-00 80,125 82,625 80| 823125 26.655.400
18 may-00: 79,875 82125 78] 79,375 "20.758.200
22-may-00; 79,9375 81,0625 79,1875 80,25 16.196.100
73 may-00: 76,9375 79,6875 7675 79 8625 | 17.834.100
34-may-00: 78,375 78,8375 76,125 76,375 16.467 200
""" 25-may-00 78,0625 78,625 76,25 78,4375 21.406.300)
36-may-00: 80,625 80,75 784375 78,5 18023200
30-may-00: 78,75 80,875 78,125 80,6875 20,774,000
31-may-00 7825 79,4375 775 78,375 28.351.100
014un-00 77,1875 785 755 785 26.011.400
07-jun-00: 76,75 79,25 76,125 76,25 25,385 800)
05-jun-00 77875 77,875 76,0625 77,25 19,495 600|
"""" 06-jun-00 785 79 71| 77,5625 28.284.400
07-jun-00: 76,5625; 80; 78375 78,4375 217193.100]
08-jun-00: 79,875; 79,875 7728 79,3125 23.255 400
09-jun-00 798125 80,25 779375 78,6875 317929200
12jun-00 77,375 79,5625} 77 79,125 337425100
135Un-00 78.875; 79,8375 76,625 76,875 42.200.500
145un-00: 81125 81,75 78,125 79,125 75868 600
15-jun-00: 80,75 81 76,25 80,5 306.071.300
16.jun-00: 80,75 81,0156 76,4375 79,875 27363100
18-un-00: 79,875 80,5 7825 79,6875 23106.000
""" 20-jun-00: 79,625 80,375 78 79,0625 24.005.800
21-jun-00: 80,6875: 81,125 id 77,9375 377010.500
25.jun-00 79,125 79875 76.437¢ 79,125 33514100
33jun-00 80,5 818125 7775 78,0625 33251100
26-jun-00; 81,4375 815 78,5625 79,875 33:590.000
F7-jun-00 8275 83775 76,875 81,3125 26.279.300]
F8-jun-00: 82,375 836875 80,4062 82,0625 30,440 300
29-jun-00: 85,3125 86,5 81,7188 82,125 27.981.700
34-jUn-00 88,75 88.75 83,9375 84 39.332.900
03-jui-00 87,1875 88,9375 86,75 88 24174900
05-jul-00 85 87 83 86 ""28.296.000
05-jui-00; 85 85,251 83,375 84,9375 27.548.200
07-jui-00 82,125; 855: 80 82 46366400
10-jui-0G: 82,25 84 80 83,125 54259700
11-jul-00 86,875: 88,125 80,375 81 37.694.500
"12-jui-00; 89,0625: 89,125 85875 86,625 22.387.000
13jUi-006: 87,3125 89.875: 83875 88,875 36287300
14-jui-00 90,8125 91,125 85,875 85,875 56.472.000
17-jui-00 63,125 93,125 89,1875 90,125 23373400
18-jui-00: 91,625 93 625 91,375 93 "18.829.400
iguicos: 64,25 g5 a3 94,25 15.808.400]
20-jui-00 9325 94625 §1|"""94,5625 19.318:500
21-jui-00 94,875 g5 41,25 93,3125 33.455.100
""" 24jui-00; 95,1875: 85,625 8325 94,0625 19.837 400
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Date Open High H Low Close Volume
""" 25-jul-00; 94,3125 8950156 935|"""94,9375 TTE.924.300
26-jul-00: 91,25 92,875 ""90,2656| 92,6875 20.553.000
27-jui-00: 84 5; 84,625 89,125 89,626 29376300
""" 58jui-00 83 37 935 8225 93 337751.200]
""" 31jul-00: 80,125 92,625; &7 878 95,978 39,888 500
01-ago-00: 178,9375 180,375 178,75 178,125 336717800
02-ago-00; 1730625 180,0625; 1728|""179,9375 73617800
03-ago-00: 167: 1718125 163,125 171,25 | 20,658 600
04-ago-00; 172 8875 174,125 166,25|"166,5625 17,385,300
07-ago-00: 172,9375: 174,9375; 172|172,8125 13.929.800
""08%ago-00 173,875} 174,125} 169,875|171,1875 35'995.100
09-ago-00; 166,4375! 1725625 166.1875| 1724375 14.057 800
10-ago-00: 169,0625; 169,4375 168,75 167,125 11229900
"""" 11-ago-00; 1655 170 164,25|7""169,0625 17138500
14-ago-00: 60,5625 166: 157,875 ies.8is | 15152 7400)
15-ago-00 162,625 162,75 156,8125|"160,1875 18.348 800
16-ago-00: 161 164,5625; 159,3125| " '161,4375 15,737 100|
17-ago-00: 162.3125: 1625 159,1875) 161,375 135787700
18-ago-00; 159,875 164,75 156,75| " 161,8125 235337400
71-ago-00; 1555 1592344 155 159 11.681500
23-ago-00: 154,75; 155,375; 153,125)""154,9375 11.825.700)
23-ago-00; 151,125 1535 148125 153,35 15.424.100)
34-ago-00: 148; 150,6875: 1470625 149,625 14,198,600
55-ago-00; 151,875 154,125; 147,625 148,5626 14,642 400
38-ago-00 149 5625: 1525625 1495 151,75 14583000
28-ago-00 152375 152 5 1495 7150,125 14.818.300
30-ago-00: 152.375: 153,75 149,625 153,5 17704300
31-ago-00; 156,4375; 159,375 152,75|"""152,875 16.924.300
01-sep-00 153.8375; 155,625 1505 155,4375 Z37776.700)
05-sep-00 14895 149 14475|""148,8125 23128 600
""""" 06-sep-00: 47,4375 149, 25; 145,75 147,75 18.271 400
07-sep-00; 150,8375: 151,375 143; 145,75
08-sep-00 152,9375; 154,125 1485 150
11-sep-00: 158,75 156,875 1545625 156,25
12-sep-00: 161,6875: 163,6875: 157,125 157,78
13-sep-00: 162,75 163,875 160,375 162,75
""" 14-sep-00: 159, 875: 164,375 158625 160,625
15-sep-00: 64,9375 166,75 158,75 ""160,0625
18-sep-00 162,5625; 165,5625 161,625 165,25
19-sep-00: 160,25: 161,625 154,875 160 31.686.300
20-sep-00: 168,1 25 168,375 158,875 159,0625 22.287.900
21-sep-00: 166,375 169,875 66| 166,8125 18.437 300
F5sep-00: 1725 172,5625; 16625 167,625 22:991 400
"""" 25 sep-00: 175,4375; 175,8375 1708125 172,9375 20.432300
26-sep-00; 17475 175,125 170,875 175 19.892 900
27-sep-00 171,75 174,0625: 1688125 1747 16,709,600
"""" 28-sep-00 73T 74,4375 16875 "168,625 24,512,000
28-sep-00; 165,5: 171,75 164,50 "171,6625 30.050.800
02-oct-00: 61,6875 1633125 158,125|""161,875 25.769.100
03-oct-00: 155,625 60,2344 185,25 156,25 30.546.000|
""" 04-oct-00 161,75 163,3125; 157.75|  158,3126 20.019.300)
05-0ct-00 166,9375 167,75 162,4844| 162,625 31.370.300)
08-oct-00 151,375 158,375; 150,875 155,625 25 685 400!
05-0ct-00 1429375 150¢ 141,375 149,75 14.836.000
10-oct-00; 14525 1455625 1415 141,76 14.803500
11-0ct-00: 136 147,75 136|143,8125 18.836.500
"""" 12-0ct-00: 148,125 148,125 14| 142,1875 14.476.800
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Date Open i High : Low Close Volume
13-0ct-00 150,875 50,9375 144,25 1475 11:615.800
""" 16-0ct-00: 1521875 5357 1474887812861 1200
17-0ct-00 149,75 150.625: 14825 150,5 12,787 600
18-0ct-00 149 5 T151.5 14675 161,25 17.266.200
19-0ct-00 141,875 148! 141,4375 146,5 16.070.400
20-oct-00 36,6084 145, 25; 139,375 141 17.326.300
23-0ct-00 13818751 140 138|138,6875 5.958.600|
240ct-00 140,875:; 143 3504 138875439 8.735.700
""" 25 6¢1-00 142,5625; 1425625 136,625 140,5 7.412.800
"""""" 58-0ct-00 143 143625; 1415 142,375 5.909.100
27-oct-00 143 625 i4E 1415 141,75 3.458.100
30-oct-00; 140,375: 1438125 139,375 143,56256 8.735.000)
31 oct-00 1405 140 5: 137375 138,4375 10.337 500
""""" 01-nov-00; 138625 142 1875 137 78|""140,4375 12.028.000!
B e e e B S e
63-nov-00 1341875 134,875 13228]134,375 11.740.900
06-nov-00: 1328 135,125 128,125 133,75 15.006.000
07-nov-00 1293125 132 129.25|"131,875 12.626.600
08-nov-00 132,75 133,75 1276875 127,9375 16.019.400)
09"nov-00 131 134 6875 13078 E T 12.833.500
"""" 10-nov-00 133,125 134,625 131,375 " 131,6625 "14.253:900
13nov-00 132,125 1338125 130) 133625 11.195.400)
14"nov-00 132,875 134,95 128,75 131,1875 19396 300
15 nov-00 137 6875 133,75 126,75| " 133,5625 324537300
16-nov-00: 124,9375: 121,375 124 127,376 11.088.000)
17-nov-00 126,875 1286375 122 122,128 12.856.700
20-nov-00: 1291875 12975 1255 126,75 16.439800]
""""" 21 nov-00 120,25} 128,75; 120,125 1295 21.582.700)
23"nov-00 128,375 130,2656; 1218375 122 17.725.000
24" nov-00 125,125 128,125 1243125 '128,0625 6.5683.900
Zinov-00: T 123 6875; 124,375 120,75 124,25 10.348 500
28nov-00 1186875 125,0625 118,625 121,6875 25278700
""""" 29nov-00: 1125 1201875 1125 119,1875 27117600
30-nov-00 112,75; 11375 11,250 113,626 12.101.300
01-dic-00; 109,0625: 1125 109, 111,75 117305 200)
""" Od-dic-00 1085625 11,0625 109,125 109,75 10.422 806
05-dic-00 109 112375 1088375 111,875 14.686.000
06-dic-00: 11,3125 111,75 1075| ""108,8125 10.655.100
07-dic-00 108,437 1105 108,375 110 7.092.200
08-dic-00 110,25 111,125 10835 108,75 §631°700
11-dic-00: 113,4375 1 14,?5; 110,875 111,0625 15.974.800
12%dic-G0 110,125 113,4375: 110,0625( " 112,0625 18.018.900
13%dic-00 109,1875; 111,375 108:8125|'110,6875 17239200
14dic-00 106,0625: 108,75 1059375 '109,3125 187615.300
15°dic-00 105,3125 107,625 10525 106,375 16,181 800]
18dic-00 1058125 107,3125; 104,875 1055 1T 16.864.800]
“18.dic-06 1055 "106,5625 16475 ""105,1875 | §.136.700
""" 20-dic-00 108,375 106,875 105 105,8125 12.097.100
21-dic-00 107,25 08,1875 105,125 105,875 14.830.700
33dic-00 104,875 106,625 104,875 "105,6875 14.202.100
""" 26-dic-00 107,75t 107.875 105 "105,4376 16.358.700
27-dic-00 106,8125 108 1058875 107,0625 14.818.600]
28-dic-00 109 110 1061875 106,375 14.976500
28°dic-00: 106 110,125 105,25 110
02"ene-01 104,875 106,875 103,0625| " 106,4375
""03%ene-01 16325 103,375; 99,625 100,25 23'592.100
04"ene-01 104,125 04,1875 101,125| " 102,9375 15.044.400
Microsoft Corp.




Date i Open High : Low Close Volume

"""" 05-ene-01: 106 108,5: 104 "106,0625 17.155.000
08-ene-01: 100,125 105,625 99,625 105,4375 16563 400
06-ene-01! g5 875 101,375 §5,875| 100,875 15.600.800
10-ene-01 865 89, 75 95.75| 96,4375 11.998.800
1iene 01 89 25; 101 98,5# 99,75 12.875.700)
12-ene-01: 93,1875 CYE 9295 96,875 18.165.400)

""""" {6%ene-01: " 80,5625 61 875: 87,75 91,1875 36.176.800
17-ene-01: 97375 8975 g3 375 94,125 22.677.600
18-ene-01 1025 103,625 67,375 97,625 16,137 500
1§ene-01 1025 102,875 965 101,1875 28,734,400

""""" 23 ene-01 103,375 105,1875: 101 104,125 16.472 400
23ene-01: 108,0625} 1095 i 104,0625 16.360.600

Microsoft Corp.
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Date Open High Low Close Volume
01-0ct-98 56,0625 57,1875 554375 56,875 3.853.900
02-oct-98 55 5625: 56,0625: 551875 55,6875 3,437 300
05-0ct-98 56,5625 57,125 55,3125| 55,8125 4.812.100|
"""""" 06-0ct-98 573125 58 6875; 56,9375 57,125 3507 200
07-oct-98 57,75 58,6875; 57,0625 57,9375 3825900
08-oct-98 57,0625 57,3125 56,1875 57 3581 800
09-0ct-88 57,4375 57 4375: 56,25 56,625 3.606.000|
12-0ct-98 5875 58.875: 57125 57,376 1T 3.454.500
13-0ct-98 58,375 59,25 57,875 59,125 3.881.600
14-0ct-98 5875 59,9375: 57,625 59,375 4.258.100
"""""" 15-0ct-68 57875 56,6875: 578125 58,625 4.764.600
16-0ct-98 57.625 58,75 578|"57,6875 3.980.100
18%0ct 68 585625 58 875; 5675\ 57,6626 7385300
20-0ct-08 60,875 62,1875 58,0625 59,75 6.234 800|
""" 21-0ct-08 60,3125: 61,9375: 60,25 60,8125 5.303.000]
22-0ct-98 60,9375 61125 60,1875 60,9375 2.485.200
F30ct-98 61,9375 61,6375 60,5625| 67,0625 .760.400
36-0ct-98 60; 61,375 80| 60,5625 3855500
37-0ct-98 58,625; 80 58,625 60 2.835.000
28-oct-08 58,8125 5gT 575 58,875 T 3,741 800]
"""" 25-0ct-98 56,25 59,625 56,125 59,375 "5.965.400
30-0ct-98 55,75 58 555625 56,25 6.672.100
02-nov-98 546875 57,6375 546875 56,75 5.844.100]
03-nov-g8: 54 55 5625 53625 54,875 5.152.300
"""" 04-nov-98: 55 56,6875 535 535 13.770.200
05-nov-98 56: 57 4375; 55,75 57 5.023.800
""" 06-nov-98 5775 583125 5725\ 57,8125 3.704.900
09-nov-98 57.6875: 586875 57,625 B8 4.004.100)
10-nov-98 60 60,1875 58,1875 58,3125 5.789.000
11-nov-o8 [k 61,6844: 60,625 60,875 4.150.400
12°nov-98 60,5625: 63,0625 60,5625) 62,375 3847600
13 nov-g8 61.0625 61,8125 60,375 60,875 3880600
""""" 16-nov-98: 62,3125; 62,8125 60,6875 61,4375 4633400
17 nov-98: 62: 63,375 61,875 62,75 4286100
18-nov-98: 62,0625 62,375 61,3125 62,1875 4.100.600
19nov-98 62375 62,695 61,4375 62,625 6.408.200
20-nov-98 58,75 62,5 5875 62,128 4,846,000
23-nov-98 60,25 60,75 56,875 60,4376 2.908.900)
24-nov-98 585625 60,0625: 58,0625 59,5625 35387400
"""" 25 nov-98 58,9375 595 58625 59 1952560
27-nov-98 58,5 60,3125; 58,25 59,5625 6.701.900
30-nov-98 56,5625 57,5 55,25 55,25 6.867.600
Gi-dic-g8 5875 58875 55,9375 56,5625 4656600
"""""" 02-dic-98 62,4375; 62,8125; 61125 61,4375 6.046.800
........... e WY R BLIGA | €1,9378 Ll
04-dic-g8 60,6875; 615 60,25 81,3126 5.753.300)
07-dic-g8 60,5625 613125 59,625 60,5625 3711700
08-dic-98 61,3125 61,625 60,375 61,0625 4,087 900
09-dic-g8 62,8125 63,0625 61,875 61,875 51617700
""""" 10-dic-98; 59,9375 62,6875 50,875 62,3125 5.927 500
11-dic-88 59,8125 60,625; 58,0625 60,1875 2524100
14 dic-g8 60,0625 60,875: 588125 "60,0625 2.118.000
15 dic-g8 59,125 6i: 588125 60,5 3776.100
""""" 16-diic-8 80,5 60,5 53125 59,3125 034,200
17 dic-ag 60,9375; 61,4375; 60,0625 60,75 4,554,200
"""" 18dic-68 60,8125: 61,4375 60,3125 60,875 4144500
22-dic-98; 59,625 60,9375 58,6875 60,375 4.915.000

CocaCola Co.



Date; ~ ‘Open i High tow | Close Volume
23 dic-98; 58 875! 60,5 58.875 59,875 57563400
24 dic 88 57 625; 593125 57,625 58,9375 3.781.100
28-dic-98 56,8125 593125 56,4375 58,6875 4875500
29.dic-98 55.9375! 58,4375 55625 57,9375 4:675.100]
30-dic-98 55 56,1875 54,4375 56,125 3.167.400
31-dic-98 54,875 55,9375 53875 55,3125 3.538.600
04-ene-gg; T B5E: 5575 5375| " 54,8125 7327 600
""" 05-ene-99 565 57,4375 56,125 57,125 3 898800
"""" 06-ene-99; 5775 58,875 56,8125| 58,1875 31669700
07 -ene-88; 57,75; 58,9375 I A 31034800
08-ene-99: 57 0635 58155 57 58,625 3527300
""" 11-ene-99 56,75: 57,6875 56,375 57,1875 3.656.200
12 ene-99; 58,5625 58,75 56,375 57,25 4.276.400
13-ene-88: 58,4375 59,5625 57,75 58,6625 3.852.000]
14°ene-89 57 8125 58,3125 57,0625 58,1875 7T 3140.300)
15%ene-9g: 58,1875 588125 578125 57,8125 2.036.500
18-ene-99 58,9375 59.1875: 5775 58,4375 4808700
20-ene-99 57,3125 59,375 573125 59,125 5.298.200]
21-ene-99 56,5625 57.25: 56 57,25 4.139.500
25 ene-89 57125 57 375: 56,125| 56,3125 3.666.400
""" 25-ene-99 555 57; 5525 57 4.758.000
26-ene-99 55,5625 56,625 550 BRI ] 5.981.300
27-ene-99 545 55625 54125|55, 4375 4.176.600
28-ene-99 54,9375; 55,875; 54 55,625 5307300
3G-ene-99 53,625 55,125 5375 "54,9375 5.134.700
01-feb-89 52,625 5455 53835 53,6625 4036800
02-feb-99 51: 52 9375: 50,875 52,875 8174500
03feb-g9 4975 50,8125 491875 49,5625 5.123.600
04-feb-99 52,625 52 6875 48,4375 50,25 7.345100
05-feb-9g: 533125; 535 52,0625 52,875 3815200
08-feb-99 51 53,5 50,75 53,125 4.379.900
08Feb-99 59 531255 505 50,8925 6.186.800
10-feb-99 51,8125 51,875 499375 S A 5.590.800
11-feb-89 =L 536875 52,0625 525 34937200
12-feb-99 52775 53,875; 521875 B3 4124000
"""" 16-feb-99 5425 54,6875; 523125 53 3.923.000
17-feb-99 5495 55,1875 538125 54,5625 2'626.800
18-feb-99 54,375 54,5625 53,25 54 37756100
16.feb-99 54875 549375 54,0625 54,3125 4927000
22-feb-99 54 57 0625 535|"""56,3126 5811500
23-feb-99 54 545 53378 54,35 5556 500
"""" 24-feb-99 541875 54 1875 515 52,6406 8.061.600
75-feb-99 555 58 538125 5495 4'696.400
26-feb-99 56,75: 56 875 56,0625 56,3125 2.967.300
01-mar-ag 5735 5775 568875, 57 6.312.600
""""" 02-mar-89 57375 574378 55 56 6.951 000
“03-mar-99 58,3125 59; 57875 67,9375 2.309.600
04-mar-99 589375 591875 576375 b8, 7969 | 3
"""" 05-mar-99 5G8125: 59 G375 58 58 271217700
08-mar-gg: 56,75 59.6375; 59,125 59,8125 2.867 500}
09-mar-99 59,5 60,3125 595 60,3125 2.637.300
0-mar-89 60,1875 60,625 595625 59,6875 3.617.000
11 mar-99 61,375 61375 595"60,6875 5.864.600
""""" 12-mar-99 62,3125; 62,5625 61625 62 3361300
15 mar-89 6225 63.25; 62.25)763,0625 2.664.700
""" 17-mar-99 61,0625 62,75 81 62,25 3.082.700
""" 18-mar-99: 60,375: 61,75 60,0625 61 3.107.400|
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Date: Open High Low Close
18 mar-8§ 60,3125 60,4375 5G6875| 59,8125
23 mar-9gi T 62,375 62,375 0.5 60,9375
23 mar-99 61,5625 61,75 61,125 61,375
24 mar-99 62,625 62,625; 61,125 62,125
25-mar-99 62,0625 63,75: 62,0625 63
26-mar-99 63; 63,0625 62,25 62,9375
e SR 5 siaisE g
""""" 30°mar-99 62,0625 62,375 6125 61,3125
31 mar-99 60,3125 63 60,0625 62,6875
"""" 01-abr-8g 59,8125 61,1875 596875 60,4375
""" 05-abr-88: 58,375 60: 58625 58,8125
06-abr-99: 59,1875 59,3125 58 8125] 59,25
07-abr-99: 60 60: 59,0625 59,25
08-abr-0g: 60.5625; 61,25 603594)""60,8594
09-abr-89 60,5 60,6875 58,875 60,5
13 abr-9g 58,9375 60,625 5875 60,5
13 abr-9g 573125 58,75 56.625| 58,1875
"""""" 14-abr-99 57,5625 57,625 565625 57,3438
"""" 15-abr-9 57875 58,4375 5 57,625 3324660
"""""" 16-abr-9§; 56,50 SEE TG 4375 67,9376 42257300
18 abr-9g 553125 B85 5525 56,125 3.576.900
20-abr-89 56,875 57 & 55.8125| 66,1875 4067100
21 abr-99 58625 58 6875: 5725|" 67,6628 3523600
"""" 23 abr-99 58,6875 59,95 58375 58,75 35217600
23 abr-98; 58,3125 58,9375 578125 58,9375 5520.600
26-abr-99 59,125 59 1875 5825 58,75 3.480.200
27-abr-99 58125 585 578125 58,1875 3853600
28-abr-99 58,125 58,8125 5625 57,4376 | 8.561.400
28-abr-99 59,875 60,1875; 58,75 59,0625 6.371600
30-abr-99 585 60,875 58375 60,0469 §.494.500
G3"may-g8 58,75 58,875 575 57,875 5514800
"""" 04-may-99; 57,9375 59,25} 57.5 59 4.950.560
"""" 05-may-99 56; 58 3125; 55,625 57,875 7.673.000
06-may-88: 53755; 565 53|56,125 5832300|
07-may-99; 53,8375; 54.3125; 53 535 4.390.300
T0-may.66 533755 53855 555878 82,9375 3.473:900)
""""" 11-may-698 54 54875 54|"54,4375 3.494.600
12 may-89 56,125 56,1875 55125 55,5 7.165.300
13-may-89 E3875: 56,125 538125 55,875 10.336.200]
“"14-may-99 53 5625: 54125 52,375 53 5.082 900
17-may-99 53 54 52,8125 53,375 2.813.100
18-may-99 523125 53 4375; 5225 52,625 2061360
18 may-94 53,8125 53375 £3995|"82,3125 3 483000
20 may-99 52,125 53 51875 52,8125 3886500
21-may-99 52 53,55 51,875 53 3432600
24 may-99; "B1,125 51,9375 51.0625| 51,8125 37304600
25 may-99 523125 52.875: 51,75 TN 2.418.700
26-may-99 5325 5325 52125 52,5625 3.162.400
"""" 27-may-99: 53,1875 54,625 53,0625 53,26 2.896.900
28may-99 535625 53875 52,75 53,375 3.770.500
"""" 01-jun-89 54,9375 =G 53,0625 53,875 3.725.600
02-jun-99 5325 55 5325\ 54,5625 6.190.100
03jun-g9 53 5625; 559375 52|52,6875 31865800
G4-jun-88 50,25 53,0695 50,1875| 52,6875 5394000
08-jun-g9 50: 50,1875 486875 50 3.605.600
""""" G85jun-8g 50,0625 50,6875 484375|""50,6875 4858300
""""" 10-jun-94: 49,0625 50,3125! 490625| 50,0625 5.026.800
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_______ Date: Open High Low Close \'I'B'l'llxmemm___
11-j0n-g&; 48 25 48 875; 48 1875|49,4375 4048300
140n-88 48 625 48, 1875; 48 48,25 4.224.300}
15-jun-89 50,75 50,75; 48,625 48,9375 8.238.300

"""" 16-jun-85 £3 52,75 51 51,76 4,028.300
17-jun-98 53; 53 515 52,25 3748100
185un-99 53,8125; 53,8125 53| "53,6625 7.658700|
21-jun-89 50,5625 53 TB05| 528128 10.531.600
22-un-68; 50 By 25 49,9375 50,5 193000
23 jun-95 476875 485 47,62‘3' 485 3006500
24jUn-88 475695 48 4675 47,0625 .968 600}
25.jun-9§ 48,75 48,1875 4731 2§| 485 34217200

""" 58jun-69 46,125 48,8125 4612 48,5 7.198.700
58jUn-89 465625 47 5625 45,937§| 46,75 4604700

"""" 30-jun-88 46,625 47 46,25 46,25 3,877,000
01-jui-99 481195 48375 4875 47,25 3.784.400]
02-jlil-88 485 48135 474375 48,25 4517600
06-jui-g8: 45 56,125 48875 49,4375 4768100
07-jui-89; 493125 50,5: 481875 50,5 4355 800|
08jui-98 49,4375 50,4375 49 49,625 4688800
08jui-g8 485 49 4375 48| 49,4375 41387300

12-jui-99 48,625 49 6875 47.9375|749,1875 5.036.600
13i-gg 483175 49,125} 46375 48,625 6.500.500
145099 4875 48625 4875 485 5.355.100
155uigg T 46725 47 5625; 48,0625 47 47447100
1699 475 48 825; 47,125 47,25 4446400
185jui-99 48 49,6375 476875 485 7793300

"""" 20-jui-g9 46,4375 47,75 456875| 47,1875 6.048 200
215jui-68 465 47 1875; 44,875 45 6.451°500
27jui-99 4575 46,4375 44757 46,1875 6.187.000
53-8 47 875 47 8375 4475 45,75 10337500
26-jui-99 50,25 50,9375: 47 375 47,625 10.128.300

"""" 27-jul-89 495 52,375 481875 52,375 13.695.100
28-jui-98 47 4375 496375 47.25| 49,3125 7.093.400

"""" 29-jui-99; 486875 48 6875: 469375 46,9375 4.428 500
""" 30-jui-69 47,195 49,9375: 47175|748,6625 §.367 600
02-ago-99 45378 47 ,0625: 453125 46,875 8.146.300

"""" 03-ago-99 4575 46 5; 44875 44,875 6.836.500
04-ago-98: 46,8125 47125 45725 45,25 5267700
05-ago-88; 46,75 471875 46,375 47 4384600

""" 06-ago-99: 47: 48 375 46,4375 47 5.166.800
08°ago-9g: 44; ag 45,1875 47,0626 £.842.100]
16-ago-99 47,375 45 6875: 473757 49,4375 4.287.800

""" 11-ago-a8 48 " 49 48,0625| 48,5625 AT 800
12-ago-99: 49375 49,9375 4875 49,125 7.265.400]
13-ago-99; 49 3125; 49 875; 485625 49,75 8.805.100]

""" 16-ago-99 438875 478125 435|747,6625 11.069.100}
""" 17-ago-99 4473125 443125 43 875"43,3125 5.581.000
16-ago-99 4335 443195 43125 4378 7.823.200
18'ago-99 46,0625 46625 44,0625 455 7.028.600)
""""" 20-ago-99 47,5625 475625 S BTS 46,75 6.194.700]
"""" 53-ago-99: 46,625 48,0625 45 875} 47,5 7220800
24-ago-99 48375 48 448125 47,125 11,720,100
25-a00-99 491875 495 483125 49 3.933.000
27-ago-96; 50,125 50,375 490625 50,126 | 4505300

30 ago-98; 51,1875 518125 49,375 49,625 5.676.300)

31 ago-69 431875 51375 49,1875 51 7.806.100
T e e e e e
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Date Open . High “Low “"Close Volume |
03-sep-99 480625 49 BETS 475625| 49,3125 5.395.400
03-sep-99 4975 50,6875 48,0625 48,6875 5,453 600

""" 07-sep-99 50375 50,5 483125 49,8125 7.725.800
08-sep-99 51.375 51,4375 50 51,25 5.510.800)
09-sep-99 50,8125 53,625 505 51,75 55717500

""""" 10-sep-99 515 52,3125 50,75 51,375 5.721.700
13sep-99 535 53 5625: 511875 52,3125 57830500
14-sep-99 55,0625 554375 5375|""53,5625 3434600
15-sep-99 53375 55.75 5325 55,6875 3.825.400
16-sep-99 55,0625 55,25 538125 54,125 35567.000
17-sep-69 55, 75; 559375 54875 55,5625 3844300
30-sep-89 57 25; 57.375 56.25| 56,6875 4.015.500
21 sep-g9 57 5775 56,75 57 3.674.300
23-sep-99 57,4375; 57875 56,75 57,1875 4130.600
73 sep-99 56,0625: 57.625 55,5625 56,875 3.871.400
54's8p-99 58555 5775 850625 56,25 750,800
27-sep-99 56.5: 56,75 55,0625 55,25 4732200
38 sep-99 57,5625; 57.875 56,0625) 56,375 3582000
30 sep-99 57 75: 58,375 56,3125 58,125 4,057 300

""""" 30-sep-99 57.,0625; 58,75 56,5625 57,4375 5.367.300

01-0ct-99 58,4375! 5§ 5625 56,0375 56,9375 5.437 600
04-oct-99 62,625 62,6875 58,4375 59,5 8.775.400
"""""" 05-0ct-88 8455 855 63775 63,0625 11861600
06-0ct-99 64 66,0625 62875 65,875 4858300
07-0ct-05 66 66.75: 63,5625 64,875 5.653.000)
08-oct-98 86,75 66,675 65,75 66,875 5663500
11-oct-98 65,3125 656375 65,125 65,875 5768.800
1270ct-89 65: 6525 64,0625 65,25 6.406.700|
1370ci-98 61,3135 65 61,0625 65 §7175.400
14-oct-99 61,9375; 81,9375 806875 61,0625 3.756.600
"150ct-99: 61,4375: 61,4375 60,4375| 60,5625 3053.000
18-0ci-99 60,8125 81,8125 60,4375 67,5 4.194.900
19-0ct-69 80,9375 61,25 60,125 60,8125 4699 000
20-oct-99 60,5 60,9375 5875 68,8125 4.361.900
2i-0ct-99 585 60,75 57.875 60,75 5.737.000)
29-0ct-99 570825 576875 56,5625 57 3564600
35 oct- 89 56,4375 574375 56.0625| 56,9375 477287700
26-0ct-99 55,75 56,8125 55625 56,4375 31654.000)
57-0ct-08 57.3155; 58 55,25 56,375 5.498 500
28-0ct-99 58.875: 58,875 58,0625 58,25 1.414.900
29-0ct-99 59,1 675; 59,4375 58,4375 58,4375 1.984 600
61-nov-99 56,875 54875 58625 58,9375 1857 800
02-nov-9; 58375 56,695 SE 6875 59,125 57366.100

""" 03 nov-99 56,75} 59,9375 58,5625 59,5 31091200
04-nov-99 59,5 60,25; 58,8125 59,25 3.369.700
B T p— 575 s e R
08-nov-99 59,6875: 60 58,125 58,4375 3.173.200
08-nov-99 59,75 60,375; 585 59,5625 3.791.800

"""" 10-nov-98 575 56,875 57.375 59,75 8,015,000
11-nov-99 60,375: 80,375 57,875 585 5.302.600

""""" 12-nov-99 61: 61,1875 59,375 59,875 4527.100)
15-nov-85 61 5625 81 6375 61,0625 61,25 3.560.600
17-nov-9g 63 B3 61375 62 3763100
18-nov-99 625 63,375 62,125 63,25 5858 500

""" 18°nov-89 61 621875 80,0625 62,125 6.862.700

""""" Z5-nov-99 60,125 60,875 59,375 60 10.011.400
53 nov-99 625 6375 5875 59 18,069 100}

CocaCola Co.




Date; Open High Low Close Volume
P4 nov-99; 68,1875 68,1875; 62,625 64,6094 13,263 800
""""" 26-nov-99 68,25 691 67,8125 68,3125 31834100
39nov-99 67 67,9375 67 67,4375 2.376.800
"""" 30-nov-89 66,6875 69; 66,6875 68,1876 5430800
01-dic-99 66,625 67 8375; 66,5 67,3125 3775500
02-dic-9: 65,875: 67,1875 65,75 67,0625 4.260.100)
03-dic-99 67,125 67,875 66,5625 66,5625 1.653.300]
06-dic-98: 66,4375 68,4375 66,1875 67,9375 | 5825 600
""" 07-dic-98; 66: 66,9375 658125 66,6875 9.632.900
08-dic-88 61,5 66,0625 615 85375 12.510.800
""" 09-dic-99 60,5 60.6875: 59,6875 60,5 3.750.900
10-dic-88; 60 60,8125 596,25 60,4375 3.298.200)
13-dic-89 58,6875 60 585 59,9375
14-dic-99; 58,3125 59,25} 57,75 59,25
15dic 98 575 58,3125 575 58,25
16-dic-89 57 575 56,5625 57,6
17dic-98 57,8125 57,8375 565 56,75
20-dic-99 57,0625; 58,25 57| 57,875
21-dic-99 58,8125 58,8125 57.25| 57,6875
33.dic-98 57,9375 58,375 576875 88,8125
23'dic-9§ 57,6375; 58,4375 57.625| 58,125
27-dic-89 575 575 56,0625| 56,6875
28-dic-99 571875 5775 56,0625 56,875
29-dic-99 58.625: 58,9375; 57,3125 57,75
30-dic-68: 58,25 58,375; 57,875 59 4.312.600)
31-dic-6§ 58: 59,375 58,25 59 4576600
03-ene-00; 57.875: 58,8125 575625 58,8125 5493800
04-ene-00: 55,8125; 57.1875; 555 56,9375 3.590.900
05-ene-00 56,3125: &T: E55["EE,5 4.640.200
06-ene-00: 55,375: 56,5625; 55| 56,3125 4.306.700
07-ene-00 54,8125 55,9375; 54,5625 55,25 7.329200
10-ene-00: 52625 54,4375; 55375 54,3125 59871 900
11-ene-00 5325 53,625 525625 8275 47376.000
12-ene-00: 51,6375 52,875 515 52,8125 5.935.200
13-ene-00 50 51 4975 51 3.938.400
14-ene60 49,75 51 49625| 49,9375 4514100
""" 18-ene-00 48 8125} 51,4375 4875\ 50,5625 4569100
""" 18-ene-00; 50,0625 50,625! 495" 49,6875 4.414.000
F0-ene-00: 52 52 50,125 50,5625 4688500
21-ene-00 535 535 520625 62,375 2.815.400
Z4-ene-00 52,0625; 53,9375 52,0625] 83,0625 £1973.700)
25 ene-00; 5235 52875 51,8125 52 5.817.200)
26-ene-00 48 25 51,8375 48,0625 57,9375 8.145.100
27-ene-00 48 75; 48,25 473125 47,9375 6.864.100
38-ene-00 49,75 498125 475625 47,6625 6567 300
31-ene-00 4875 431875 4775 49,0625 5.807.300
01-feb-00 4925 49,4375 47,9375 48,25 8.402.000)
02-feb-00 50,75 50,75 48,75 48,875 6.085.500
03-feb-00 50,9375 51,3125 49 5625| 50,75 6.865.100
""" 04-feb-00 51,51 52,0625; 50,875 51 4621000
07-feb-00; 51,1875 5% 50,9375 61,125 5,285 400
09-feb-00 52,875 531875 50,8125 50,9375 6.319.900
10-feb-00; 53,6875 538875 533128624375 | 5.960.700
11-feb-00 54 54,625 53,4375 53,75 3845200
14-feb-00; 54,375 54875 54 54,25 3.585.400]
15-feb-00 54,6875 54,75 535625 54 5483700}
16-feb-00; 54,3125 54,6875 53625| 54,0625 3.355.300

CocaCola Co.



_____ Date] "Open i High i " Low Close Volume
17 feb-00 5555 55,5625 54,0625 54,0625 3617000
18-feb-00 54,625 55 54,375 5475 | 3.248.000
22 feb-00 555 55.75: 54,8125 55,375 2.501.100
23-feb-00 55,3125 553125; 54,625 55,125 3.257 500
24 feb-00 55,4375: 56 545 55 4288 00|
25 feb-00 55 55.875 545625 55,25 §.398.400]
""""" 28-feb-00 57 5: 57.5: 5375 54,625 10,466 300
ey g7 o i e s
01-mar-00 595675: 59,75 58,6875 59,5 3128000
02-mar-00 59,8125 60,5 55,1875 60 2493 800
""""" 03 mar-00 80,6875 61,25 5075 "59,8125 3.086.900
06-mar-00 6295 $2.375: 60.375 60,875 3353300
07-mar-00 61,5625 62,0625 61 62,0625 2628100
08-mar-00: 61,375 62,4375 6125 7"61,5625 3446 400
""" 09-mar-00: 58,4375 61,75 59,3125 61,3125 5.275.500
10-mar-00 58 4375 59625: 58,4375 59,25 3328500
""" 13 mar-00 5875 59,8125 583125 58,8125 3635600
14 ‘mar-00 58,625 59,0625: 57,5625 58,8125 3/698.900
15 mar-00 58,0625 58.625; 576875 58,0625 4562000
16-mar-00: 5§ 4375 59,625! 5874375 585 3. 848 500]
17-mar-00: 595 60,25 59,125 60,125 1874600
20-mar-00 59,5625 59,6875; 5875 59,375 2'118.400
31 mar-00 60,375 60,6875 583125| 59,8126 34237700
22-mar-00 59,5625 60,8125 59,4375 60,125 2798300
33 mar-00 5975 80 585 59,4375 3127400
24-mar-00; 59,625 60,375 595 " 59,8125 2.427500
37-mar-00: 5938 60.25 59,0625 59,75 3404300
"""" 28-mar-00: 60,375 6125 585 59,25 TS 8217000
38 mar-00 60,3125 61,625 59,75 60,875 3544700
30-mar-00 60,75 61,875 60,125 60,125 3058 800
31-mar-00 60,125 61,125 60,125 60,8125 2. 743000
03-abr-00 60,125 61,1875 60| 60,0625 5'580.500]
""""" O4-abr-00: B 8875 61,6875 60,25 60,5625 2 838600
05-abr-00 61,1875 61,875 60,75 61,5 3.361.500
06-abr-00 61,875 62,25: 61,125 61,375 5.000.600
T 67-abr-00 630625 63,1875 62,125 625 2 823600
10-abr-00 61.6875; 63,625 615625 63,0625 3745700
"""" 11-abr-00 62,875 62,6375 61,5625 62,25 2954200
12-abr-00 63625 63,6875 62,0625 63,125 3092500
13-abr-00: 63 64,125 62,5625 62,625 3630700
14-abr-00: 62,75 63,875 62,5625 62,9375 3773100
17-abr-00 64,875 64,9375 62.75| 63,1875 3.153.400
"""""" 18-abr-00 64,0625 B5; 63,6875 65" 3638500
""19-abr-00: 62,625 64,25 62,625} 64 4.669.200
50-abr-00 61875 62,1875 61,5625 61,875 3 654.800
B4 abr-00 628125 62.875 82| 62,4375 2831400
B =~ 7 B B S
26-abr-00: 63,875 645625 633125 63,625 2.702.600)
57-abr-00 6275 641875 62375 63,125 3586400
28-abr-00 62,75 63,5625 62,5 63 3245500
§2-may-00 845 645 83,1875 63,625 31087900
G3-may-00 65 655: 64,1875 64,8125 47203700
04-may-00 62,625 85,125 62,125 64,875 7.461.200
05-may-00: "B 62625 60,75 62 7.710.700)
08-may-00; 60,875 61,1875 60,375 61,1875 4.410.800)
09-may-00: 61625 61875 60,6875 61,0625 4194800
10-may-00; 63125 833125 61.375 61,875 3415600
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Date: ' Open . . . High .Low Close Volume |
11-may-00; 61,8125 62,9375 61,25 62,625 5.394.700
""""" T2may-00; 63,375 635 61,625 61,75 5261800
15-may-00 61,5625 64,75 61,3125 62,625 7461200
16-may-00; 6325 633125 61375 61,5625 6.0237700
17-may-00: 641875 64,4375 63125 63,4375 6.715.300
18-may-00; 63,875 65,125 638125 64,6625 3.880.100
19-may-00 63,25 64,8125 63 63875 T 3.885.400
22-may-00 64,0625: 64,25 63,1875 378 T 3,835,700
23 may-00: 64,1875 65,5625 63.8125| 64,8125 3811600}
34-may-00: 65,875 66,25t 64| 64,4375 2.948.300
25-may-00; 66.3125 66,4375 65,375 66,125 23487100
""" 26-may-00: 67,1875 67,5 66,625 67 2.131.300]
30-may-00: 67,75 68,4375 66,8125 67,75 2865500
31-may-00 69,0625 6943751 67,625 67,75 2.300.600
""""" 01-un-00 68,4375: 69.875: 68,4375 69,75 8554200
02-jun-00: 685 68,9375 68.3125) 68,8125 37307 200
"""" 05-jun-00 68,4375 68,875 68,125 68,625 1856100
06-jun-00 68,25 69,4375 67,6875 69,125 3.461.700
07-jun-00: 68 60,4375 88| 685 3775500
08-jun-00 68375 886875 67,375 68,125 32347100
09-un-00 67,25 69,1875 67,0625 685 47353800
12-jun-00; 66,8125 68,8125 66,6675 67 4.418800)
134un-00 68,125 68,4375 66,5 66,8125 2.819.200
145un-00 67.6875; 69,95 67,625 68 34517100
154un-00 67,9375 68,4375 67,5625 67,9375 2.660.800
16-un-00 68,75 68,75 675 684375 2.804.200
184un-00 68 69,0625 67,8125 68,75 5347 500
"""" 20-un-00 65,25 67,25: 65,125 67,125
21Un-00; 64,3125} 65,875 643125 65,25
22un-006 66,375: 66,375 65,4375 65,75
23-jun-00 66,4375; 66,875; 64,75 66,4375
26-jun-00 67,5 67,5 65625 66,9375
27qun00; 67,375: 68,1875 €65 67,0625
28-jun-00: 69,0625 89,0625 67,5625 67,76 2.775.100
28.jun-00 70 70,875 685 69,125 4141400
30-Un-00 68,5 70,758 68,125 70,5 5371400
03-jui-06: 63 69 67,625 68,6875 21608 400
05-jui-00: 67,25 69,1875 67,25 69 2827 400
06-jui-00 67,5 68,8125 66,875 68,0625 352527700
07-jui-00 68: 68.625: 67,375 67,8125 3833800
10-jui-00; 68,375 69,0625; 67,75 67,9375 28962200
11-jui-60: 67,8375; 69,4375: 67.3125| 69,4375 4926100
"""" 12-jUi-00 66,0625 67,375 65.3125|67,125 2.307 300
13-jul-00 66 67,75 66 66,5 2.734.800)
145I-00 67,875 67.875 66,25 66,5
17-5ul-00 65,6875: 68,125 655 67,5625 |
""" 18-jul-00 65,125: 655 63,625 65,25
195ui-00 65.9375: 67,0625: 64,0625 64,9375
20-jui-00 64,25: 6575 635 65,6875
""""" 24-jui-00 63,6875 64,5 63,4375 64,25 i
25jui-00 63,3125 63,75 825|""63,4375 4,001 500
26-jul-00 64,3125 64,75 63,3125 5622500
27-jui-00 60,3125 62 598125 61,875 4761000
28-jul-00 60,75 61,4375 59,8125 60,75 4233700
31.jui-00 59.3125; 61,25 58,9375 60,875 6.505.800
01-ago-00 53,675 59,6875; 57 625 68,9375 7624 600|
_____ 02-ago-00 60,3125; 80,75 56625 59,8125 5.456 000

CocaCola Co.




Date: Open High Low Close Volume |
03-ago-00 61,125 61,1875 60,125 60,5 4151200
04-ago-00: 61,375 61,6875 60,0625| 60,9375 4805 600
G7-ago-00; 63.0625: 63,125 60,8125 61,376 6.544.800
08-ago-00; 625 63,4375: 61,375 6325 T 10.696.700
09-ago-00: 65,4375 67 875 64,625 64,8125 3.965.700
10-ago-00: 65,0625 65,3125 638125| 65,3126 35217400

"""" 11-ago-00: 65,125 66,1875 64,9375 65,875 2.761.000
14-ago-00 65,9375 66,1875: 64,6875 65,375 3078300
15-ago-00 66,25 66,5: 648125 65,875 6.372.000)
18ago-00i T 67,5625 68,375 6725 67,6876 2.866.900]

""""" 17-ago-00 68,695 68.875: 675 67,5 4.316.400
18-ago-00 66,875: 68,5625: 66,8125 68,25 4.170.900

""" 21-ago-00 68,8375 68,9375 66,625 66,8125 3466400
22-ago-00 68,375; 69,5 68,125 68,6875 3271.300
23-ago-00 69,3125; 69,4375; 6825| 68,6875 4378800

""" 24-ago-00 67,375 69,9375 67.0625| 69,4375 8.092 300

""""" 25-ago-00 63,875: 66,6251 6375 66,375 8.635.400]

38 ago-00 63.0625: 63375 621875 62,875 3.004.400)
29-2g0-00 63.6875; 64125 62,8125 63 33987100
30-2g0-00 6375 64 63,0625 64 3.001°800
31-ago-00; 63,625 64,3125 630625 63,9375 4.271.400

01 sep-00 62,25 633125 61,625| 62,9378 4.138.100]
" 5 Sep-00 65 83155 608725 §1,625 37070.100}
06-sep-00; 63.4375 635 61.25 62,125 4.804.900
07-sep-00: 6325 63,9375 62625 63,6875 2712 500}
08-sep-00 64,875 64,875 62,6875 63,875 4181600
11-sep-00 62,9375 64,5 62,5625 64,25 T 4.122.200

"""" 12-sep-00 62,9375 64,6875 6275 62,8125 4382200
13sep-00 64,0625: 64,375 62,0625 6275 5.309.600
14-sep-00: 65 65,375 64,375|"64,4375 4,863 800
15-sep-00: 64,5 65,875 64,0625 65,75 4.961.300
18-sep-00 64,25 65,3125 63,5375 64,625 3.656.800)
18 sep-00 64,4375 65,25 B35 64,3125 3,141 060]

""" 20-sep-00; 845 "85 64,0625 64,875 "2.910.800
21-sep-00: 64,25 64,8375 626875 63,875 2.524.300

""""" 22-sep-00 63,375 64,875 62,875 64,375 "3.831800}
25 sep-00; 62,4375 63,625 62 63,625 2.685.100
26-sep-00: 615: 63,375 61,3128 61,9375 41217800
37 sep-00 62.4375: 62,625 81,3125 61,5 2991500

""""" 28sep00: 63625 63,8375 BT 8125 62,0626 5617500
29-5€p-00; 63,75 64,1875 62,625| 83,6625 4147800
02"oct-00: 85 65,875 64,125 64,5 ""4.246 300
03-oct-00 63 875! 65,25 63,1875 65,25 42727300
04-0ct-00: 65,3195 858125 64| 64 3833500
05-0ct-00; 65375 65875 645 85,3125 4.118.000]
06-oct-00 63,9375 65,6875 635625 65,125 5.163.300

"""" 06-0ct-00 6275 64756 5625 63,9378 4799300

10-oct-00: 615 63.25: 60,0625| 62,5625 5.581.000
30ct06: 60,875 83; 60,0625 62,9375 5.113.400)
13-oct-00: 61,4375 61,4375 56,5675 60,875 7.805.300

""" 16-0ct-00 631875 63,1875 60,0375 61,5625 6.358.300
17-0ct-00 64,0625: 641875 63 63,4375 3.697.600
18-0ct-00: 65 65,0625 62,75 64,125 4.114.200

§octa6; 6425 T 65: 6356250 648126 | 48571300
30-0ct-00 65; 65,0625 62,75 635 5088700
8 oct-00: 64,625 65,5625 63625 65,1875 4580700
24-oct-00% 65,375; 66,5625 65,25\ 65,4375 4.185.000
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. Date " "Open | f High Low, Close Volume |
55 0ct-00 66,625: 67,125 65,25| 66,0626 5043800
26-0ct-00 69,1875 69,375 66,8125 68 4.480800
27-0ct-00 69,125 70 6825 69,4375 3.016.000
30-0ct-00 69: 70,375 68 70,25 4.678.800
31-0ct-00 66,75: 68,875 66,75 68,6625 3.366.900
01-nov-00 66, 75: 68,875 66,125 67,1875 3679100
02-nov-00 67,8125 67,8125 66,0625 67 2712500
03-nov-00 60,4375 69 6875: 67,8125 67,8125 3507700
06-nov-00: 68.9375 69,875 685625 69,3125 5.110.300

"""" 07-nov-00: 69.875 69,6375: 67,75 68,875 1.608.700

""" 08-nov-00: 69 875 70,125 69,4375 69,4375 1017500

""""" 09-nov-00: 67.875: 70,3125 67.625| 69,9375 3492000

""""" 10-nov-00 65,25 88,1875 65| 67,4375 3541500
13-nov-00 65,625; 67,0625 65,5625 65,75 3.605.400
14 nov-00: 64,75 65,625: 64,6875 65,5625 4:686.900
15-nov-00 65,125; 65,875; 64,4375 64,75 2556.700

""""" 18-nov-00 66,5 66,8125 64,5625| 64,875 3805800
17-nov-00: 64,375; 65,8375 63,875 659375 | 4.425 600
20-nov-00 62,625 64,1875 6231 63,4375 6.489.800
21 nov-00 64,25 ""61,9375 62,875 10.386.500
22 nov-00: 66,375: 66.875: 65,3125 66,0625 3.838.700
24-nov-00: 67,625; 67,625 65,625 67,125 4566 800
Finov-00; 675 68825 67,0625 68,625 2.757 300}
28-nov-00 69: 69,0625: 67,75 68,625 2.130.600
28-nov-00: 68,875 69,8125 68,375) 69 3243800
30-nov-00: 685675 66,25 68,125 68,125 374173060
01-dic-00: 69,375 69,75 685 69,5625 2 4537300
Od-dic-00: 69,8125 70,5 69,125 69,875 2.901.400
05-dic-00; i1 71,25 68,75 70,0625 3802800
08-dic-00 72,875 72,875 715625 71,6875 1236 600
07-dic-06: 73,4375 74,135 72875 73,3125 1.838800
08-dic-00: 75 75,3125 73,1875 735 3.684300)
11-dic-00; 73,0625 75,4375 72875 754375 3576.200)

""" 12-dic-00: 71,8375 72,875 71625 72,8125 3577500
13%dic-00 71 72,3125 70.875 71,375 2.819.200
14.dic-00 70,3125 71 69,625| 70,9375 2.401 600
15°dic-00 70,25 71,9375 70,0625\ 70,1876 2671.700
18dic-00: 70,125; 70,4375; 68,625 70 3:810.300
18 dic-00: 70,8125 70,8758 69,3125 69,75 2.045:800
20-dic-00; 70,878 70,6375: 70,1875 70,6626 17530.400|
21 diic-00: 71,625; 71,625 TG 71,375 3405 800
22 dic-00; 71,0625; 725625 70,75 72,125 2.437.600
26-dic-00 724375 725625 70,625 71,6626 2,586,300
37-dic-00 72,375 72,875 71,6875 72,625 2241100
28-dic-00; 71,875 72,758 70,375 72,6875 37262 600
28.dic-0gi 73375 734375 7125 72438 T 3855600
02"ene-01 71125 73,75 70375 72,9375 4.012.800
0d-ene-01: 6825 715 68,0625 71 4.641 600
05-ene-01 685 685 66,6875 67,5625 31346200
08-ene-01 66,625 67,8375 65.875| 67,8125 3557.800
09-ene-di: 67,9375: 68,625; 675 67,5625 2.013:200
10-ene-01 70,5 70,5825; 67,625 68 2.858.500
11-ene-01 70,1875 70,625; 69,1875 69,875 | 2725600
12-ene-01 68,9375 70,25; 68,8125 70,25 2990500
16-ene-01 66,875 69,625; 86,25 69,125 2.834.300

""""" 17-ene-01 67,3125 676875 86 5 67 3.247.600
i8ene-0ii 68,75 70,0625 66,8375 67,0625 4.547 300
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.......... i e - s i
18%ene-01 68,8375 69,3125 683125 68,375 2.837.100
22-ene-01 68,375; 69,4375: 67,5625 69,1875 6.101.000]
Z3’ene-01 64 68.125: 63,625 67,5 4646700
Z4-ene-01 64: 65,75: 633125 64,375 3682500

""" 25 ene-01 62.9375 645625; 62,5 64 3.264.600)
F6-ene-01: 64,875; 64,875 62.5625| 62,6875 3.462.800
F7-ene-01i 65,1875 65,375 6275 63,8125 6.172.100
38 -ene-01 63375 65,625; 62,625 645 §.:611.700
28 ene-01 63625 64.8125; 6225 63,3125 7.097 500}
30-ene-01 6275 64,0625 81,25 62,8125 5891300

T ene 01! 539375 62.25; 585625 67,4375 6.768.800
01 feb-01} 55775 595! 558555 58,9375 4557560
02-feb-01 56,25 57,125 55,375 56,25 5.363.700
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