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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

“El mercado es el mecanismo mas eficiente del mundo para transferir riqueza de la
gente impaciente a la gente paciente”, Warren Buffett.

La bolsa es un medio de financiacién para las empresas, al mismo tiempo que un me-
canismo para rentabilizar el dinero que depositan alli los inversores. Estos participantes
de la bolsa se someten a si mismos a un constante interrogatorio: ;qué, cuando y cuanto
comprar o vender?.

Estas preguntas plantean al inversor una doble problematica. Por una parte, el inver-
sor tendra que hacer un esfuerzo por adivinar la tendencia del mercado bursatil para asi
poder decidir qué y cuando comprar o vender. Por otra parte, el inversor deberd formar
una estrategia o plan de accién, principalmente para limitar las pérdidas que pudiera tener
del capital invertido inicialmente. La manera en la que el inversor se enfrenta estos dos
problemas es muy distinta. Mientras que la formacién de una estrategia es un asunto muy
personal, centrado en el inversor, en sus intereses y en su exposicion al riesgo, realizar
un pronostico sobre como evolucionaran los precios del mercado es un problema cuya
resolucion ha sido ampliamente estudiada. Por lo tanto, existen multitud de métodos,
herramientas y procedimientos para predecir los precios de la bolsa.

La forma de predecir los precios del mercado de renta variable consiste fundamen-
talmente en analizar precios pasados. Sin embargo, la formacién de los precios es muy
compleja. Por una parte, los precios a los que cotizan las acciones de una empresa miden
expectativas de futuro. Son una especie de indicadores sobre los beneficios que van a ge-
nerar las empresas en el proximo semestre. Por otra parte, los fenémenos en masa y la
debilidad del género humano determinan fuertemente la conducta de la bolsa. Los ciclos
de la bolsa responden a un problema de psicologia de masas [32]. A demds, los precios
estan sujetos a la legislacion de cada pais, y son muy sensibles a las catastrofes naturales
y a otros fenémenos immprevisibles, como ocurrié en marzo con la crisis sanitaria a nivel
mundial que desencadeno la COVID-19.

Sin embargo, en la ciencia econémica la mayoria de los problemas que en principio



aparentan ser de resoluciéon complicada se pueden reducir a un simple ajuste entre la ofer-
ta y la demanda. En este caso hablaremos de la oferta y demanda de acciones financieras,
que se intercambian a un precio acordado mutuamente por el comprador y el vendedor.
Al conjunto de operaciones de compra de acciones para venderlas a posteriori a un precio
superior con el objetivo de lograr beneficios se le llama especulacién.

Un inversor no puede caer en el espejismo de que la bolsa crea riqueza por si misma,
y por lo tanto debe saber que una accién que haya aumentado de precio un 20% en el
ultimo anio no tiene por qué seguir creciendo a ese ritmo en el ano siguiente. Como se
suele decir en bolsa, “rentabilidades pasadas no garantizan rendimientos futuros”.

Durante los iltimos afios, la popularidad de la digitalizacién financiera y el vigoroso
desarrollo de la Inteligencia Artificial (IA) también han impulsado la tendencia futura de
las finanzas mdviles y los nuevos tipos de tecnologia financiera (FinTech). Con el avance
de la tecnologia de Internet y la creciente popularidad de los conocimientos financieros,
la inversién en acciones se ha convertido en una parte de la inversion y la gestion en la
vida. Todo esto ha condicionado los métodos de andlisis de los mercados, que han ido
incluyendo y perfeccionando progresivamente distintas técnicas y herramientas, con la
reciente incorporacién de la Inteligencia Artificial.

Aunque la Inteligencia Artificial no esté muy extendida en la practica como soporte
para la toma de decisiones de inversiéon, si que estd recibiendo un enorme interés en el
ambito cientifico. No es de extranar que su capacidad para trabajar con cantidades ma-
sivas de datos, su capacidad de aprendizaje y adaptacion a nuevos datos, y su capacidad
de incorporar en un mismo analisis datos de tipo cuantitativo y cualitativo, como el pro-
cesamiento de textos, sean grandes fortalezas de esta tecnologia y que sean incentivos
suficientes para elegirla en el desempeno de predecir los precios futuros del mercado de
renta variable.

1.2. Planteamiento del trabajo

Este trabajo toma el problema al que se enfrenta un inversor a la hora de analizar
el mercado financiero para adivinar qué movimiento describiran los precios en el futuro
incierto. A partir de dicho problema, se formula una respuesta a través de la modelizacion.
Asi, serd necesario definir qué resultados que se esperan obtener, de toda la informacion
disponible cudl es la que se tendra en cuenta y, por supuesto, qué tipo de modelo es el
mas apropiado para resolver el problema.

La idea que subyace en el trabajo es que para poder crear un modelo que prediga su
valor en el futuro hay que lograr antes una mejor comprensiéon sobre como se forman los
precios. Sélo entonces se llega a la conclusion de que utilizando solamente precios pasados
se puede pronosticar qué pasara con los precios futuros.

Para llevar a cabo tal propdsito se han elegido cuatro gigantes tecnolégicas multina-



cionales: Apple, Microsoft, Google y Amazon. Cotizan en Nasdaq, la segunda bolsa de
valores mas grande de Estados Unidos. Se trata de cuatro empresas de sobra conocidas,
en boca de todo el mundo, punteras y con gran potencial de crecimiento. Elegir empresas
que tengan estas caracteristicas no es una decision caprichosa, sino porque todas estas
son razones por las que el trafico de compras y ventas de sus acciones en un dia normal
es muy alto, lo que le da representatividad sus precios.

1.3. Estructura de la memoria

La memoria se divide en 8 capitulos, del que el primero es la parte correspondiente a
la introduccién. El resto de capitulos contintian de la siguiente manera:

El Capitulo 2 tiene como fin exponer el contexto sobre el que se construye este pro-
yecto. Este trabajo consiste en resolver un problema de modelizacion, por lo que para
contextualizar el problema primero plantea las bases econémicas sobre las que se esta-
blece el mercado, para conocer como funciona, quiénes lo forman y en qué situacién se
encuentra actualmente. Después, en el estado del arte se revisa la literatura precedente
respecto a la construccion de modelos cuya funcion sea predecir los precios del mercado de
renta variable, empezando por modelos mas sencillos, hasta llegar a los modelos basados
en Inteligencia Artificial.

El Capitulo 3 reune un conjunto de definiciones y técnicas sobre algoritmos de Inteli-
gencia Artificial que se utilizaran a lo largo del trabajo. Se trata de un capitulo introduc-
torio a la TA, pero se ha procurado que sélo presente el contenido técnico indispensable
para comprender el funcionamiento de la red neuronal Long-Sort-Term-Memory sobre la
que se construira el modelo.

En el Capitulo 4 se concreta el objetivo general que motiva este Trabajo de Fin de
Master, asi como los objetivos especificos que han ido guiando el desarrollo de este pro-
yecto. Ademads, en este capitulo se define la metodologia que se ha seguido con el fin de
alcanzar los objetivos marcados. Con este capitulo se da pié a la fase experimental de este
trabajo, que pretende disenar un modelo capaz de predecir precios futuros utilizando una
red neuronal Long-Sort-Term-Memory.

El Capitulo 5 comprende todo el proceso de modelizacion. Se detalla en diferentes
etapas el marco de aplicacion del modelo, la seleccion de las caracteristicas que se intro-
ducirdan en el modelo, la construccion de cinco modelos alternativos y el método que se
ha seguido para comparar y validar la actuacién de los modelos.

El Capitulo 6 es una exposicion de los resultados obtenidos en la fase experimental.
Para ello se utilizan fundamentalmente gréaficas y tablas.

En el Capitulo 7 se discuten y analizan en detalle los resultados publicados en el capitu-
lo anterior. Se emiten una serie de comentarios sobre la comparacién entre los modelos



propuestos, para luego elegir el modelo que segun el criterio establecido con anterioridad
sea el mas adecuado para resolver el problema de modelizacion.

Para terminar, el Capitulo 8 recopila las conclusiones finales de todo el proceso llevado
a cabo. Conjuntamente, se reconocen las limitaciones de este trabajo, para asi poder dar
paso al planteamiento de nuevas lineas de trabajo futuras que quedan pendientes para la
continuacion de este proyecto.



Capitulo 2

Contexto y Estado del arte

2.1. El mercado de renta variable

La primera pregunta que habria que plantearse a la hora de buscar el modelo mas
adecuado es cudl es la naturaleza de la bolsa o mercado de renta variable. Cada dia, en
el mercado de renta variable se negocian los precios de las acciones de aquellas empresas
que optan por financiar parte de su capital a través de las aportaciones de dinero de
millones de inversores que esperan obtener una rentabilidad de su aportacion individual.
La evolucion de estas negociaciones para una accion concreta se presenta normalmente
en una serie de datos, que son el precio maximo que alcanza en un dia, el precio al que
se compra la primera accién del dia (precio de apertura), el precio al que se compra la
ultima accién del dia (precio de cierre), y el nimero de compras que se realizan de la
misma accién a lo largo del dia (volumen de operaciones).

Al igual que el mercado de divisas, el mercado de materias primas, el mercado de
renta fija y cualquier otro tipo de mercado, esta claro que el mercado de renta variable es
un sistema dinamico, donde el precio de cotizacién de las acciones fluctiia en el tiempo a
partir de ciertas variables explicativas. No obstante, no es sencillo determinar cuales son
estas variables ni en qué medida afectan al precio.

Normalmente los estudios en el ambito de la economia politica entienden el mercado
como un sistema determinista. Asi, se pretende explicar los precios a partir de ciertas
variables macroeconémicas como el PIB nacional, el nivel de inflacion o el nivel de des-
empleo, y un término aleatorio exégeno no explicado como respuesta a las anomalias y
las irregularidades en los precios. Al menos es mas facil ver la idea contraria: como las
tendencias de los precios de los activos, las mercancias, las monedas y cualquier otro tipo
de producto financiero son importantes indicadores econémicos [18].

Aun asi, todavia hay muchos mas factores que intervienen en la determinacion de los
precios. El mercado de renta variable, desde el punto de vista organico, es un sistema for-
mado por un enorme nimero de agentes (personas, empresas, bancos, fondos de inversién
y otros agentes financieros) que interactian entre si a través de transacciones de compra
y venta, y justamente por sus acciones son éstos los actores responsables de los cambios
en los precios [27].



Con todo esto, en el caso de que el precio de cotizacion del mercado sea una varia-
ble determinista, para estudiar cémo se determina su valor es imprescindible utilizar la
hipétesis de la racionalidad no limitada (REH): todos los agentes que forman parte del
sistema tienen informacion perfecta sobre el sistema mismo, es decir, sobre los precios,
como se calculan los precios y sobre el resto de agentes que conforman el sistema [28].
Asumir esta hipotesis en la practica es insostenible.

Ninguno de los agentes que operan en el mercado comprende del todo cémo funcio-
na este sistema ni como se forman los precios. De hecho, lo que realmente diferencia un
inversor que empieza por primera vez a realizar transacciones en el mercado, de un in-
versor con anos de experiencia, no es el grado de acierto de la prediccion de los precios,
sino la vulnerabilidad de los primeros a las pérdidas de dinero debido a la opacidad del
mercado. La formacién financiera orientada a la operacion en los mercados bursétiles es
muy importante para poder establecer juicios sobre la desorbitante informacién que se
transmite en el mercado. Para protegerse ante las pérdidas es necesario comprender las
distintas escalas geopoliticas y temporales desde donde se puede observar el mercado, y
conocer la gama de productos financieros disponibles para operar.

Ahora bien, aunque los operadores del mercado no puedan determinar las causas que
mueven los precios por su racionalidad limitada, ésto no supone una gran preocupacion
para ellos. La gran mayoria de las transacciones de compra y venta del mercado no se
ejecutan en base a esmerados escrutinios sobre cudles son las razones originales de que el
precio vaya a subir o bajar. [19] no podia expresar con mejores palabras el razonamiento
del inversor, que piensa que “si todo lo que afecta al precio de mercado queda reflejado
definitivamente en dicho precio, entonces lo tinico que hace falta es estudiar ese precio de
mercado o valor de cotizacién.”

Existe otra premisa muy relacionada con la anterior, que busca de la misma manera
comprender los precios futuros estudiando los precios pasados: la historia se repite. Los
inversores llevan cien anos clasificando patrones graficos que dibujan los precios. Se han
establecido categorias de imagenes que revelan la psicologia alcista o bajista del mercado,
y dado que estos patrones han funcionado bien en el pasado, se asume que seguird fun-
cionando bien en el futuro. Estos ciclos de los precios estan basados en el estudio de la
psicologia humana [19].

[3] expone claramente cémo estudiando el mercado como un sistema complejo se con-
sigue liberarse de esta hipotesis, siendo el cambio de los precios del mercado el resultado
de dinamicas endégenas complejas. Los agentes participantes del sistema son por lo tanto
heterogéneos y de racionalidad limitada. A partir de aqui seguir perfilando la definicién del
mercado de renta variable resulta mas complicado. Una parte de la comunidad cientifica
se decanta por utilizar modelos de prediccién que consideren que los precios de la bolsa
se rigen por dindmicas estocasticas, mientras que otra buena parte, cada vez con mayor
presencia, escoge crear modelos que consideren dindmicas cadticas (referencias).

Existen diferentes respuestas a la pregunta de si los precios son predecibles. [34] afir-



ma que con los datos e informacion histérica disponibles del mercado y de acceso ptblico,
en mayor o en menor grado los mercados, en particular los emergentes, no estan total
y bien organizados, y la prediccion de los precios y rendimientos futuros de las acciones
posiblemente arroje mejores resultados que la seleccién aleatoria. De nuevo, [12] sostiene
que el mercado de valores es predecible hasta cierto punto si se mira desde la economia
del comportamiento y la teoria socioeconémica de las finanzas.

2.2. Analisis fundamental y analisis técnico del mer-
cado bursatil

Existen dos métodos fundamentales para elaborar predicciones de los precios del mer-
cado bursatil: el andlisis fundamental y el andlisis técnico. El analisis fundamental se
centra en la causa de la variacion del precio. Tiene en cuenta variables macroeconémi-
cas, indicadores del rendimiento de las empresas y la percepcion de los participantes del
mercado, por lo que emplea datos de informes de valoracion financieros de las empresas
y noticias de prensa. El analisis técnico esta basado en la identificacion de cambios de
tendencia en los precios. Principalmente utiliza graficos de velas para detectar tendencias
alcistas, bajistas o laterales, soportes y resistencias y figuras de precios. El analisis fun-
damental y andlisis técnico son dos enfoques de estudio complementarios.

Un inversor minorista que compre acciones por valor de 100 euros seguramente ha-
ya utilizado técnicas mas rudimentarias para predecir los precios de cotizacién futuros
de las acciones. Un inversor con mas experiencia preferird movilizar un capital mayor,
y es probable que utilice algin sistema automéatico de trading como soporte en la toma
de decisiones de inversion. Los sistemas automaticos de trading se basan en indicadores
técnicos matematicos o estadisticos sobre los precios pasados. Los mas conocidos son las
Medias Moviles (MA) en el andlisis a corto plazo, y las Medias Mdviles de Convergen-
cia/Divergencia (MACD) y el Indice de Fuerza Relativa (RSI) en el largo plazo. La mayor
parte del volumen de operaciones de inversion que se producen en el mercado de renta
variable se realizan en base a las senales de compra y venta que generan éstos.

Pero el analisis del mercado bursatil se puede perfeccionar atin mas para tratar gran-
des volimenes de datos y asi conseguir estimaciones mas precisas a un coste de dinero y
tiempo pequenos. Los grandes fondos de inversiéon y bancos implementan cada vez més
nuevos algoritmos de trading, con la reciente incorporacién de la Inteligencia Artificial
para adaptar el analisis técnico a nuevos entornos que atraviese el mercado, aunque éstas
continiian todavia en fase de desarrollo y aparecen sélo de manera prematura, como he-
rramienta auxiliar [33].

La construccion de un modelo que elabore predicciones precisas se puede realizar desde
muchos enfoques distintos atendiendo al mercado al que se dirija el estudio y al sujeto del
analisis. De hecho, el andlisis también cambia de matiz cuando se realiza desde el punto de
vista de un inversor, cuyo principal objetivo es ganar dinero, a cuando se realiza desde el
punto de vista cientifico, cuya motivacién suele ir més encaminada a optimizar el nivel de



precision del prondstico. Para el inversor cobran mucha importancia en el analisis factores
como la duracién de la inversion, pues en ese tiempo no tiene disponibilidad de su dinero,
y el riesgo que tiene de perder.

Desde el punto de vista de la investigacién, una gran cantidad de trabajos que se
vienen desarrollando en esta linea centran su atencién en encontrar la técnica o método
que mejor precisién consiga y del que mayores beneficios se podrian obtener si se hiciera
caso a su pronostico. Es por ello que la mayoria de articulos comparan la actuacién de
distintos modelos para un mismo problema de modelizacién muy concreto (por ejemplo,
la prediccién de precios de Bitcoin a dos anos vista). Al final, la conclusién general que
se obtiene es que no hay una técnica mejor que otra, y que su adecuacion depende mas
del planteamiento del problema o la situaciéon a modelar. Esto ha servido de motivacion
en el desarrollo de este trabajo para no perder de vista el contexto econémico, e intentar
definir cudl es el problema de modelizacion que se quiere resolver.

Los activos financieros para los que se elaboran mas modelos predictivos de precios
son las acciones, por encima de los indices de mercado y muy por encima de las divisas,
aunque en el ultimo ano ha incrementado notablemente el nimero de modelos disenados
para predecir el precio de las criptomonedas. En menor medida se elaboran modelos para
predecir los precios de materias primas y bonos del Estado [30]. Puede ser que estos ulti-
mos sean casos menos interesantes por estar sujetos a un gran efecto de estacionalidad el
primero, y a una muy baja volatilidad el segundo.

Los modelos ARIMA son modelos predictivos estadisticos muy sencillos que se basan
en explotar los patrones de autocorrelacion presentes en una serie temporal, lo que implica
que las observaciones no son independientes. En [1] se estima el precio de cierre de Nokia y
Zenith como combinacion lineal de precios de cierre anteriores y sus errores, por lo que el
problema a resolver se reduce a encontrar un buen ajuste de parametros de autorregresion
y media movil. El modelo ARIMA disenado es bueno en tanto que los residuos son series
de errores aleatorios. Dado que no hay picos significativos de ACFs y PACFs, significa
que los residuos del modelo son ruido blanco, no quedan otros patrones significativos en
la serie temporal.

En la literatura mas reciente los modelos ARIMA se suelen utilizar dentro de modelos
hibridos para la prediccion de precios, ya que los modelos ARIMA por si mismos no son
capaces de captar las no linealidades de las series temporales [24],[35].

Una préactica muy comin dentro del anélisis fundamental que realizan las personas que
operan en el mercado es elaborar predicciones sobre la volatilidad del mercado. En el ambi-
to de la investigacién destaca el uso del modelo autorregresivo generalizado GARCH para
estudiar la fluctuacion y el riesgo de las criptomonedas. [20] compara distintas variantes
del modelo GARCH que expliquen con el minimo Error cuadrético medio (RMSE), error
porcentual absoluto medio (MAPE) y error absoluto medio (MAE) el comportamiento
volatil de las seis monedas nacionales y las seis criptomonedas mas influyentes del merca-
do de divisas. Los resultados apuntan a que mientras que para estimar la volatilidad de
las divisas el modelo 6ptimo es el modelo GARCH integrado (IGARCH), para capturar la



volatilidad de cada una de las criptomonedas hace falta construir modelos GARCH maés
rigurosos que incorporen efectos como el apalancamiento financiero o el distinto impacto
entre una “buena noticia” y una “mala noticia”.

En ambos casos los modelos se ajustan de acuerdo a los patrones histéricos de una
serie temporal fija, por lo que aunque obtengan predicciones satisfactorias no garantizan
que ampliando la serie temporal original los mismos modelos continien siendo adecuados.
El mercado de renta variable estd continuamente expuesto a los estimulos de los agentes
que lo forman, siempre cambiantes. Este hecho se hace aiin més relevante en el mercado de
criptomonedas, altamente volatil por la incertidumbre que generan la falta de regulacion
y su caracteristica naturaleza virtual. Serd m&s conveniente establecer modelos capaces
de adaptarse a la entrada de nuevos datos, y es aqui donde tomaran el protagonismo de
las técnicas de Inteligencia Artificial [33].

2.3. Inteligencia Artificial para predicciones financie-
ras

La extraccién de caracteristicas de los precios y la captacién de patrones y tendencias
es una tarea extremadamente complicada. Sin embargo, las técnicas de Inteligencia Ar-
tificial se utilizan continuamente para la resolucion de este tipo de problemas. La IA es
capaz de aprender patrones de los datos e inferir soluciones a partir de nuevos datos des-
conocidos. Ademads, es capaz de trabajar con grandes conjuntos de datos .Esto mediante
un conjunto de reglas internas, que seran halladas por el mismo agente, segtin sea el caso.
El éxito de dichos sistemas es ser capaz de entregar la solucién a un problema, con base
en la generalizacion de caracteristicas halladas.

El aprendizaje automético es una rama de la Inteligencia Artificial (IA), y es un proce-
so de aprendizaje que comienza con la identificacién del dominio de aprendizaje y concluye
con la prueba y emplear los resultados obtenidos del aprendizaje en la resolucién de un
problema [26]. En el caso del mercado de valores, los datos generados son enormes y muy
poco lineales. Para modelar este tipo de datos dinamicos hay que buscar modelos que pue-
dan analizar los patrones ocultos y la dindmica subyacente. Los algoritmos de aprendizaje
profundo son capaces de identificar y explotar las interacciones y los patrones existentes
en los datos mediante un proceso de autoaprendizaje.

Ademas, el aprendizaje profundo proporciona un marco muy potente a la hora de
utilizar grandes conjuntos de datos en diversas tareas de prediccién, ya que es capaz de
modelar relaciones complejas y no lineales entre variables u observaciones. Debido a ésto,
se han desarrollado muchos algoritmos de aprendizaje automatico y se han aplicado a la
prediccion bursatil [25].

[23] revela que los algoritmos de aprendizaje automético més utilizados en las predic-
ciones bursétiles son el algoritmo Support Vector Machine y las redes Artificial Neural
Networks (ANN), en espanol “redes neuronales Artificiales”. Ademads, afirma que la ma-



yoria de los trabajos revisados predijeron el movimiento del precio de las acciones, y pocos
se dedicaron a predecir el precio real de las acciones futuras. Con esto anima a nuevos
estudios que analicen las dificultades que presenta predecir el precio exacto de un activo fi-
nanciero en comparacion con si el precio va a crecer o disminuir en un horizonte de tiempo.

redes neuronales

Para los inversores, la sustitucién del anélisis técnico del movimiento de los precios
por sistemas basados en técnicas de Inteligencia Artificial todavia les suena a una reali-
dad lejana. Las redes neuronales funcionan como un método de “caja negra”, y las reglas
extraidas de los métodos no son facilmente comprensibles. No hay que pasar por alto esta
caracteristica inherente de las redes neuronales, que crea una division entre los analistas
financieros que estan a favor de los sistemas automaticos de trading y los mas conserva-
dores, a quienes no les convence eliminar el elemento humano subjetivo de la transaccion
de compra y venta de acciones. Este tltimo grupo mantiene el control de la interpretacion
de dichos indicadores asi como el proceso de toma de decisiones.

En [15] el modelo hibrido propuesto utiliza un algoritmo genético de expectativas adap-
tativas para optimizar el sistema de inferencia difuso basado en la red adaptativa (ANFIS)
para predecir las tendencias del precio de las acciones. Se trata de un tipo de modelo de
uso muy extendido en la prediccion a partir de series temporales. Es interesante ver cémo
utiliza una metodologia sencilla, pensada para ser utilizada facilmente por los inversores.
Al trasladar el planteamiento del problema al punto de vista del inversor, se da cuenta de
que los inversores suelen tomar sus decisiones a corto plazo basandose en la informacion
bursatil reciente, como las ultimas noticias del mercado o las fluctuaciones de los precios
en tiempo real. Para considerar las relaciones lineales entre los periodos recientes, aplica
un modelo de expectativas adaptativas al modelo que propone inicialmente, con lo que
consigue mejorar el rendimiento de las previsiones.

Llama también la atencién la aplicacién de inferencia difusa (FIS) para producir re-
glas a partir de los valores lingtiisticos de los indicadores técnicos. También es utilizada en
[14] por ventajas como su simplicidad y estructura natural, y por ser una alternativa a la
clasificacion de los resultados en grupos excluyentes, pues se basa en conjuntos analégicos
o de razén que puede tomar cualquier valor entre cero y uno. Ademas se utiliza frecuente-
mente en la modelizacién de escenarios con incertidumbre, y es de facil combinacién con
otros métodos de inteligencia para formar modelos hibridos.

Una posible aplicacién de ANN en la prediccion de precios podria ser la clasificacion
de los famosos graficos de velas utilizando redes neuronales Convolucionales (CNN). Las
CNN son un tipo de ANN cuyos datos de entrada son matrices bidimensionales. A diferen-
cia de las MLP, es importante la disposicién de los datos dentro de la matriz de entrada.
Por esta razon se usa frecuentemente para la clasificacion de imagenes, ya que lugar que
ocupa cada pixel y la relacién con sus vecinos se debe guardar siempre [6].

En [11] el modelo se entrena en el mercado de renta variable de Estados Unidos y es
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capaz de elaborar predicciones a largo plazo (a 12 afos vista) sobre los precios de los mer-
cados de 31 paises diferentes. Los autores remarcan de hecho la utilidad de que este modelo
pueda entrenarse en un mercado maduro como el de Estados Unidos y consiga realizar
buenas predicciones en mercados de paises emergentes, que normalmente no tienen tantos
datos como para entrenar el modelo basado en redes neuronales. Asi, consideran como su
modelo adecuado en el sentido de que la arquitectura del modelo, las caracteristicas de
entrada y el procedimiento de entrenamiento son satisfactorios, dando como resultado un
modelo que no tiene por qué ser entrenado y probado en el mismo mercado. Ademas, este
articulo explora la aplicabilidad del modelo acompanandola de una comparacion entre las
caracteristicas de diferentes los mercados a los que se aplica, segtin su tamano y su liquidez.

[11] disena un modelo basado en CNN que transforma las series temporales en image-
nes, que seran los inputs entrada de la red neuronal, y después se clasifican como “com-
prar”, “vender” o “mantener” en funciéon de la tendencia alcista, bajista o lateral que
reproduzca la serie temporal. Este modelo consigue obtener mayor rentabilidad de la in-
version en ETFs y en el Dow Jones 30 que si simplemente se comprara una participacion
en el instante inicial y se vendiera en el instante final. Ademas, mejora la rentabilidad
esperada a largo plazo (10 anos vista) que de utilizar métodos de regresién como el RSI,
SMA de 14 y 50 dias, y otros modelos comparados, un modelo LSTM y un modelo Per-
ceptréon Multicapa (MLP) [31].

A diferencia del MLP y las CNN; las redes neuronales Recurrentes (RNN) durante el
aprendizaje almacenan en un estado interno (al que se suele denominar como “memoria”)
informacion relativa a la transformacion de un fragmento o secuencia de la serie tempo-
ral. Esta operacion se repite para cada elemento de la serie temporal, y cada subsiguiente
output estard determinado por el calculo anterior. De este modo, durante el proceso de
aprendizaje se incorpora la dependencia o caracteristicas comunes entre secuencias de la
serie temporal. En [17] se hace visible que el modelo RNN no es capaz de captar patrones
en los precios movidos por la estacionalidad. En este caso los modelos basados en MLP y
CNN predicen mejor el comportamiento del precio al extraer los datos de la serie temporal
en ventanas de informacion.

Las redes neuronales generales, como las redes neuronales convolucionales, procesan
muestras independientes e idénticamente distribuidas, y los problemas que resuelven, que
pueden ser problemas de clasificacion, problemas de regresién o problemas de expresion
de caracteristicas, todos ellos satisfacen la propiedad de independientes e identicamente
distribuidos [10]. Sin embargo, hay més problemas reales que no satisfacen estas propie-
dades, como la traduccién de idiomas o la generacion automatica de textos. Se tratan de
problemas en los que se trabaja con secuencias de datos, que incluyen series temporales
y secuencias espaciales. En comparacion con las redes CNN, los datos de secuencias o se-
ries temporales son mas adecuados para ser procesados con redes neuronales Recurrentes
(RNN) [29], [12].
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2.4. Enfoque actual en la modelizaciéon de prediccio-
nes financieras: Long short-term memory

A la hora de manejar series temporales de gran longitud pueden aparecer problemas
al utilizar RNN. Durante el entrenamiento de la red neuronal en cada paso de tiempo los
datos de entrada sufren transformaciones, por lo que hay informacion que se pierde en
cada paso. Después de un tiempo de entrenamiento, la memoria de la RNN no contiene
practicamente ningin rastro de las primeras entradas [6]. Para solventar este problema
aparece la célula Long Short-Term Memory (LSTM), propuesta por primera vez en 1997
por Sepp Hochreiter y Jiirgen Schmidhuber [7]. Es capaz de reconocer senales de entrada
importantes y almacenarlas en la memoria por el tiempo que se necesite, asi como de
olvidar fluctuaciones y errores a corto plazo, lo que permite capturar dependencias no
lineales muy lejanas en el tiempo dentro de la serie temporal.

Las redes neuronales que tienen estructura de LSTM tienen gran éxito en el ambito
de las aplicaciones de datos secuenciales, como la traduccién secuencial de textos [8] y las
series temporales [4], [21], [9]. Ademads, su incorporacién al modelo y su disenio es bastante
simple, lo que hace que dentro de los modelos de prediccion de precios basados en RNN
sea ampliamente utilizada por los investigadores [30].

Para el desarrollo de este trabajo se han utilizado como referencia los modelos que se
citan a continuacion, ya que los problemas de modelizacién que resuelven tienen muchos
puntos en comun con el problema de modelizaciéon que se plantea aqui. Utilizan redes
LSTM para la prediccion de precios de activos de renta variable. Su contribucién ha sido
especialmente importante en el problema que se presenta en el proceso de modelizacion
a la hora de seleccionar el input que se introducird en la red neuronal LSTM. [4] desa-
rrolla un modelo que compara la precision del prondstico, la rentabilidad esperada y la
volatilidad (medida por el Ratio de Sharpe) de carteras de inversién en 1, 5, 10, 100 y
200 empresas del indice S&P. Para ello utiliza como input los rendimientos histéricos de
las empresas del S&P.

[21] calcula también el rendimiento esperado de 5 activos del mercado brasileno, con
la diferencia de que utiliza como input de la red neuronal 175 indicadores financieros,
ademas de los precios historicos de los activos. En el mismo estudio se propone mejorar el
modelo disminuyendo la dimensién del input, como hace [13] en su modelo. Este analiza
un ETF de Taiwan (un fondo de inversién cotizado) introduciendo como inputs precios
histéricos mas los seis indicadores méas relevantes en el andlisis financiero, por lo tanto
reduce el tamano del input haciendo una seleccion de las caracteristicas. Ademaés, utiliza
una ventana movil de datos para generar una nueva red neuronal al final de cada dia de
negociacion, técnica que se ha trasladado al diseno de los cuatro modelos.

Por tltimo, [22] explora la prediccién de precios de dos activos utilizando datos de
precios histéricos, datos macroeconémicos y datos de “Google trends index”, asi como
datos cualitativos obtenidos de twitter, webs de noticias financieras y foros de discusion.
Al igual que en el articulo anterior el modelo conseguia mejores predicciones reducien-
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do el tamano del input, mejor dicho, haciendo una seleccién manual de las variables de
entrada, aqui para mejorar el modelo se utilizan técnicas de selecciéon automatica de los
inputs a partir de los datos de cotizacion. El estudio concluye en que de esta forma los
datos de tendencias extraidos de Google mejoran la precision del modelo, y no introducen
percepciones incorrectas que aumenten los errores de los resultados. Es por eso que la
integracién de técnicas de IA en la prediccion de precios contituye una grande oportuni-
dad para analizar ingentes cantidades de datos, cambiantes, diversos y complejos, aunque
existe un gran desafio al momento de integrarlas dentro del problema de modelizacion
que se esté estudiando.
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Capitulo 3

Conceptos técnicos

3.1. Redes neuronales artificiales

Ya se ha expuesto la problematica de analizar los precios en el mercado de renta va-
riable. La compra y venta de acciones de los agentes en el mercado genera cada dia una
cantidad masiva de precios que fluctiian y que son altamente no lineales. Con el propdsito
de modelar las relaciones complejas y no lineales existentes entre los precios de cierre
de las acciones de Apple, dentro de los modelos propuestos en este trabajo se utilizaran
redes neuronales Recurrentes (en concreto redes LSTM) por su extendido uso y excelente
rendimiento en este tipo de tareas. Los algoritmos de aprendizaje profundo son capaces
de identificar y explotar las interacciones y los patrones existentes en los datos mediante
un proceso de autoaprendizaje. En esta seccién se explicarda brevemente en qué consiste
una red LSTM y cémo funciona.

Una red neuronal Artificial es un modelo ejecutado por un ordenador formado por
un conjunto de neuronas o células conectadas entre si. Las neuronas que se encuentran
conectadas se transmiten senales de unas a otras, como lo harian las neuronas de un cere-
bro. Para ilustrar cémo se transmite la informacion a través de la red se pone el ejemplo
de una red sencilla formada por dos neuronas conectadas entre si. Una de ellas serd la
neurona de entrada, es decir, aquella que recibe un estimulo externo a la red y la transmite
al resto de la red, en este caso la segunda neurona. Esta sera la neurona de salida de la
red, que ante el estimulo que ha recibido genera una respuesta que envia al exterior de
la red. Todo este proceso se mueve y dirige por el computo de una serie de operaciones
matematicas. El estimulo externo que se introduce a la red consiste en un conjunto de
valores organizados en un vector. Este vector de entrada llega a la primera neurona y se
mmultiplica por un peso, de tal manera que llega transformado a la neurona siguiente.
En realidad lo que sucede cuando un vector de entrada atraviesa la red neuronal es que se
multiplica por matrices de pesos, ademas de ser sujeto de otras operaciones matematicas,
produciendo unos valores de salida.

Cuando decimos que este sistema se esta entrenando lo que ocurre es que se estan
buscando los valores éptimos de los parametros de la red. Para ello la red utiliza el algo-
ritmo de retropropagacién [29]. Dicho rédpidamente, la idea en la que se basa es que si se
introduce en la red el vector de entrada y ademas se le indica cudl es el vector de salida que
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se quiere que asocie a dicha entrada de datos, las conexiones entre las neuronas que estan
dentro de la red se configuraran de tal forma que, si se vuelve a introducir el mismo con-
junto de datos, la propia red asocie esta entrada con la respuesta “correcta”’. Los detalles
del funcionamiento del algoritmo se retoman un poco més adelante en este mismo capitulo.

3.2. redes neuronales Long-Sort-Term-Memory

La informacion que se transmite a través de la red no tiene por qué fluir en una sola
direccion, esto es, de la capa de entrada a la de salida. Una red neuronal Recurrente recibe
entradas, produce una salida y ademds recurre a si misma, es decir, envia su propia salida
de vuelta a si misma (ver figura 3.1). En cada paso de tiempo, cada neurona recurrente
recibe diferentes entradas, asi como su propia salida del paso de tiempo anterior, denotada
en la figura como D. En el caso del primer instante de tiempo, dado que no existe vector
de salida anterior generalmente se iguala D = 0.

output layer

Figura 3.1: Capa RNN. Por autoria de Chrislb, bajo la licencia CC BY-SA 3.0.

En la figura 3.1 se disponen tres neuronas una encima de otra, es asi como se represen-
ta una capa dentro de la red neuronal. A la hora de construir una red es posible organizar
las neuronas en diferentes capas, de esta forma se distribuye el trabajo que debe realizar
la red en distintas capas, una para cada funcién. Las redes neuronales Recurrentes se
componen de una capa de entrada, una o varias capas ocultas intermedias y una capa
de salida. El niimero de neuronas de la capa de entrada es igual al nimero de variables
explicativas (espacio de caracteristicas). El nimero de neuronas de la capa de salida se
corresponde con el nimero de clases en las que se quiere clasificar el vector de salida, en
este caso una neurona que indica el precio de cierre ajustado de la accién al dia siguiente.

La principal caracteristica de las redes LSTM, dentro de las Redes Recurrentes, se en-
cuentra en las capas ocultas, formadas por las llamadas células de memoria. En la figura
3.2 se muestra un esquema de la célula LSTM. Una capa oculta en una red LSTM esta
formada por una célula conectada a si misma (recurrente) que, comunmente hablando,
tiene un espacio de memoria a corto plazo h; y otro a largo plazo ¢;. Durante el entre-
namiento, la célula aprende a reconocer un vector de entrada importante y es capaz de
almacenar esta informacion en su memoria, asi como de descartar aquella informacion que
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no sea relevante.
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Figura 3.2: Célula LSTM. Por autoria de fdeloche, bajo la licencia CC BY-SA 4.0.

El funcionamiento de la célula es el siguiente: el vector de entrada z; y el estado a
corto plazo de la célula anterior h;_; pasan a través de cuatro capas fully-connected dife-
rentes. La capa principal, la que tiene por funcién de activacién la tangente hiperbdlica,
es aquella que discrimina entre las dependencias mas importantes y las poco significati-
vas en el conjunto de datos. Asi, la salida de esta capa se separara en dos caminos: la
parte mas importante se almacenara en el estado a largo plazo ¢;, y el resto sera desechado.

Las otras tres capas son controladores de puertas. Una célula LSTM puede aprender
a reconocer una entrada importante (ese es el papel de la de la puerta de entrada I;),
almacenarla en el estado a largo plazo, conservarla durante el tiempo que se necesite (esa
es la funcién de la puerta del olvido F}), y extraerla cuando se necesite (puerta de salida
O,). Las puertas utilizan la funcién de activacién logistica, de esta manera sus salidas
estan dentro del intervalo [0, 1].

Las siguientes ecuaciones resumen céomo calcular el estado a largo plazo de la célula,
su estado a corto plazo a corto plazo, y su salida en cada paso de tiempo para una sola
instancia. Las ecuaciones que realmente se utilizan, teniendo en cuenta cada mini-batch,
son por extensién muy similares.

It = U(W—I}xt + W}j—[ht_l + b[)

x

Fy = oW oay + W, ohy_y + bp)

O, = oc(Wox + Wiohi—1 + bo)
Gy = tanh(W, gz + Wyighi—1 + bg)
a=F®c_1+1; G,
oy = hy = Oy ® tanh(¢y).

Donde la notacién que se ha utilizado es la siguiente:
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s Weor, Wer, Weo, Wee son las matrices de pesos de cada una de las cuatro capas para
su conexion con el vector de entrada x;.

s Wi, Whe, Who, Wi son las matrices de pesos de cada una de las cuatro capas para
su conexion con el estado anterior a corto plazo hit — 1).

= by, br, bo, b son los términos de sesgo para cada una de las cuatro capas. Hay que
recalcar que Tensor-

= Flow inicializa br con un vector lleno de 1s en lugar de 0s. Esto evita que se olvide
todo al comienzo del entrenamiento.

3.3. Configuraciéon de una red LSTM

Capas fully-connected

Las redes neuronales también pueden estar compuestas por diferentes tipos de capas
seglin se establezcan los enlaces entre las neuronas de la capa anterior y posterior. En
las redes que se han disenado también se utilizan capas fully connnected, en las que las
neuronas de esa capa estan conectadas a todas las neuronas de la capa anterior, esto es,
sus neuronas de entrada.

Capas bidireccionales

También se han utilizado capas LSTM bidireccionales. En cada epoch, una capa re-
currente normal sélo tiene en cuenta para el computo de los pesos de entrenamiento las
entradas de datos pasados y presentes, con los que genera su salida. Dicho de otra forma,
es “causal”, por lo que no tiene en cuenta los datos futuros del dataset. Cada nueva capa
bidireccional crearda un duplicado de la capa LSTM correspondiente, sélo que en sentido
inverso, y ejecutard ambas y para concatenar luego sus salidas en cada epoch. Por ejem-
plo, aunque la capa LSTM del modelo 4 tiene 150 neuronas, la capa bidireccional dara el
doble de valores por paso de tiempo al combinar sus salidas, es decir 300 (figura 5.11).Este
tipo de RNN tiene sentido aplicarlas cuando se quiere realizar un prondstico dentro de
una serie temporal como la que estamos utilizando, pero para muchas otras tareas, como
en el procesamiento del lenguaje natural para traducir textos automaticamente, a menu-
do es conveniente mirar al futuro las siguientes palabras antes de codificar una palabra
determinada.

Dentro de la configuracion de la arquitectura de una red neuronal también es necesario
definir una serie de elementos para que funcione de manera correcta, como el ntimero de
epochs, las funciones de activacion de las neuronas, la funcién de optimizacion del modelo
y el tamano del batch.
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Numero de epochs

En la simulaciéon de los modelos se ha fijado el nimero de epochs a 50. Un epoch es
un recorrido por las muestras del conjunto de entrenamiento. Después de cada epoch la
red neuronal predice los valores de las muestras no vistas del conjunto de validacién y se
calcula una pérdida de validacién (MSE) de comparar los valores de prediccién con los
valores reales de la muestra.

Funcién de activacion

La funcién de activacién aplicada a una neurona modifica su salida en funcién de la
entrada que reciba, anadiéndole un sesgo. Esta transformacién de la salida se realiza con
la finalidad de introducir no linealidad al entrenamiento. Gracias a este hiperparametro
se hara posible la retropropagacién, debido a que los gradientes se suministran junto al
error permitiendo la actualizacion de pesos y sesgos. Durante la programacion del modelo
se ha escrito el cddigo de manera que el propio programa utilice la funcién de activacion
que considere més oportuna en cada caso.

Algoritmo de retropropagacién

Ahora si, después de haber presentado estas pocas nociones técnicas, se retoma la
explicacion del algoritmo de retropropagacion, es decir, cémo se entrena la red. El fun-
cionamiento de este algoritmo es iterativo y se lleva a cabo en dos etapas para cada
epoch:

= se recorre la red en el sentido normal, hacia la capa de salida, multiplicando el vector
de entrada por los pesos de la red y aplicando las funciones de activacion de cada
neurona o capa de neuronas.

= se calcula el error al comparar las salidas de la red con los valores esperados. Luego,
se propaga dicho valor hacia atras para asi poder ajustar los pesos de la red, con el
fin de reducir el error hasta alcanzar un valor razonable.

La optimizacion de los pesos de la red se lleva a cabo mediante la técnica del descenso
del gradiente en cada neurona. En los modelos que se han desarrollado se implementa la
optimizacién de Adam, que es un método estocastico de descenso de gradiente que se basa
en la estimacion adaptativa de los momentos de primer y segundo orden de cada neurona.

No obstante, existen una serie de problemas relacionados con el descenso del gradiente.
El algoritmo de retropropagacién funciona yendo de la capa de salida a la de entrada,
propagando el gradiente de error por el camino. Una vez que el algoritmo ha calculado
el gradiente de la funcién de coste con respecto a cada parametro de la red, utiliza estos
gradientes para actualizar cada parametro con un Paso de descenso de gradiente. Por des-
gracia, los gradientes suelen ser cada vez mas pequenos a medida que el algoritmo avanza
hacia las capas inferiores. Como resultado, la actualizaciéon de la pendiente de gradiente
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deja los pesos de conexion de las capas inferiores practicamente sin cambios, y el entre-
namiento nunca converge a una buena solucién. Esto es lo que llamamos el problema de
los gradientes de fuga.

En algunos casos, puede ocurrir lo contrario puede ocurrir lo contrario: los gradientes
pueden crecer mas y mas hasta que las capas grandes actualizaciones de peso y el algo-
ritmo diverge. Este es el problema de los gradientes explosivos, que aparece en las redes
neuronales Recurrentes. En términos mas generales, las redes neuronales profundas sufren
de gradientes inestables; diferentes capas pueden aprender a velocidades muy diferentes.

Para garantizar que los problemas de desaparicion/explosién de gradientes no aparez-
can durante el entrenamiento suele ser muy recomendable utilizar la técnica de Batch-
normalization. Esta técnica consiste en anadir una operacién en el modelo justo antes o
después de la funcién de activacion de cada capa oculta. Esta operacion simplemente cen-
tra y normaliza cada entrada, y luego escala y desplaza el resultado utilizando dos nuevos
vectores de parametros por capa: uno para la escala el otro para el desplazamiento. En
otras palabras, la operacion permite al modelo aprender la escala y la media éptimas de
cada una de las entradas de la capa.

En muchos casos, si se anade una capa Batch-Normalizarion como primera capa de
la red neuronal, no es necesario estandarizar el conjunto; la capa Batch-Normalizarion
lo hard automdticamente (aunque de manera aproximada, ya que sélo mira un lote a la
vez, y también puede reescalar y desplazar cada caracteristica de entrada). Para centrar
y normalizar las entradas, el algoritmo necesita estimar la media y la desviacion estandar
de cada entrada. Lo hace evaluando la media y la desviacion estandar de la entrada so-
bre el mini-batch actual. Asi que durante el entrenamiento, la capa Batch-Normalization
estandariza sus entradas, y luego las reescala y compensa.

El momento de la prueba no resulta tan sencillo. De hecho, puede ser necesario hacer
predicciones para instancias individuales en lugar de para lotes de instancias: en este caso,
no se tendra forma de calcular la media y la desviacién estandar de cada entrada. Ademas,
incluso teniendo un lote de instancias, puede que sea demasiado pequeno, o las instancias
pueden no estar independiente e idénticamente distribuidas, por lo que el calculo de las
estadisticas sobre el lote del lote no seria fiable.

Técnicas de regularizacion

En los modelos presentados en este trabajo se utilizan diferentes técnicas de regula-
rizacién. Las redes neuronales tienen capacidad para entrenar millones de parametros,
de hecho en el modelo 5 propuesto se alcanzan los 1.150.053 parametros. De esta forma,
la red tiene gran libertad para ajustarse a una enorme variedad de conjuntos de datos
complejos. No obstante, esta misma flexibilidad facilita también que la red sobreajuste el
conjunto de datos de entrenamiento (lo que se conoce como overfitting).

Es aqui donde entra en juego la regularizacion. La técnica de regularizaciéon mas conoci-
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da es la funcién dropout. Esta elimina un nimero aleatorio de inputs en cada actualizaciéon
durante el tiempo de entrenamiento. Cuando se aplica una técnica de regularizacién como
ésta, las neuronas no pueden coadaptarse con sus neuronas vecinas; tienen que ser lo mas
utiles posible por si solas. Tampoco pueden depender excesivamente de unas pocas neu-
ronas de entrada; deben prestar atencién a cada una de sus neuronas de entrada. Acaban
siendo menos sensibles a los pequetnios cambios en las entradas. Al final, se consigue una
red mas robusta que generaliza mejor. También se utiliza en los modelos la regularizacion
L2, que restringe los pesos de conexion de una red neuronal.

Tamano del batch

Por tltimo, en muchas ocasiones resulta muy practico dividir la cantidad de datos de
entrada que tomara la red en pequenos lotes, pues disminuye el tiempo de entrenamiento
del modelo. A ésto se le conoce como fijar el tamafio del batch (el lote), y es un factor
muy a tener en cuenta si se quiere que el modelo sea aplicable multitud de veces. Por
ejemplo, para predecir precios intradia serd méas adecuado un modelo que tarde 1 minuto
en entrenarse que otro que tarde 15 minutos, aunque consiga peores predicciones. Ain asi,
esta técnica hace que se generen mas actualizaciones de parametros internos dentro de la
red, y al final empeora el aprendizaje en comparacién con el caso en el que se entrenara
el conjunto de entrenamiento directamente.
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Capitulo 4

Objetivos y metodologia

4.1.

Objetivo general

En el presente trabajo se pretende disenar un sistema capaz de predecir el precio de
cotizacién exacto de las acciones de Apple, Google, Microsoft y Amazon. Este problema
de modelizacién se abarca desde el punto de vista de la economia, pues desde es alli don-
de surge la inquietud que motiva a llevar a cabo este estudio. Por lo tanto, las mismas
motivaciones, la delimitacion del marco de aplicacién del modelo y los resultados que se
esperan obtener se definirdn en términos econémicos. Para ello se utilizaran técnicas de
Inteligencia Artificial.

4.2.

Objetivos especificos

Los puntos que se abarcan en este estudio son los siguientes:

Revisién de la literatura existente en relaciéon con las técnicas de andlisis técnico y
fundamental del mercado de renta variable y el desarrollo de modelos predictivos de
precios.

Preparacion de un dataset pre-existente y exploracién de la serie temporal

Implementacion de un primer modelo sencillo para la prediccion de los precios de
cierre de las acciones de Apple.

A partir del modelo anterior, desarrollar distintos modelos y seleccionar aquél que
minimice el error obtenido en la prediccién.

Implementar el mejor modelo para predecir los precios de las acciones de Amazon,
Google y Microsoft.

Comparar la aplicabilidad del modelo utilizando distintos datasets de entrenamiento
y de validacién.
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4.3. Metodologia

Para la realizacion de este trabajo se ha utilizado como punto de partida un script
obtenido de Kaggle. En él se exportan los datos que se van a utilizar y se desarrolla un
modelo muy simple, el que sera el modelo 1 de este trabajo y del que derivaran los si-
guientes tres propuestos. Aclarar que la integridad del trabajo es obra original de la autora.

Las simulaciones de los modelos basados en redes LSTM se han programado desde la
plataforma Google Colaboratory. Se trata de una extension de Google donde se pueden
programar trabajos de aprendizaje y desarrollo basados en Aprendizaje Automatico, todo
haciendo uso desde la nube. Se ha utilizado el acelerador de hardware GPU como entorno
de ejecucion del programa.

Las redes neuronales han sido programadas con la API secuencial Keras, de la version
2.5.0 de TensorFlow. En el c6digo, dentro de la contruccién de la red neuronal no se han
especificado las funciones de activacién de ninguna de las capas internas. Tampoco en el
entrenamiento de las redes se ha fijado ningin tamano del batch. Esta configuracién la
determinara automéaticamente Keras.

En la figura 4.1 se muestra un esquema del procedimiento que se ha seguido para
modelizar la prediccion de precios de las cuatro tecnologicas multinacionales. Primero se
toman los datos de las cotizaciones de las acciones. De ahi a partir de un analisis fun-
damental se extraen las caracteristicas que serviran como input del modelo. Después se
hace una separaciéon del input entre datos de validacién y datos de entrenamiento. A con-
tinuacion se formula el modelo, que consistira en una red LSTM. Por tltimo, se hara un
test de la actuacion del modelo, y se tomara como aceptable en funcién del error entre
los precios que prediga el modelo y los precios del conjunto de validacién.

Recogida de datos

Dataset de Prediccion
entrenamiento — Modelo LSTM , .
precios de Apple precios de ciere

Serie temporal
precios de cierre Dataset de
validacion

precios de Apple,
Google, Microsoft y
Amazon

Figura 4.1: Esquema del proceso de modelizacion.
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Capitulo 5

Solucién propuesta

5.1. Analisis exploratorio de los datos

Si bien conocer como se ajustan los precios del mercado de renta variable y de qué
depende su fluctuacion en el tiempo es una cuestion nada sencilla, en este apartado se
tratara de justificar por qué en si mismos los precios responden a esta pregunta. De esta
manera, cuando se disenie el modelo en los siguientes pasos sélo se observara como variable
en funcién del tiempo el precio de cierre diario de las acciones. Como en la gran mayoria
de los estudios de naturaleza econémica, este estudio se abarcara desde un punto de vista
cualitativo.

Como bien hemos dicho ya, la muestra de trabajo son datos sobre las cotizaciones de
las acciones de Apple, Google, Microsoft y Amazon, empresas tecnoldogicas que cotizan
en el mercado de renta variable de Estados Unidos. De ahi se obtienen para cada dia los
precios maximos, minimos, de apertura y de cierre de las acciones, medidos en délares
estadounidenses (USD), y también el volimen de operaciones. También se anade el pre-
cio de cierre ajustado, que incorpora al precio el valor contable de ciertas operaciones o
actuaciones que realice la empresa y que influyen en el valor real de la acciéon, tales como
el reparto de dividendos o la division de acciones.

Se obtienen y preparan los datos utilizando las librerias pandas y numpy. En la figura
5.1 se presentan los precios de cierre de las cuatro empresas desde 2010.

Amazon encabeza en precios sus acciones con una enorme ventaja, seguida con mucha
distancia de Google. Microsoft y Amazon cotizan a precios muy inferiores. Esto no quiere
decir que sea la mejor oportunidad de inversién, porque al fin y al cabo lo que se busca son
inversiones cuyo precio prometa crecer. En la figura 5.2 se utiliza una escala logaritmica,
asf la amplitud de una variacién del precio en el tiempo (en el eje vertical) representa el
mismo porcentaje de variacién para precios bajos como para precios altos del activo. Se
puede decir entonces que todas las acciones han crecido a un ritmo parecido, y que desde
el punto de vista de la inversién generan rendimientos semejantes.

A juzgar por las graficas de los precios, uno podria pensar ademds que Amazon es
la empresa con mayores beneficios de las cuatro. Sin embargo sucede todo lo contrario,
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Figura 5.1: Precios de cierre (USD).

Amazon gener6 21.331 millones de ddlares de beneficios en el ano 2020, frente a los 40.269
de Google, 44.281 de Microsoft y 57.411 de Apple. En la tabla 5.3 se resumen estos datos
junto con la cifra del Activo de cada empresa, es decir, el valor contable del conjunto de
bienes de los que son propietarias para el desarrollo de su actividad econémica (maquina-
ria, equipos informéticos, terrenos, filiales, deudas a cobrar, dinero en circulacion...). Seria
necesario observar esta cantidad de manera desglosada para comprender en detalle cuales
son los puntos fuertes de la empresa, en qué basa su modelo de negocio y cémo de eficien-
te esta desarrollando su actividad econémica una empresa. No obstante, conocer la cifra
del Activo si basta para realizar la siguiente puntualizacion general: el tamano de nego-
cio de las cuatro empresas tecnoldgias y su capacidad de generar ganancias es muy similar.

En la tabla 5.3 también se recogen los incrementos porcentuales que ha experimentado
el beneficio neto de cada empresa el 2020 comparado con el afo anterior, y es aqui don-
de aparece otra pista fundamental de como se guian los precios en el mercado. Amazon
alcanzdé a finales de 2020 un beneficio un 84 % superior al que obtuvo en 2019, un sorpren-
dente resultado comparado con las deméas empresas. Por poner un ejemplo, si este ano
Amazon mantuviera este ritmo de crecimiento en el ano 2021 generaria un beneficio neto
de 39.249 millones de dolares, mientras que Google para incrementar también sus benefi-
cios en un 84 % deberia generar un beneficio neto de 74.095 millones de délares. Volviendo
a la afirmacion de que los precios de cotizacién miden expectativas de crecimiento de las
empresas, es razonable pensar que Amazon experimentard un mayor crecimiento en el
precio que las demas empresas puesto que los beneficios anuales que liquida son bastante
pequenos en comparaciéon, y que lo mas probable es que a Apple y Microsoft les cueste
superar sus ganancias actuales, y en consecuencia se espera que su precio de cotizaciéon se
mantenga estable.

Es importante tener en cuenta también que la crisis sanitaria originada por la pan-
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Figura 5.2: Precios de cierre en escala logaritmica (USD).

Cifras en millones de délares (§) Apple | Google | Microsoft | Amazon
Patrimonio 323.888 | 319616 | 301.311 321195
Beneficio neto 2020 57411 | 40.269 | 44281 21.331
Diferencia con el beneficio neto 2019 | 4% 17% 13% 84%

Figura 5.3: Datos financieros sobre la actividad econémica de las empresas.

demia del COVID-19 ha agitado las bolsas mundiales este ultimo ano. Por una parte,
los efectos econémicos que ha causado en las empresas han sido muy variopintos, se ha
visto tanto empresas fuertes incapaces de impedir que sus ventas cayeran, como empre-
sas que han captado nueva clientela y han tenido que duplicar su plantilla de trabajadores.

En particular, las empresas tecnoldgicas estudiadas no se han visto afectadas negativa-
mente por la COVID-19, més bien todo lo contrario. En la figura 5.2 se detecta muy bien
el inicio de la crisis sanitaria, al inicio del ano 2020 se produce una gran caida simétrica del
precio de las acciones de las tecnoldgicas, que se prolonga unos escasos meses. Enseguida
los precios se recuperan e incluso siguen creciendo a mayor ritmo que antes. Destaca la
asombrosa subida del precio de cotizacién de Amazon (figura 5.1), que posteriormente se
estanca el resto del ano.

Parte de esta extraordinaria recuperaciéon se puede entender por el modelo de negocio
de las empresas, que el mercado rapidamente interpreté como una apuesta segura ya que
las empresas no verian gravemente interrumpidas sus ventas, al menos en comparacion
con el resto de empresas que cotizan en bolsa. También es muy importante la dimension
de las empresas, cuya actividad econdémica se desarrolla a escala multinacional. Es ver-
dad que las empresas estan muy expuestas al riesgo econémico derivado de los tipos de
cambio en los paises en los que estan presentes. Pero también es verdad que la situacion
critica que se vivid en cada pais no se dié con la misma gravedad de manera simultanea:
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se produjo de manera escalonada.

Por otra parte, la alta volatilidad y la incertidumbre que tienen hoy todavia las bolsas
es un escenario ideal para los inversores a corto plazo, que pueden llegar a reunir miles
de euros en un solo dia. Asi, cada vez son mas las personas que sin tener la formacion
necesaria se aventuran a invertir en bolsa con la esperanza de ganar dinero rapido. Por
tanto, es razonable sostener que el comportamiento de los precios se encuentra en un mo-
mento extraordinario, y deberia esperarse que las predicciones obtenidas representaran
los cambios bruscos que estédn teniendo los precios.

Como aproximacién a los resultados que se esperan obtener con el desarrollo del mo-
delo, se han calculado en el ultimo trimestre las medias méviles de los precios de cierre
ajustados en periodos de 5 y 10 dias (figura 5.4). Dentro del andlisis técnico son muy
utilizadas para identificar tendencias de los precios a corto plazo, que seran muy utiles
partiendo de la premisa de que es mas probable que una tendencia continte a que retro-
ceda [19]. En las cuatro empresas la media mévil de 5 periodos supera en algun punto la
de 10 periodos, lo que indica un periodo de tendencia alcista, es decir, se estima que en
los proximos 10 dias el precio sera superior al precio de la fecha actual. La desventaja de
este indicador técnico es que el cambio de tendencia en el precio se produce siempre unos
dias antes a la senal que emite, es decir, aunque podemos identificar que en los tltimos 15
dias la tendencia del precio es alcista, los 15 dias siguientes bien podrian no serlo. En un
caso asi, un analista financiero deberia respaldar sus sospechas documentandose sobre las
ultimas noticias sobre el sector econémico y las empresas afectadas, es decir, basandose
en el analisis fundamental del mercado.
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Figura 5.4: Medias mdviles de 5 y 10 periodos (USD).
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Para conocer mas sobre la formacion de los precios puede ser buena idea analizar
si presentan estacionalidad (stationarity en inglés). Una serie temporal es estacionaria
cuando sus propiedades no dependen del periodo en el que son observadas. Normalmente
las series temporales que presentan tendencias, o que dependen de la época de ano no
son estacionarias. Los precios de cierre si presentan una clara tendencia alcista. En la
figura 5.5 se utilizan graficos ACF y PACF para detectar si los precios de cierre de las
acciones de las cuatro empresas presentan estacionalidad. Si las series temporales fueran
estacionarias el valor de ACF caeria a cero relativamente pronto. No es el caso que reflejan
los graficos, por lo que se concluye que los precios de cierre no son estacionarios, y parte
de la fluctuacion de su valor en el tiempo estarda motivada por tendencias o la época de ano.

Una pregunta que puede surgir a raiz de esta cuestién es si, a la hora de disenar el
modelo, puede ser un problema que los precios historicos que estamos observando estén
todos dentro de una larga tendencia alcista. Quizas las predicciones sean demasiado opti-
mistas. Podria ser que exista un exceso de optimismo en el mercado, fenémeno que recibe
el nombre de “apalancamiento financiero”. Sin embargo, lo mas normal es que el curso del
precio siga un ritmo creciente, es decir, que exista inflacién. La inflacién es un aumento
generalizado en los precios de los bienes y servicios de una economia durante un periodo
de tiempo [2]. Se trata de otro fenémeno que ocurre en casi todos los paises, de hecho,
los bancos centrales siempre tratan de que en su pais haya algo de inflacién, normalmente
entre el dos y el tres por ciento.

En analisis técnico se controla la direccién que lleva la inflacién, puntos fuertes o débi-
les de la economia: crecimiento en los precios de las mercancias apuntan a una economia
mas fuerte y a una mayor presion inflacionaria. Unos precios descendientes de las mer-
cancias habitualmente avisan que la economia se ralentiza junto con la inflacion. También
la direccion del ddlar norteamericano y las monedas es una guia anticipada de la fuerza
y debilidad de las respectivas economias globales. Lo que resulta més impresionante es el
hecho de que las tendencias en estos mercados de futuros generalmente apareecn mucho
antes de quedar refleadas en los indicadores econémicos tradicionales que se dan a conocer
mensual o trimestralmente, y que nos informan sobre lo que ya ha ocurrido.

Dentro del capitulo 7 de discusion de los resultados se tendra en cuenta otra variable
que se obtiene como combinacion lineal del precio de cierre: el rendimiento de la inversion.
El rendimiento de la inversién, denotado por i;_, ¢, es el incremento porcentual que sufre
el precio de la accién p; comparado con su precio n dias anterior, denotado por p;_,,.

Dbe

Pt—n

-1

L—nt =

El rendimiento o la rentabilidad diaria de una accién (i;—1+) es el incremento por-
centual del precio con respecto al precio del dia anterior p; ;. Se ha utilizado la libreria
pandas para su céalculo. La mayoria de los trabajos revisados de la bibliografia que utili-
zan modelos modelos basados en TA utilizan esta variable como variable de entrenamiento
(input) y también como vector de salida (output). Se discutira este tema en este capitulo,
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Figura 5.5: Autocorrelacion (ACF) y autocorrelacion parcial (PACF) de los precios de
cierre diferenciado por empresas.
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en la seleccion de las caracteristicas del dataset.

En el anexo 8.2 se resumen los estadisticos de los rendimientos que han generado las
cuatro acciones en el tultimo ano. Comparando entre las diferentes empresas, las acciones
de Apple y Google crecen mas rapido. Las razones pueden ser que las empresas tienen mas
ventas anuales, mayor margen de beneficio con respecto a sus costes, o una mejor gestién
financiera de sus deudas patrimoniales. Esta superioridad puede deberse también a razo-
nes de especulacion, si es que el mercado percibe que el precio de las acciones va a subir
porque existan senales favorables sobre las empresas en la prensa, en las redes sociales
o en cualquier otro medio de comunicacién. Por otro lado, comparando las desviaciones
tipicas de las diferentes inversiones, también se extrae que Apple es la mas volatil, y ésto
va a ser clave para elegirla como muestra para el diseno del modelo.

En la figura 5.6 se muestra un diagrama de correlacién entre los rendimientos de las
acciones de Apple, Google, Microsoft y Amazon en el ultimo ano. En todos los casos, la
correlacion entre los rendimientos diarios de los diferentes activos es positiva. Con esto lo
que se quiere es buscar un rastro de la tendencia alcista de los precios que tienen las empre-
sas tecnoldgicas, y buscar senales de interdependencias entre ellas. El diagrama muestra
unas cifras razonables, las que cabria esperarse de un sector en crecimiento, en plena
tendencia alcista y donde no hay competencia entre las empresas, sino que su actividad
econdmica es lo suficientemente diferente para que se pueda dar la complementariedad
entre sus negocios. No obtante, ni estas afirmaciones ni la existencia de correlacién entre
los rendimientos de las empresa implica necesariamente una relacion de causalidad.
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Figura 5.6: Diagrama de correlaciéon de precios de cierre.

Para cerrar esta seccién, se establece una comparacion de las cuatro acciones teniendo
en cuenta la rentabilidad esperada y el riesgo asociado a la inversion en el ultimo ano
(figura 5.7). Sera necesario cuantificar el riesgo de las acciones. En este caso para medir el
riesgo se comparan los rendimientos diarios esperados con sus desviaciones estandar aso-
ciadas. Apple es la mas volatil, como decifamos antes. Microsoft es la acciéon més segura.
Google es la accion més atractiva desde el punto de vista riesgo-beneficio, pues es la que
genera mayores ganancias de inversién y a un riesgo muy pequeno en comparacion con
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las demas, sélo superior al de las acciones de Microsoft.
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Figura 5.7: Rentabilidad - riesgo de las acciones.

5.2. Seleccion de las caracteristicas del dataset

El dataset se compone de datos histéricos desde el 01-01-2010 hasta la fecha 07-07-
2021, extraidos de Yahoo Finanzas (ver anexo 8.1). Recoge los datos de cotizacion de 2899
dias distintos, que sumados no llegan a los 8 anos de duracion. Para cada ano el dataset
contiene datos de menos dias de los que tiene un ano natural debido a que el mercado
estadounidense Nasdaq cierra determinados dias, es decir, no se realizan operaciones de
compra y venta y, por lo tanto, los datos de cotizacién no cambian.

Las redes neuronales con aprendizaje profundo pueden tratar cantidades ingentes de
datos, pero ésto no tiene por qué ser una practica recomendable. Desde el punto de vista
de la computacion, cuantos mas larga sea la serie temporal que se le proporcione a la red
neuronal para entrenar, mejor aprendera. Sin embargo, tener en cuenta muchas variables
distintas puede introducir consigo ruido blanco al modelo, algo no deseable ya que dismi-
nuird la calidad de la prediccién [13].

Como hemos dicho, el precio contiene informacién muy completa sobre la empresa. Por
contra, los modelos [4], [8], [13], [16], [21], [22] basados en LSTM utilizan como entrada de
la red neuronal los rendimientos diarios que generan las acciones, y predicen rendimientos
futuros a corto plazo. La ventaja de utilizar los rendimientos para entrenar el modelo es
que una vez realizada la prediccién se pueden extraer estadisticos sobre los rendimientos
que generara cada accion, y asi comparar los beneficios que se consiguen con cada una.
Se puede decir que el problema se mira desde el punto de vista del inversor, que busca
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obtener beneficios. Esto es porque estos estudios tienen como propodsito automatizar de-
cisiones de inversién para optimizar las ganancias del inversor.

Sin embargo, las estrategias de inversion (los algoritmos) que proponen estos estudios
son muy simples. Basicamente consisten en comprar cuando se prediga que al dia siguiente
va a subir el precio, y vender cuando se prediga una bajada del precio. La estrategia se
define entonces en funcion del precio del dia siguiente, pero esta no es la forma en la que
operan los inversores a corto plazo, que lo que les interesa es localizar en un rango de
tiempo de al menos dos semanas los maximos y los minimos locales del precio y estimar
qué valor tendra al finalizar el periodo considerado. En principio, un inversor racional para
optimizar la rentabilidad de su inversién compraria cuando el precio caiga a un minimo
local y venderia cuando alcanzara un maximo local.

Pero es que ademés nunca hay garantia completa de que el precio se vaya a compor-
tar de una manera, y la estrategia de inversion tiene que incorporar otros aspectos que
contemplen el riesgo. Un inversor normalmente basa su estrategia en la cantidad de ga-
nancias acumuladas y en la cantidad de pérdidas que esté dispuesto a asumir de acuerdo
a su perfil de riesgo, como se suele decir. La planificacién de una estrategia de inversion es
muy personal, y habra personas que se encuentren cémodas asumiendo un 20 % de riesgo
de perder su inversion inicial y habra otras con mayor aversiéon al riesgo que busquen
activos con menos de un 2% de riesgo. Asi, un inversor compra una accién cuando espera
que vaya a subir de precio hasta cierto valor, y mantiene la inversién y sélo vende cuando
alcance ese precio o cuando el precio caiga por debajo de cierto valor umbral, limitando
sus pérdidas. Sabiendo la complicacién de esta tarea, nos conformamos con conocer la
tendencia del precio minimizando el error de estimacion.

Aclarar que se utilizaran los precios de cierre, como bien se habrian podido utilizar de
manera indistinta los precios de apertura del mercado.

5.3. Separaciéon del dataset de entrenamiento y vali-
dacién

Para la seleccion del modelo se utilizaran solamente datos de Apple durante el entre-
namiento. La razén reside en que la accion mas volatil, es decir, sus precios de cotizacion
fluctian de manera mas acelerada y con mayor apuntamiento. Parece razonable pensar
que los precios de Apple son mas sensibles, o dependen de mas variables, y que la in-
ferencia del aprendizaje de la red resultara mas efectiva en el siguiente orden: entrenar
la red neuronal con precios méas cambiantes y extrapolar lo aprendido a precios menos
cambiantes. Es decir, serd mas facil pasar de precios mas cambiantes a menos, que de
precios mas estables a precios mas bursatiles. De todas formas, una vez seleccionado el
mejor modelo se probara a entrenarlo con diferentes datasets. Hay que tener en cuenta
ademas que Apple es, de las cuatro empresas, aquella cuya accién cotiza a menor precio.

Se hace una divisién del dataset en un bloque de entrenamiento, con el primer 85 %
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de los datos (2464 dias), y un bloque de validacién con el 15 % restante (435 dias, desde
el 16 de octubre de 2019 hasta el 7 de julio de 2021). El primer conjunto se utiliza para
entrenar la red y para ajustar iterativamente sus parametros de forma que la funcion de
pérdida se minimice. Hay que tener presente que el conjunto de validacién contendra todo
el periodo de tiempo durante el que acontecié (y continda transcurriendo) el episodio de
la crisis sanitaria y la pandemia del COVID-19.

Bien es cierto que para comprobar la actuacién de un modelo se suele utilizar propor-
ciones como 80 % de datos de entrenamiento y 20 % de datos de validacién. Esto se hace
para evitar que el modelo tenga problemas de overfitting, esto es, que el modelo aprenda
muy bien las caracteristicas de entrenamiento pero la IA no sea capaz de extrapolar su
actuacion a nuevos entornos fuera de los datos de entrenamiento, en nuestro caso nuevas
tendencias de precios. En definitiva, pierde capacidad de generalizacién. No obstante, se
realizard una simulacién del modelo con una configuracién 95/5 para conseguir una pre-
diccion a corto-medio plazo y comparar los resultados con la prueba anterior. Utilizar un
dataset de validacién del 5 % equivale a predecir el precio de casi cinco meses en adelante.
Ademas, existe el problema de que los errores son acumulativos, lo que se explicara en los
péarrafos siguientes. Por estos motivos se probard la configuracién 95/5 solamente con la
intencién de aclarar este punto.

Durante el entrenamiento, y de forma similar a las Redes Recurentes, en la red LSTM
los pesos y los términos de sesgo se ajustan de forma que minimicen la pérdida de la fun-
cién objetivo especificada en las muestras de entrenamiento. La funcion de pérdida serd
el error cuadratico medio (MSE). Por comparacién, se obtendra también el error absolu-
to medio (MAE) y se representard en una grafica la evolucién de las dos métricas en el
capitulo de resultados. Ademas, para cada modelo se extrae al final del entrenamiento el
valor de la raiz del error cuadratico medio (RMSE). Este indice de rendimiento mostrara
una estimacién del residuo entre el valor real (y;) y el valor predicho por el modelo (o),
como se indica en la ecuacién siguiente

1 n
RMSE = \/j i — 0
- ;(y 0:)
donde n es el nimero de datos que tiene la muestra.

Por otro lado, y de acuerdo con los resultados obtenidos, el método de optimizacion
que mejor funciona es el Adam, que se ha comparado con el optimizador SGD.

En la parte de inferencia de los resultados del modelo se utiliza una ventana maévil de
datos de 60 dias para predecir el precio del dia siguiente en cada paso de tiempo, por lo
que la validacion del modelo finaliza una vez que la ventana haya recorrido el dataset de
entrenamiento en 2200 pasos de tiempo aproximadamente. Esto quiere decir que genera
una nueva red neuronal al final de cada dia de negociacién, por lo que que se define un
nuevo conjunto de pesos utilizando un nuevo conjunto de datos de entrenamiento y va-
lidacién. En cada ventana se predice el precio de la accién del primer dia de la ventana
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siguiente. Esto implica que en en cada paso de tiempo se utilizara el precio estimado el
dia anterior para realizar la nueva prediccion del precio del dia siguiente. Por lo tanto, se
perdera precision cuantos mas pasos de tiempo se produzcan en la prediccion, ya que los
errores son acumulativos.

No obstante, utilizar la técnica de ventanas méviles también puede ser ventajosa, en
tanto que la funcién pérdida contendrda un término para la salida de la RNN en todos
y cada uno de los pasos de tiempo, no sélo la salida en el iltimo paso de tiempo. Esto
significa que habra muchos mas gradientes de error fluyendo a través del modelo, y no
tendran que fluir sélo a través del tiempo; también fluiran desde la salida de cada paso
de tiempo. Este estabilizara y acelerara el entrenamiento.

5.4. El vector de entrada o caracteristicas

Como entrada del modelo se utilizan los precios de cierre no ajustados historicos, de-
notados por z; (ver figura 3.2). Para que el modelo se pueda entrenar con cualquier vector
de precios de cierre x4, no se le especificara ningin tamano de dimension.. Para unificar
los datos, se han normalizado los precios en un rango de 0 a 1.

5.5. El vector de salida

El vector de salida de la red neuronal, denotado por o;, reunird el conjunto de pre-
dicciones del precio de cierre del dia siguiente a la fecha actual (ver figura 3.2). Cada
elemento del vector se utilizara después dentro del vector de entrada x;,; como ultimo
precio de cierre de la siguiente ventana de datos.

Merece la pena recalcar que el vector es de una dimensién, porque lo que interesa es
conocer el valor numérico de los precios. Es muy frecuente que a la hora de modelizar un
problema utilizando redes neuronales se caracterice al vector de salida con méas de una
dimensién, planteando el modelo como herramienta que da soluciéon a un problema de
clasificacion. Por ejemplo, se podria construir un modelo que clasificara la salida en dos
clases: si el precio del dia siguiente es mayor al precio del dia actual el output es de clase
1, y si el precio es menor el output es de clase 2 [4], [21], [22]. También podria crearse una
tercera clase donde se clasificaran los precios que no han cambiado de un dia para otro,
aunque es una situacién mas que poco probable [13].

5.6. Modelos propuestos basados en redes LSTM
En esta seccion se presentan los modelos para la prediccién de los precios de cierre

de Apple. Se toma como punto de partida el modelo 1, y de la aplicacién de una serie
de modificaciones se formulan tres variantes del modelo inicial que mejoran la prediccion
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de los precios. Cada descripciéon comienza con un esquema de la arquitectura del modelo
correspondiente (figuras 5.8, 5.9, 5.10, 5.11 y 5.12).

Antes de nada, hay que aclarar un denominador comin de todos los modelos. Durante
la programacion se ha implementado en una linea de cédigo una inicializacién aleatoria de
los datos fijando una semilla de 51. Asi, cada vez que se ejecute el programa se generara
el mismo conjunto de pruebas. Esto permite que al ejecutar el codigo se reproduzcan los
mismos conjuntos de pruebas para todos los modelos. Asi se asegura que los resultados
que se obtengan de ejecutar el cddigo sean convergentes a los que refleja el capitulo 6.

Modelo 1

input: | [(None, 60, 1)]
output: | [(None, 60, 1)]

Istm_input: InputLayer

y
input: | (None, 60, 1)

output: (None, 16)

Istm: LSTM

input: None, 16
dense: Dense P ( )

output: | (None, 1)

Figura 5.8: Arquitectura del modelo 1

La topologia del modelo de partida es la siguiente:

» Primera capa LSTM con 16 neuronas, donde el vector de entrada a la capa es de
dimensién (2404, 60, 1).

= Una capa de salida fully-connected con una neurona, que es el nimero de clases en
las que se quiere clasificar el precio de cierre ajustado: su valor estimado.

Esta configuracién produce 1.169 parametros para la LSTM, lo que no nos da ni si-
quiera a guardar la relacién de 2 ejemplos de entrenamiento por cada parametro. En [5]
se utiliza una proporcion de 93 ejemplos de entrenamiento por parametro. Un niimero
elevado de observaciones por parametro permite obtener estimaciones mas robustas en
caso de que los datos de entrenamiento sean tan ruidosos, y reduce el riesgo de sobreajus-
te u overfitting. En los modelos consecutivos se aumentard progresivamente el nimero de
neuronas de las capas LSTM para abordar esta cuestion.

Las predicciones de este modelo son aceptables puesto que captan los dias en los
que la variaciéon del precio cambia de ser creciente a decreciente, y viceversa. Es decir,
la prediccion logra localizar en la serie temporal los puntos de inflexién de la curva del
precio. Sin embargo, aparecen tres problemas:

= los precios estimados quedan siempre por debajo de los precios de cierre reales
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= a medida que se avanza en la prediccion aumenta el error

= la prediccion penaliza los picos a la alza y a la baja a los que llega el precio, que es
quizas la parte mas interesante de la prediccion, es decir, las mejores oportunidades
para comprar o vender acciones.

Sin embargo, la funcién de pérdida es muy baja desde el momento inicial y converge
a 0 en el epoch 1 de entrenamiento (figura 6.2). Es muy probable que este modelo no
se haya entrenado lo suficiente y los resultados no sean realistas, en el sentido de que el
modelo no sepa extrapolar las caracteristicas del dataset a nuevos datos. Viendo ésto, y
con la pretensién de mejorar el entrenamiento, se propone un segundo modelo.

Modelo 2

input: | [(None, 60, 1)]
output: | [(None, 60, 1)]

Istm_input: InputLayer

y
input: | (None, 60, 1)

output: (None, 50)

Istm: LSTM

input: | (None, 50)

dropout: Dropout

output: | (None, 50)

input: | (None, 50)

dense: Dense
output: | (None, 1)

Figura 5.9: Arquitectura del modelo 2

En el modelo 2 se realizan dos modificaciones en la capa LSTM:
= Se incrementa el niimero de neuronas a 50.

= Se se aplica la regularizaciéon dropout con un factor de regularizacion de 0.25, lo
que implica que se eliminard el 25 % de los inputs de entrada de la capa para cada
ventana maévil de datos.

El objetivo de este ajuste es generalizar mas la aplicabilidad del modelo a nuevos datos.
Se ha observado que para valores mayores de dropout derivan en un empeoramiento de
la actuacién del modelo.

Después de estas modificaciones, el modelo soluciona ligeramente los problemas que
presentaba el modelo 1 . Merece la pena destacar la potencia que tiene esta herramienta:
aunque los cambios han sido muy ligeros, en este modelo la red entrena 10.451 parametros
distintos, casi diez veces mas que la red del modelo inicial.

35



input: | [(None, 60, 1)]
output: | [(None, 60, 1)]

Istm_input: InputLayer

y

input: | (None, 60, 1)
Istm: LSTM
output: | (None, 60, 80)
input: | (None, 60, 80)
Istm_1: LSTM

output: (None, 80)

input: | (None, 80)
output: | (None, 80)

dropout: Dropout

input: | (None, 80)
output: | (None, 56)

dense: Dense

input: | (None, 56)

dense 1: Dense

output: | (None, 1)

Figura 5.10: Arquitectura del modelo 3

Modelo 3

En este modelo se anaden dos capas nuevas. En primer lugar, se anade una nueva
capa LSTM después de la primera y se aumenta a 80 el nimero de neuronas de las dos
capas LSTM. En segundo lugar, después de la activacion dropout y antes de la ultima
capa fully-connected se anade otra capa de este mismo tipo, con una configuracién de 56
neuronas.

El modelo pronostica precios futuros con menor error que los modelos anteriores, aun-
que las predicciones todavia no convergen los maximos y los minimos locales. El siguiente
paso sera elaborar un modelo atin mas complejo que consiga predicciones con menor error.

Modelo 4

En este modelo las capas LSTM se configuran como capas bidireccionales de 150 neu-
ronas cada una, por lo que habra 300 valores de salida en cada capa bidireccional. En este
caso, se quiso explorar la caracteristica del precio como medida de expectativas futuras de
rentabilidad. El primer mandamiento que debe seguir todo inversor es no dejarse eclipsar
por las rentabilidades que haya generado una accién en el pasado, de hecho la primera
leccién que se ensena a los inversores novicios es la frase que se citaba en la introduccion,
que dice que “rentabilidades pasadas no garantizan rendimientos futuros”.

Ademas de los cambios anteriores, se incrementa a 64 el nimero de neuronas de la primera
capa fully-connected.
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input: | [(None, 60, 1)]
output: | [(None, 60, 1)]

module_wrapper_input: InputLayer

y

input: (None, 60, 1)

module_wrapper: ModuleWrapper
—iapp i output: | (None, 60, 300)

input: | (None, 60, 300)
output: (None, 300)

module_wrapper_1: ModuleWrapper

input: | (None, 300)
output: | (None, 300)

dropout: Dropout

input: | (None, 300)
output: | (None, 128)

dense: Dense

input: | (None, 128)
output: | (None, 64)

dense_1: Dense

input: | (None, 64)
output: | (None, 1)

dense 2: Dense

Figura 5.11: Arquitectura del modelo 4

Modelo 5

En este dltimo modelo se han utilizado nuevas técnicas de regularizaciéon. La estruc-
tura del modelo se vuelve mas complicada que la de los modelos anteriores. Todas las
modificaciones se realizan con el propdsito de solucionar problemas relacionados con el
overfitting. El modelo se estructura de la siguiente manera:

= Se prepara la entrada de la red LSTM utilizando la técnica de batch normalization.
= Primera capa LSTM bidireccional con 180 neuronas.

= Segunda capa LSTM bidireccional con 180 neuronas.

= Se aplica una regularizacién dropout de 0.25.

= Primera capa fully-connected con 256 neuronas.

= Segunda capa fully-connected con 64 neuronas.

= Se aplica la técnica de regularizacién L2.

= Ultima capa fully-connected con 1 neurona.
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input: | [(None, 60, 1)]
output: | [(None, 60, 1)]

module_wrapper_input: InputLayer

y

input: | (None, 60, 1)

module_wrapper: ModuleWrapper
—iap PP output: | (None, 60, 1)

input: (None, 60, 1)
output: | (None, 60, 360)

module_wrapper_1: ModuleWrapper

input: | (None, 60, 360)
output: (None, 360)

module_wrapper_2: ModuleWrapper

input: | (None, 360)

dropout: Dropout
output: | (None, 360)

input: | (None, 360)
output: | (None, 256)

dense: Dense

input: | (None, 256)
output: | (None, 64)

dense_1: Dense

y
input: | (None, 64)

output: | (None, 1)

dense_2: Dense

Figura 5.12: Arquitectura del modelo 5

5.7. Validacion del modelo en el resto de empresas

Una vez seleccionado el modelo 3 como el que mejor predice los precios futuros de
las acciones de Apple, se ha probado el mismo modelo para predecir los precios de las
acciones de Microsoft, Amazon y Google. Para esto, se utilizara en cada caso los precios
de cierre historicos de las acciones de la correspondiente empresa. También se ha querido
probar si entrenando el modelo con los datos relativos a los precios de Apple hubiera sido
de aplicacién para las demds empresas, punto que tienen a su favor el trabajo [17]. En
¢l disena una red CNN con la que fue capaz de predecir los precios de cinco empresas
diferentes de la Bolsa de Nueva York habiendo utilizado como dataset de entrenamiento
los precios de una sola empresa de la Bolsa de la India. Esto fue posible porque ambos
mercados de valores comparten algunas dindmicas internas comunes que el modelo consi-
gue captar.
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Capitulo 6

Resultados

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos en este estudio. Primero se hace
una comparativa entre los cinco modelos planteados en el capitulo anterior con el propdsi-
to de seleccionar el mas adecuado. En los graficos de la figura 6.1 se representan las
predicciones que realiza cada modelo de los precios de cierre de las acciones de Apple,
comparadas con los precios de validacién. En la figura 6.2 se representan las funciones
de pérdida (medidas en SME) y el error medio absoluto (MAE) que se consiguen con
cada uno. En la figura 6.3 se amplia la comparativa entre los modelos. Por un lado, la
tabla refleja para cada modelo las mediciones del RMSE, el rendimiento estimado de la
accion desde la primera fecha del dataset de validacion hasta la tltima fecha, y el error de
este rendimiento estimado comparado con el rendimiento real que tiene la accién durante
el mismo periodo, estimacion. Por otro lado, estas medidas se toman para una division
del dataset de precios de las acciones de Apple de 85/15 (la que se ha utilizado en los
modelos) y, a modo de comparacién, se toman también para una divisién 95/5.

Una vez se ha escogido el modelo 3 como el que mejor aproxima el problema, se aplica
al precio de las acciones de las otras tres empresas para ver los resultados de la validacion.
En la figura 6.4 se compara el RMSE que se obtiene en las predicciones con el modelo 3
pudiendo aplicarse de dos formas: o utilizando unicamente los precios de cierre de Apple
como dataset de entrenamiento, o utilizando el mismo dataset de entrenamiento que de
validacién, es decir, utilizar precios pasados de una empresa para predecir los precios fu-
turos de la misma empresa. Por ultimo, la figura 6.5 refleja las predicciones finales de los
precios de cierre de las acciones de Apple, Microsoft, Amazon y Google, utilizando como
dataset de entrenamiento los precios histéricos de Apple.

Hace falta destacar que las graficas de la figura 6.5 tienen diferentes escalas de precios
en el eje vertical. Por ejemplo, aunque parezca que el modelo predice mejor los precios de
Google que los de Microsoft, los precios de Google fluctiian dentro de un intervalo de 1500
y 2500 dolares ($), frente a los precios de Microsoft, que fluctian dentro de un intervalo
de 150 y 250 ddlares ($). Esto queda corroborado con los RMSE de la figura 6.4
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Figura 6.1: Validacion de los modelos propuestos.
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Figura 6.2: Funcion de pérdida y MAE.

Dataset 85/15 M-1 M-2 M-3 M4 M-5
2019-10-16 a 2021-07-07
-RMSE 6.0538 | 4.8081 3.6591 14134 10.7750
- Rendimiento estimado | 1.2420 1.3313 1.3704 1.3770 0.8107
- Error de estimacion -0.2149 -0.1256 -0.0864 -0.0799 -0.6462
Dataset 95/5 M-1 M-2 M-3 M-4 M-5
2020-12-09 a 2021-07-07
-RMSE 3.3584 3.6388 6.1581 3.0177 10.2295
- Rendimiento estimado | 0.1212 0.1236 01212 0.1285 0.0848
- Error de estimacién -0.0618 -0.0594 -0.0618 -0.0545 -0.0982
Figura 6.3: Comparacion de los modelos
RMSE Dataset de validacién
Dataset de entrenamiento Apple Google Microsoft | Amazon
- Apple 36776 54 3083 59623 896472
- Mismo que el Dataset de validacion | 3.6776 b2 2671 9.7991 138.5008

Figura 6.4: Validacién del modelo 3 utilizando distintos datasets de entrenamiento
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Capitulo 7
Discusion

7.1. Evaluacion de los modelos

7.1.1. Seleccién del modelo

El modelo 3 es el mejor de los cinco propuestos. Consigue un RMSE minimo de 3.6591,
y también es minimo el error en la estimacion del rendimiento que generaria una inversién
en acciones de Apple, desde el 16 de octubre de 2019 al 07 de julio de 2021, cuantificado
en -0.0864. Ademas de estos datos, en la figura 6.1 se observa directamente que resuelve
de mejor manera los problemas que planteaba el modelo inicial, esto es, que los precios
estimados infravaloran levemente los precios de cierre reales; que la prediccion empeora a
medida que nos alejamos de la fecha en la que comienza la prediccién (16 de octubre de
2019); vy que la prediccién no captura los maximos y los minimos locales de los precios.

Dentro de las modificaciones realizadas en la arquitectura de la red neuronal Recu-
rrente, se pueden destacar varios aspectos:

1) La regulacién dropout ha mejorado las predicciones, en términos de disminuir el
error en cada estimacion del precio.

2) Aumentar el nimero de neuronas ha contribuido a mejorar la calidad de la pre-
diccidén, asi como la introduccion de nuevas capas LSTM y fully-connected, aunque no se
conoce hasta qué grado de implicacion.

3) Las capas bidireccionales no producen el efecto esperado, pues no mejoran la ac-
tuacién del modelo 3. Si es verdad que utilizando la configuracién del dataset 95/5, es
decir, para una validacién de menor nimero de dias, el modelo 4 es el que obtiene mejores
resultados, mejores incluso que los del modelo 3 (figura 6.3).

4) La adicién de las técnicas de Batch-normalization y la regularizacién L2 en el mo-
delo 5 han empeorado la calidad de las predicciones (basta ver la figura 6.1), obteniendo
los peores datos de RMSE y de error del rendimiento estimado (figura 6.3). Aplicar una
regularizacion estricta limita el espacio de soluciones, y tal vez no sea el efecto apropiado
para el modelo propuesto porque el vector de entrada de la red neuronal (que contiene
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los precios de cierre histéricos de Apple) es muy simple.

Las funciones de pérdida que se representan en la figura 6.2 convergen a 0 muy pron-
to, practicamente en el primer epoch en los primeros cuatro modelos. Anadiéndole que
las curvas loss y mae son practicamente lineales antes del epoch 5, hace pensar que hay
presencia de overfitting. En este punto los modelos 3 y 4 son mejores que los modelos 1 y
2, pues la curva mae presenta algunas oscilaciones. Las curvas del modelo 5 describen un
comportamiento mas afin al esperado, donde ademas la convergencia a 0 de la curva loss
no llega hasta el epoch 24 aproximadamente.

7.1.2. Validacion del modelo 3

De los resultados mostrados en la figura 6.4 que comparan el RMSE del modelo 3
usando diferentes datasets de entrenamiento se pueden extraer una serie de caracteristi-
cas. Para empezar, los datos de RMSE obtenidos al entrenar la red neuronal con los
precios de las acciones de Apple son siempre mejores, salvo en el caso de Google, donde
por escasa diferencia (2 délares estadounidenses) el RMSE en la validacién es mayor. En
otras palabras, es mejor utilizar como dataset de entrenamiento los precios de las acciones
de Apple que utilizar como dataset de entrenamiento los precios correspondientes a la
empresa para la que se pretenda predecir los precios.

Esto se hace muy evidente en la prediccion de los precios de Amazon, donde la dife-
rencia de RMSE utilizando como dataset de entrenamiento los precios de cierre de Apple
es de 48.85 ddlares menos, lo que implica una gran mejora.

7.2. Discusion de los resultados

La prediccion de los valores futuros exactos del precio de las acciones es una tarea am-
biciosa, por eso los estudios suelen enfocarse como un problema de clasificacion: el precio
futuro sube, baja o se mantiene constante. Atun asi, con el modelo 3 se han obtenido unos
valores con un RMSE aceptable. Su arquitectura no es especialmente sofisticada, lo que
es sorprendente dados los resultados finales. Ademas, es muy positivo la escasa cantidad
de datos que se ha tenido que utilizar. Sin embargo, no esta del todo claro si el modelo
presenta overfitting.

Dentro de las caracteristicas de la prediccion, en todas las simulaciones los valores de
los precios estimados son siempre inferiores que los precios futuros reales: las estimaciones
infravaloran los precios. También son pesimistas los rendimientos estimados que gene-
rarian las acciones. Seria deseable que los errores en la prediccion tivieran tuvieran una
distribucién uniforme. Que no se cumpla ésto es sintoma de que el modelo puede mejo-
rarse. Puede ser que exista un condicionante externo reciente y con mucha trascendencia
que haya afectado anormalmente a los precios, superando los valores que cabria esperar
de ellos, como por ejemplo, la pandemia del COVID-19.
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Por otra parte, las predicciones que méas se acercan a la realidad son las de los precios
de cotizacion de Apple y Microsoft, frente a las predicciones de los precios de cotizacién de
Google y Amazon, para las que el RMSE asciende. Puede que el principal motivo de esta
diferencia sea la magnitud de los precios mismos, cuyas cuantias a 16 de octubre de 2019
eran de 58.59%, 140.41%, 1438.4% y 1777.43%, respectivamente. Se podrian extraer otras
caracteristicas de las empresas y compararlas con la precisién de las predicciones para ver
las propiedades del modelo, pero realmente no se ha estudiado si existe una relacién de
causalidad. Por ejemplo, puede que el modelo realice mejores predicciones sobre los acti-
vos menos volatiles 5.7. Sin embargo, las correlaciones entre los precios de las empresas
de la figura 5.6 no acompanan a estos resultados.
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Capitulo 8

Conclusiones y trabajo futuro

8.1. Conclusiones

En este trabajo se ha elaborado un modelo que consigue predecir los precios de las
acciones de Apple, Amazon, Google y Microsoft con un error de precisién aceptable. La
modelizacién de este problema se ha realizado desde el punto de vista econémico, pues
es donde tiene sentido realizarse las preguntas pertinentes para motivar el desarrollo del
estudio y comprender los resultados conseguidos.

La utilizacién de la Inteligencia Artificial en el anélisis de los mercados bursatiles esta
recibiendo mucha atencién tltimamente, sobretodo por parte de los investigadores. Su
capacidad para extraer autométicamente caracteristicas de series temporales y capturar
relaciones altamente no lineales, y para adaptarse a nuevos datos a través del aprendizaje
la hacen una candidata excelente para el estudio del mercado, regido por un comporta-
miento extremadamente dindmico y complejo. En concreto, el modelo esta basado en una
red neuronal Long-Sort-Term-Memory, un algoritmo de Inteligencia Artificial que destaca
porque permite considerar dependencias de contexto muy largas en los datos analizados,
mejorando asi el poder de prediccién.

La programacion se ha ideado de forma que para que el modelo funcione debe recibir
un vector con precios de cierre histéricos de cualquiera de las cuatro empresas. E1 85 % de
los precios del vector se utilizard para entrenar el modelo y el 15% restante se utilizara
para la validacién. Los resultados muestran que el modelo final arroja buenas predicciones,
incluso utilizando los precios de las acciones de diferentes empresas para el entrenamiento
y la validacion. De alguna manera, esto mide la capacidad del modelo de extrapolar ca-
racteristicas y patrones en los precios que pasarian desapercibidos de estudiar el problema
de modelizacion con otras técnicas que no utilicen el aprendizaje profundo.

Para la eleccion del modelo final se han desarrollado 5 prototipos de modelos, que se
han evaluado en funcion del error que producen al realizar las precciones de los precios de
Apple. Por ultimo, una vez escogido el modelo 3 como el mas adecuado, se ha validado
nuevamente su actuacién comparando el error que produce al predecir los precios de las
Amazon, Google y Microsoft.

46



8.2. Lineas de trabajo futuro

De acuerdo con los resultados, el modelo final es capaz de predecir satisfactoriamente
los precios de las acciones de Apple y Microsoft, y en menor medida los precios de las
acciones de Google y Amazon. Puede que en vez de disefiar un modelo de aplicacién gene-
ral, sea mas adecuado disenar distintos modelos para predecir los precios de cada accion
en particular.

Sin embargo, parece mas interesante encaminar la investigacion en cémo mejorar el
modelo para generalizar su aplicacion. Una opcion sencilla podria ser comprobar la ac-
tuacion del modelo utilizando un dataset de precios de cierre de un indice bursatil, en
lugar de una accién aislada, pues su precio es una combinacion lineal de los precios de
varias acciones diferentes. Otra opcién podria ser mejorar la entrada del modelo utilizando
técnicas de seleccién automatica de los inputs. Seguramente al introducir méas datos en el
analisis habria que remodelar la red, dandole una estructura mas compleja.

En cuanto a la integracién de la Inteligencia Artificial en los sistemas autométicos de
trading, todavia existe una gran brecha entre la teoria y la practica. Esto se debe princi-
palmente a que en el ambito cientifico no se le presta la suficiente atencion a una parte
fundamental de la operativa en el mercado bursatil: la gestion de estrategias de inversion.
Bien podria ser 1til, aprovechando la contextualizaciéon econdémica que se hace en este
trabajo y los buenos resultados conseguidos en las predicciones, mejorar el modelo para
que sea capaz de emitir automaticamente senales de compra y de venta.
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Anexo

Figura 8.1: Cédigo para exportar los datos de cotizacién.
pip install investpy
import investpy

$# S5e crea un vector cos los activos de Apple, Google, Microsoft v Lmazon

tech list = ['RAPL', 'GOOG', 'MSFT', 'AMIN']
$# S5e fijan las fechas de inicio v fin de toma de datos (1 afio)

end = datetime.nowl()
start = datetime (end.year - 1, end.month, end.day)

# Exportacidén de los datos de cotizacidn desde Yahoo Finance
for stock in tech list:
df = investpy.get stock historical data(stock=stock,
country="United States',
from date=start.scrfcime("3d/3m/ %Y"'),
to_date=end.strftime ('*d/3Im/¥Y")
df["Adj Close"] = df["Close"]
# Se crea el DataFrame
glokbals () [stock] = df

Figura 8.2: Estadisticos del rentimiento de las acciones.
Symbols ARPL GOOG MSFT AMEIN

count 251.000000 251.000000 251.000000 251.000000
mean 0.001792 0.002381 0.001260 0.001178
std 0.021843 0.017735 0.016963 0.019668
min -0.080061 -0.056496  -0.061947  -0.054456

25% -0.009838  -0.006331 -0.008309  -0.010687

50% 0.001097 0.002880 0.001115 0.001415
75% 0.014805 0.012123 0.012493 0.011631
max 0.104689 0.073961 0.056241 0.079295
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Figura 8.3: Modelo 1

tf.keras.backend.clear session()
tf.random.set seed(51)
np.random. seed (51}

# Disefio del modelo LSTM 1
MCDEL]1 = Sequential ()

MODEL1.add (L5TM (16, input_ shape= (x_train.shape[l], 1}))
MODELL. add (Dense (1) )

# Compilacidn del modelo
MODEL1.compile (optimizer="adam', loss='mean sguared error', metrics=['mae'])

MCODEL] . sunmary ()

Model: "sequential"™

Layer (tvpe) Cutput Shape Param #
lstm (LSTM) {(Hone, 1&) 1152
dense (Dense) (None, 1) 17

Total params: 1,169
Trainable params: 1,169
Hon-trainable params: 0

$# Entrenamiento del modelo
historyl = MODEL1.fic(x train, y train, epochs=25)
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Figura 8.4: Modelo 2

tf.random.set seed(:l

np . random. seed (51

# Disefio del modelo L5TM 2 - afiade regularizacidén para reducir overfitting.
MCODELZ = Segquential()

MODELZ . add (L5STM (50, input shape= (x2 train.shape[l], 1))}

MODELZ .add (Dropout (0.25)) # regularizacidn dropout de 0.25
MODELZ. add (Dense (1) )

# Compilacidn del modelo
MODELZ.compile (optimizer="adam', loss='mean sguared error', metrics=['mae'])

MODELZ . sunmary ()

Model: "sequential"™

Layer (type) Cutput Shape Param #
lstm (LSTM) {(None, S50) 10400
dropout [(Dropout) (None, 50) a

dense (Dense) (Hone, 1) 51

Total params: 10,451
Trainakle params: 10,451
Hon-trainakle params: 0

# Entrenamiento del modelo

history2 = MODELZ.fit(x2 train, y2Z_train, epochs=i5)

Figura 8.5: Modelo 3

tf.random.=set seed(51
np.random.seed (51

4# Disefio del modelo LSTM 3

MODEL3 = Sequential ()

MCDEL3.add (LSTM (80, return seguences=True, input shape= (x3_train.shape[l], 1))})
MODEL3. add (LSTM (80) )
MODELS . add (Dropout (0.25) )
MODEL3. add (Dense (56) )
MODEL3. add {(Dense (1))

FC-1

FC-2

e

# Compilacién del modelo
MODELZ.compile (optimizer='adam', loss='mean sqguared error', metrics=['mae'])

# Entrenamiento del modelo

history3 = MODEL3.fit (®3_train, y3_train, epochs=i3)
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Figura 8.6: Modelo 4

tf.random.set seed(51)
np.random. seed (51}

# Disefio del modelo LSTM 4
MCODEL4 = Sequential ()
MODEL4 . add {
tf.keras.layers.Bidirectional (
tf.keras.layers.LSTM{
150, recurn sequences=True, input shape= (x4 train.shape[l], 1}))}
MCODEL4.add (tf.keras.layers.Bidirectional (tf.keras.layers.LSTM(150)))
MODEL4 . add (Dropout (0.25) )
MODEL4 . add (Dense (128) )
MODEL4 . add (Dense (64) )
MODEL4 . add (Dense (1) )

# Compilacidn del modelo
MODEL4.compile (optimizer="adam', loss='mean squared error', metrics=['mae'])

$# Entrenamiento del modelo
history4 = MODEL4.fit (x4 _train, y4_train, epochs=23)

Figura 8.7: Modelo 5

tf.random.set_ seed(:l)
np. random. seed (51)

$ Disefio del modelo L5TM 5
MCODELS = Segquential ()
MODELS.add(tf.keras.layers.Batchlormalization ()}
MODELS . add {
tf.keras.layers.Bidirectional (
tf.keras.layers.LSTM{
180, return sequences=True, input shape= (x3 train.shape[l], 1))}})
MCODELS.add (tf.keras.layers.Bidirectional (tf.keras.layers.LSTM(180)))
MODELS. add (Dropout (0.25) )
MODELS . add (Dense (256&) )
MODELS. add (Dense (64, kernel regularizer=tf.keras.regularizers.12(0.0001}})
MODELS . add (Dense (1) )

# Compilacidn del modelo
MODELS.compile (optimizer="adam', loss='mean sguared error', metrics=['mae'])

$# Entrenamiento del modelo
historys = MODELS.fit (x5 _train, y5_train, epochs=2%)
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