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RESUMEN

Este trabajo analiza la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial a la prediccion de series
temporales bursatiles, comparando modelos estadisticos clasicos con enfoques modernos de
aprendizaje automatico y aprendizaje profundo. El objetivo principal es evaluar si estos modelos
pueden aportar una ventaja real en la prediccion de movimientos de precios y en la toma de decisiones
de inversion.

El estudio comienza revisando los fundamentos de las series temporales, describiendo conceptos
clave como estacionariedad, estacionalidad, autocorrelacion, ruido blanco y caminata aleatoria, asi
como los principales problemas que aparecen al trabajar con datos financieros reales. A partir de esta
base, se analizan distintos modelos predictivos, desde métodos tradicionales como ARIMA, ARIMAX
y SARIMAX, hasta algoritmos de aprendizaje automatico como Random Forest, XGBoost y
LightGBM, y finalmente modelos de redes neuronales recurrentes, en particular LSTM y GRU.

Todo el desarrollo se implementa en Python, utilizando datos bursétiles reales obtenidos a través
de la API de Interactive Brokers. Los datos se preparan mediante procesos de limpieza, construccion
de indicadores técnicos y normalizacidn para garantizar un entrenamiento estable de los modelos. La
evaluacioén se apoya en un enfoque practico basado en backtesting, simulando estrategias de inversion
bajo distintos rangos porcentuales de movimiento.
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1 INTRODUCCION Y OBJETIVOS

1.1 Contexto

La prediccion de series temporales constituye un pilar fundamental en el desarrollo de la Industria
4.0, donde los datos se han convertido en el principal activo estratégico. En un entorno caracterizado
por la digitalizacion, la automatizacion y la interconexion de sistemas, la capacidad de anticipar
comportamientos futuros a partir de datos historicos resulta esencial para la toma de decisiones
inteligentes y la optimizacion de procesos industriales.

La integracion de tecnologias como el Internet de las cosas (1oT), la inteligencia artificial (1A), la
computacion en la nube y el anélisis masivo de datos ha permitido generar y procesar volimenes sin
precedentes de informacion temporal. Estas tecnologias no solo facilitan la monitorizacion en tiempo
real, sino que posibilitan la construccion de modelos predictivos capaces de detectar patrones, prever
fallos y ajustar dindmicamente la produccion.

En este contexto, las series temporales adquieren una gran relevancia, aplicindose en ambitos
como el mantenimiento predictivo, la gestion de la energia, la planificacion de la demanda, la
deteccion de anomalias o la optimizacion logistica. Su correcta utilizacion contribuye a mejorar la
eficiencia, reducir costes operativos y aumentar la resiliencia de las cadenas de valor.

En definitiva, la prediccidn de series temporales representa una herramienta clave para transformar
los datos industriales en conocimiento util, impulsando una nueva era de fabricacion inteligente basada
en la anticipacion, la adaptabilidad y la toma de decisiones basada en evidencia [1].

Asimismo, la prediccion de series temporales trasciende el ambito industrial y encuentra amplias
aplicaciones en el sector financiero. Se utiliza para el prondstico de precios de activos, la gestion del
riesgo, la deteccion de anomalias en transacciones y la optimizacion de carteras, convirtiéndose en una
herramienta esencial para la toma de decisiones estratégicas basadas en datos.

La inteligencia artificial (IA) aplicada a las finanzas ha sido durante décadas un area de
investigacion de gran interés. Las aplicaciones clasicas de la inteligencia artificial en finanzas y
economia (como en mercados financieros tradicionales, trading, banca, seguros, gestion del riesgo,
regulacién o marketing) han evolucionado hacia una nueva generacion de tecnologias financieras
(FinTech), que abarcan desde monedas digitales inteligentes hasta gestion de activos y patrimonio,
pagos, préstamos, auditoria, contabilidad, regulacion y riesgos.

En este contexto, el término "finanzas" engloba un amplio espectro de areas como los mercados de
capitales, operaciones de trading, banca, seguros, préstamos e inversiones, gestion de activos y riesgos,
marketing financiero, cumplimiento normativo, pagos, contratos, auditoria, infraestructura financiera,
blockchain, operaciones financieras, servicios financieros, ciberseguridad y ética financiera.

Actualmente, finanzas y economia (EcoFin) se encuentran cada vez mas interconectadas y
retroalimentadas por los avances en inteligencia artificial y ciencia de datos (AIDS: Artificial
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Intelligence and Data Science). Esta transformacion paradigmatica ha sido impulsada principalmente
por el progreso en estas tecnologias emergentes, que estan revolucionando la economia, los servicios
financieros, los medios de comunicacion, la tecnologia y la sociedad en general.

El conjunto de técnicas AIDS incluye tanto enfoques clasicos (como logica, planificacion,
representacion del conocimiento, modelado estadistico y matematico, optimizacion, sistemas expertos,
simulacion, procesamiento de lenguaje natural, vision por computador o reconocimiento de patrones)
como métodos modernos basados en aprendizaje automatico, representacion de datos, mineria de
datos, aprendizaje profundo, computacion cognitiva e incluso computacion cuantica.

Estas técnicas no solo redefinen los productos y servicios de las finanzas modernas, sino que
habilitan una nueva generacion de soluciones inteligentes, personalizadas, interconectadas y seguras.
Este ecosistema da lugar a lo que se denomina smart FinTech, que abarca desde banca inteligente
(smart banking), seguros, préstamos y trading inteligentes, hasta gestién de riesgos, regulacion,
contabilidad y gobernanza automatizada. De aqui surgen subdisciplinas como BankingTech,
WealthTech, PayTech, RiskTech, RegTech, entre otras.

Aunque existen mdaltiples revisiones en la literatura sobre la aplicacion de inteligencia artificial en
las finanzas, muchas se centran en técnicas o problemas especificos, como analisis de series
temporales, procesamiento de lenguaje natural, deteccion de fraudes, scoring crediticio o trading
algoritmico. Sin embargo, son escasos los trabajos que abordan de forma integral el ecosistema
completo de técnicas, areas de negocio y sus interrelaciones [2].

Con el auge de la tecnologia y de la digitalizacion global, la prediccion del mercado bursatil ha
entrado en una era tecnolégicamente avanzada, transformando los antiguos modelos de inversion. Con
el continuo aumento de la capitalizacion de mercado, la compra-venta de acciones se ha convertido en
un foco de interés para numerosos inversores financieros. A lo largo del tiempo, muchos analistas e
investigadores han desarrollado herramientas y técnicas destinadas a anticipar el comportamiento de
los precios bursétiles, facilitando asi la toma de decisiones estratégicas.

Los modelos de prediccion méas avanzados permiten a los investigadores utilizar datos no
tradicionales, como la informacion textual proveniente de plataformas sociales, para mejorar la
precision de sus analisis. En particular, la aplicacion de enfoques de aprendizaje automatico, como el
andlisis de datos textuales y los métodos de ensamblado (ensemble methods), ha contribuido
significativamente al aumento de la exactitud en las predicciones.

No obstante, el analisis y la prediccion del mercado bursatil contindan siendo un area de
investigacion compleja y desafiante, debido a la naturaleza dindmica, erratica y caotica de los datos
financieros [3].

1.2 Objetivos

El objetivo del presente Trabajo de Fin de Master se centra en el estudio y la aplicacion de
diferentes técnicas de prediccién de series temporales, abarcando métodos tradicionales y avanzados
basados en Inteligencia Artificial. Inicialmente, se realizara un andlisis exhaustivo de los métodos
clasicos, con especial atencién a modelos estadisticos como ARIMA (AutoRegressive Integrated
Moving Average) y sus variantes. Se estudiaran los supuestos, ventajas y limitaciones de estos
modelos, aplicAndolos a distintos conjuntos de datos para evaluar su capacidad predictiva.

Posteriormente, el trabajo avanzara hacia técnicas basadas en arboles de decision, particularmente
algoritmos de ensamble (que combina maltiples modelos) como Random Forest y Gradient Boosting
Machines (GBM). Aunque estos métodos no estan disefiados especificamente para datos secuenciales,
mediante la seleccion adecuada de caracteristicas, se explorara su viabilidad y rendimiento en tareas de
prediccion temporal. Esta fase servira como transicion hacia métodos mas complejos, destacando la
importancia de la seleccion de variables.
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La etapa final del proyecto estara dedicada a modelos de aprendizaje profundo, enfocandose en
redes neuronales recurrentes (RNN) y sus variantes modernas como LSTM (Long Short-Term
Memory) y GRU (Gated Recurrent Unit). Se analizaran sus arquitecturas, su capacidad para capturar
dependencias de largo plazo y su comportamiento frente a series temporales complejas y no lineales.

Todo el desarrollo del trabajo se implementara utilizando el lenguaje de programacion Python,
haciendo uso de librerias especializadas como statsmodels, scikit-learn, tensorflow o pytorch. El
proyecto se dividird en dos grandes bloques: una primera parte centrada en la programacion y
desarrollo de los modelos, incluyendo el tratamiento de datos, la construccion y entrenamiento de los
algoritmos, y una segunda parte destinada al andlisis y comparacion de los resultados, evaluando la
precision de las predicciones y la eficiencia de los métodos aplicados.

Finalmente, se presentaran las conclusiones basadas en el analisis comparativo de los resultados,
destacando las fortalezas y debilidades de cada enfoque. Se discutiran también posibles lineas futuras
de investigacion, como la integracién de redes neuronales convolucionales (CNN) en series temporales
0 el uso de modelos de atencion como Transformers adaptados a datos secuenciales.

Estos modelos se podran extrapolar a cualquier tipo de serie temporal, y la idea es que sea la base
para poder entrenar cualquier estructura de datos, pero se realizard con activos financieros como
acciones o divisas, analizando el precio y el retorno de éstos, haciendo una prediccidén buscando una
ventaja estadistica y obteniendop una estrategia rentable que pueda ser automatizada.

1.3 Desafios actuales

La inteligencia artificial ha sido uno de los temas mas discutidos en los Ultimos afios. Durante la
Gltima década, diversas industrias a nivel mundial han comenzado a implementar nuevas tecnologias
basadas en inteligencia artificial con el fin de mejorar la eficiencia y precision de sus sistemas. En el
ambito de la salud, por ejemplo, los cirujanos asistidos por inteligencia artificial estan revolucionando
los tratamientos médicos, mientras que los vehiculos auténomos estan transformando radicalmente la
industria automotriz.

Hasta hace poco, la inteligencia artificial parecia una tecnologia propia del futuro. Sin embargo,
con la aparicion de plataformas generativas como ChatGPT, su integracion en la vida cotidiana se ha
vuelto tangible, ofreciendo a millones de personas la oportunidad de experimentar como esta
tecnologia puede mejorar distintos aspectos de sus vidas.

A medida que se profundiza en el abanico de posibles aplicaciones de la IA, su incorporacién al
mercado bursatil se perfila como una realidad cada vez mas alcanzable. Dos capacidades
fundamentales de la inteligencia artificial (el procesamiento masivo de datos y la prediccion) resultan
especialmente relevantes en este ambito. A través de modelos analiticos que incluyen el anélisis de
sentimientos y el analisis en tiempo real, la inteligencia artificial puede mitigar desafios clave como la
volatilidad del mercado y la limitada accesibilidad para ciertos inversores.

Estos avances, impulsados por el aprendizaje automatico y sus distintas ramas, podrian
transformar de forma radical el funcionamiento de los mercados financieros.

El mercado bursatil enfrenta desafios persistentes, como ineficiencias, volatilidad y barreras de
entrada, que dificultan su accesibilidad y fiabilidad para los inversores. Este trabajo analiza como la
inteligencia artificial puede abordar dichos retos, transformando la investigacion, la automatizaciéon y
la capacidad predictiva en los mercados financieros.

La pregunta central que guia esta investigacion es: “,Cémo puede la inteligencia artificial
mejorar la eficiencia del mercado, la toma de decisiones por parte de los inversores y la
accesibilidad al mercado bursatil, y cuales son los desafios éticos y regulatorios asociados?”

A través de una revision sistematica de la literatura, se examinan técnicas de procesamiento de
datos como el analisis de grandes volumenes de informacion (big data) y el aprendizaje automatico,
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fundamentales para el desarrollo de modelos de andlisis impulsados por inteligencia artificial, tales
como el analisis en tiempo real y el anélisis de sentimientos.

Asimismo, se evalua el papel de la inteligencia artificial en la automatizacion y prediccion dentro
del mercado financiero, destacando su aplicacion en la gestion de carteras, el analisis predictivo y la
mitigacion del riesgo. Se ha puesto especial énfasis en técnicas avanzadas de aprendizaje automatico
como el deep learning, el reinforcement learning, random forest y la inteligencia artificial generativa.

Los hallazgos de la investigacion indican que la inteligencia artificial contribuye
significativamente a mejorar la eficiencia del mercado, aumenta la precision en la toma de decisiones y
amplia el acceso al mercado para una mayor diversidad de inversores. No obstante, persisten desafios
éticos y regulatorios importantes, tales como la rendicion de cuentas, la equidad y la proteccién de
datos, los cuales deben ser abordados para garantizar una implementacién exitosa.

En conclusién, aunque la inteligencia artificial tiene el potencial de transformar el mercado
bursétil en un entorno més eficiente e inclusivo, su adopcion exitosa exige una integracion responsable
y una supervision regulatoria solida [4].

1.4 Estructura del documento

El presente Trabajo de Fin de Méster se organiza en secciones que abarcan desde los fundamentos
tedricos hasta la aplicacion practica y las conclusiones finales.

e Seccidn 1 - Introduccion y objetivos: Expone el contexto general de la Industria 4.0 y la
relevancia de la prediccion de series temporales en entornos industriales y financieros.
Presenta los objetivos del trabajo, el alcance de la investigacion y los principales desafios
actuales en la aplicacion de la inteligencia artificial al analisis de datos bursatiles.

e Seccidon 2 — Fundamentos de series temporales y prediccion: Introduce los conceptos
basicos sobre series temporales, sus caracteristicas fundamentales (como estacionariedad,
autocorrelacion y estacionalidad) y los principales retos asociados a su analisis,
estableciendo la base conceptual necesaria para los modelos posteriores.

e Seccién 3 — Métodos de prediccion: teoria y aplicacion: Describe los principales
enfoques tedricos empleados en la prediccion temporal. Se analizan los modelos
estadisticos clasicos (AR, MA, ARMA, ARIMA, ARIMAX, SARIMAX) y su formulacion
matematica, sentando las bases para su comparacién con técnicas méas avanzadas.

e Seccidn 4 — Obtencion y preparacion de los datos: Detalla el proceso de recopilacion,
limpieza y transformacion de los datos bursétiles utilizados en el estudio. Explica las
fuentes de informacion, la construccion de indicadores técnicos y los metodos de
normalizacion aplicados antes del modelado.

e Seccién 5 — Metodologia de evaluacion de modelos y estrategias: Define los criterios de
evaluacion empleados para medir el rendimiento de los modelos predictivos. Incluye
métricas como MAE, MAPE, precision, recall y F1-score, asi como el disefio de estrategias
de inversién basadas en las predicciones.

e Seccibn 6 — Modelados predictivos: implementacion y resultados: Presenta la
implementacion préactica de los modelos desarrollados. Se incluyen los resultados
obtenidos con los modelos estadisticos, de aprendizaje automético (Random Forest,
XGBoost, LightGBM) y de aprendizaje profundo (RNN, LSTM, GRU).

e Seccion 7 — Discusién y andlisis comparativo con Data Science: Realiza un analisis
comparativo entre los diferentes modelos, pardmetros e indicadores. Se estudian
correlaciones, comportamientos de entrenamiento y sensibilidad de los modelos frente a
distintas configuraciones.
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Seccién 8 — Backtesting y evaluacion de estrategias de inversion: Aplica los modelos
desarrollados a datos historicos para evaluar su viabilidad en estrategias reales de
inversion. Analiza la rentabilidad y el riesgo, validando la efectividad de las predicciones
mediante simulaciones retrospectivas.

Seccion 9 — Conclusiones y lineas futuras de investigacion: Resume los principales
hallazgos del trabajo, identifica las fortalezas y limitaciones de cada enfoque y propone
futuras lineas de investigacion, como la integracién de CNNs o Transformers en el anlisis
de series temporales financieras.
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2 FUNDAMENTOS DE SERIES TEMPORALES Y PREDICCION

2.1 Introduccidn a Series Temporales

La prediccion del futuro ha sido una inquietud constante para la humanidad desde tiempos
antiguos, como lo demuestran registros histéricos de las primeras civilizaciones. Esta fascinacion surge
de la necesidad de anticiparse en contextos marcados por la incertidumbre, donde prever lo que vendra
puede ofrecer ventajas cruciales.

En la actualidad, la prediccion de series temporales se ha consolidado como una herramienta clave
en numerosas disciplinas como la ciencia, la ingenieria, la economia, la sociologia o la medicina. La
posibilidad de anticipar la evolucion de determinados indicadores tiene un impacto profundo en
diversos ambitos de la vida cotidiana, desde la gestién econdmica y la seguridad publica hasta la
prevision de fendmenos climaticos extremos.

Aunque estas técnicas ya se aplican con éxito en sectores como la economia o la meteorologia,
todavia existen areas donde su potencial no ha sido plenamente explotado. Tal es el caso de los campos
que trabajan con datos geotécnicos y estructurales, donde la aplicacion de modelos de series
temporales puede representar un gran avance para la investigacion, el monitoreo y la toma de
decisiones. Su uso permitiria mejorar la seguridad, optimizar operaciones y facilitar una asignacion
mas eficiente de recursos en proyectos de ingenieria y construccion [5].

Una serie temporal es una sucesion de N observaciones (datos) dispuestas de forma cronologica y
espaciadas de manera regular en el tiempo. Estas observaciones pueden referirse a una Unica
caracteristica (Io que se conoce como serie univariante o escalar) o a mdltiples caracteristicas
simultaneamente (denominada serie multivariante o vectorial) de una misma unidad analizada en
distintos momentos [6].

El analisis de datos orientados en el tiempo y la prediccion de valores futuros en una serie
temporal son algunos de los desafios mas relevantes que enfrentan los analistas en numerosos campos,
que van desde las finanzas y la economia, hasta la gestion de operaciones productivas, el analisis de
politicas sociales y politicas publicas, o la evaluacion del impacto humano y de las decisiones
gubernamentales sobre el medio ambiente.

Por ello, existe un amplio abanico de profesionales (en areas como finanzas, economia, ciencias,
ingenieria, estadistica y politicas publicas) que necesitan comprender los conceptos fundamentales del
analisis y la prediccion de series temporales. Lamentablemente, la mayoria de los libros introductorios
de estadistica o gestion operativa dedican muy poco espacio (cuando lo hacen) al tratamiento de datos
temporales y ofrecen escasa orientacion sobre como realizar predicciones.
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Una prediccidn es una estimacién sobre uno o varios eventos futuros. Como sefial6 en su momento
Niels Bohr, hacer buenas predicciones no siempre es tarea facil.

La prediccion es un problema central en maltiples disciplinas, incluyendo el mundo empresarial e
industrial, la administracion publica, la economia, las ciencias ambientales, la medicina, las ciencias
sociales, la politica y las finanzas. Los problemas de prediccion suelen clasificarse segun el horizonte
temporal en tres categorias: corto plazo, medio plazo y largo plazo.

Las predicciones a corto plazo buscan anticipar eventos que ocurriran en los préximos dias,
semanas 0 pocos meses. Los de medio plazo suelen abarcar entre uno y dos afios, mientras que los de
largo plazo pueden proyectarse a varios afos vista. Las predicciones de corto y medio plazo son
esenciales en tareas como la planificacion operativa, la elaboracion de presupuestos o la seleccion de
proyectos de I+D. Por otro lado, las predicciones a largo plazo son fundamentales para la planificacién
estratégica.

En general, las predicciones de corto y medio plazo se basan en identificar, modelar y extrapolar
patrones a partir de datos historicos. Dado que estos datos suelen mostrar cierta inercia (es decir,
tienden a evolucionar de forma gradual), los métodos estadisticos resultan especialmente eficaces en
este contexto.

La mayoria de los problemas de prediccion se apoyan en datos recogidos en forma de series
temporales, es decir, secuencias cronoldgicas de observaciones sobre una determinada variable de
interés [7].

En el contexto del analisis de series temporales, es importante distinguir entre prediccion
(prediction) y prondstico (forecasting):

e La prediccion se refiere a la estimacién de valores pasados o presentes desconocidos
dentro de los datos disponibles, por ejemplo, durante la fase de validacién del modelo
utilizando subconjuntos de datos historicos.

e EIl prondstico implica proyectar valores hacia el futuro, es decir, estimar observaciones
aun no ocurridas, basandose en patrones aprendidos por el modelo.

Mientras que la prediccidn sirve para evaluar la capacidad del modelo de generalizar, el pronéstico
representa su aplicacion practica en escenarios reales.

No obstante, en este trabajo se empleard mayoritariamente el término "prediccién™ por simplicidad
terminologica, ya que la distincidén entre ambos conceptos no afecta de forma significativa al objetivo
ni a la interpretacion de los resultados.

2.2 Caracteristicas fundamentales de las series temporales

Las caracteristicas fundamentales de una serie temporal permiten describir su comportamiento y
facilitan su modelado. El analisis conjunto de estas propiedades es esencial para seleccionar técnicas
de prediccion adecuadas y mejorar la precision de los modelos.

e Ruido blanco: EIl ruido blanco es Unico dentro de las series temporales porque es
completamente aleatorio y carece de cualquier estructura. A diferencia de otras series que
pueden mostrar tendencias, ciclos o autocorrelacién, el ruido blanco es impredecible y
presenta un comportamiento caotico [8]. La falta de autocorrelacion en el ruido blanco va a
implicar que no hay una relacion clara entre valores pasados y presentes, por tanto, el ruido
blanco va a ser una secuencia de valores aleatorios.

e Caminata aleatoria (Random walk): Una caminata aleatoria es un tipo de serie temporal
en el que el valor actual es igual al valor previo mas un cambio aleatorio hacia arriba o
hacia abajo. De manera mas formal, se puede definir segun la Ecuacion 1, donde x, es el
periodo actual, x,_4 el periodo anterior y &, el residuo aleatorio [9]:
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X = Xpq T & 1)

Por lo que los residuos son ruido blanco y no se pueden predecir, y esto sugiere que las
mejores estimaciones para los valores de hoy seran los valores de ayer de la serie temporal.
En general, si una serie temporal se asemeja a una caminata aleatoria, los valores de la serie
temporal no pueden predecirse con gran precision.

Estacionariedad: Una serie temporal es estacionaria cuando es estable a lo largo del
tiempo, es decir, cuando la media y la varianza son constantes en el tiempo, ademas, no
presenta tendencia. Por lo que una serie no estacionaria serd aquella en la que su
tendencia y/o variabilidad cambian en el tiempo. Los cambios en la media determinan una
tendencia a crecer o decrecer a largo plazo, por lo que no oscilaria alrededor de un valor
constante (que es la media) [10]. En la Figura 1 se muestra diferentes ejemplos gréficos de
la estacionariedad:

744

Estacionaria No estacionaria
(media no constanste)

W

No estacionaria No estacionaria
Vvarianza no constante)

> »
»

Figura 1 Ejemplos graficos de estacionariedad [11]

Si en una serie estacionaria obtenemos 2 secuencias de datos consecutivos, con la misma
cantidad de datos, aunque con el punto inicial diferentes, estas 2 secuencias de datos
tendran covarianzas iguales, por lo que esta serie deberia Ilamarse débilmente
estacionaria o estacionaria en covarianza, tal y como se muestra en la Figura 2 [12]:
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Figura 2 Estacionariedad en forma débil

Estacionalidad: Una serie temporal se considera estacional cuando los eventos que
ocurren en ella se repiten en intervalos regulares de tiempo. Es decir, patrones que se
presentan cada dia a la misma hora, o cada afio en un mes especifico. La estacionalidad es
facil de entender: ciertos productos tienen mas ventas en épocas especificas, como helados
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en verano o ropa de abrigo en invierno, como se puede mostrar graficamente en la Figura 3
[13].
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Figura 3 Ventas de helados en funcién de los meses [13]

e Autocorrelacion: La autocorrelacion en una serie temporal es la relacion que existe entre
los valores de la misma variable en diferentes momentos, de modo que un valor en el
tiempo t esta influido por valores anteriores, como t-1, t-2, etc. Este vinculo indica que las
observaciones no son independientes y que datos cercanos en el tiempo tienden a
parecerse. En muchos analisis, basta con medir la autocorrelacion de retardo uno para
detectar esta dependencia [14]. Si solo queremos determinar la relacion directa entre la
serie de tiempo y su version retrasada, necesitamos calcular la autocorrelacion parcial. La
funcion de autocorrelacion parcial es una medida de la correlacion entre observaciones de
una serie de tiempo que se encuentran separadas por k unidades de tiempo (yt Yy Ytk),
después de ajustarse para la presencia de los demas términos de desfase mas corto (yt1, Yt-2,

oy Yik-1) [15].

2.3 Desafios de las series temporales

El anlisis de series temporales es una herramienta poderosa utilizada para anticipar patrones y
comportamientos futuros a partir de datos historicos. No obstante, como ocurre con cualquier técnica
analitica, presenta ciertas dificultades y limitaciones que deben ser consideradas. En esta seccion, se
abordan algunos de los principales retos que enfrentan los analistas al aplicar este enfoque con fines

predictivos:

No estacionariedad: Uno de los supuestos clave en el andlisis de series temporales es la
estacionariedad, es decir, que las propiedades estadisticas de la serie (como la media y la
varianza) se mantienen constantes a lo largo del tiempo. Sin embargo, los datos reales
normalmente presentan no estacionariedad, lo que complica la aplicacion de modelos clasicos.
En muchos escenarios del mundo real, los datos suelen mostrar tendencias, estacionalidades u
otras formas de comportamiento no estacionario. Para abordar este problema, se recurre a
técnicas como la diferenciacion, la transformacion logaritmica o la eliminacién de tendencias,
aunque su efectividad puede variar segun el caso. Ejemplo: Si analizamos las ventas mensuales
de una cadena minorista y observamos una tendencia creciente sostenida, los datos no son
estacionarios. En tales situaciones, puede ser necesario transformar la serie 0 emplear modelos
mas sofisticados que toleren dicha tendencia. Otro ejemplo es el analisis de precios de acciones
que, debido a una tendencia prolongada al alza o baja, requieren transformacion para ser

modelados de forma efectiva.
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Datos faltantes: Las series temporales con frecuencia presentan valores faltantes, lo cual puede
dificultar el andlisis. Estas ausencias pueden deberse a errores de medicién, problemas
técnicos, fallos en sensores o simplemente a la falta de recoleccion de datos en ciertos
momentos. Tratar con valores ausentes requiere precaucion, ya que puede afectar
significativamente la precision de los modelos. Entre las técnicas mas utilizadas para
imputacién se encuentran: el llenado hacia adelante o hacia atras, la media, la interpolacion y
métodos mas avanzados como imputaciones multiples. Ejemplo: Si en una serie diaria de
temperatura faltan varios dias por errores en los sensores, el modelo puede perder precision si
no se imputan o corrigen esos valores ausentes adecuadamente.

No estacionalidad o tendencia: Las series temporales suelen contener patrones estacionales y
tendencias de largo plazo que deben ser correctamente identificados y modelados. La
estacionalidad se refiere a fluctuaciones periddicas previsibles (por ejemplo, mensuales o
anuales), mientras que la tendencia refleja una direccion general creciente o decreciente a lo
largo del tiempo. Ignorar estos componentes puede llevar a predicciones inexactas. Ejemplo:
En una serie sobre reservas hoteleras, si hay un aumento recurrente en verano y una caida en
invierno, es esencial modelar esa estacionalidad para obtener predicciones realistas. Para tratar
estos patrones se puede recurrir a técnicas de descomposicién estacional, ajuste estacional u
otros métodos especializados.

Valores atipicos y anomalias: Las series temporales estan expuestas a la presencia de valores
extremos que se desvian notablemente del patron general. Estos outliers pueden distorsionar la
estructura estadistica del conjunto de datos y comprometer la precisién de los modelos. Es
crucial detectarlos adecuadamente e interpretar si se trata de errores o de eventos significativos.
Ejemplo: Un pico inusual en el precio de una accion debido a una noticia inesperada puede
actuar como valor atipico. Si el modelo no lo considera, las predicciones resultantes pueden ser
erroneas. Existen diversas estrategias para tratar estas observaciones, incluyendo pruebas
estadisticas, inspeccion visual o algoritmos especificos de deteccion.

Sobreajuste (overfitting): Esta limitacion ocurre cuando un modelo se ajusta demasiado a los
datos histdricos, capturando incluso el ruido y las fluctuaciones aleatorias. Aunque el modelo
puede mostrar un excelente desempefio sobre los datos de entrenamiento, su capacidad de
generalizar a nuevos datos se ve afectada. Para evitarlo, se pueden aplicar técnicas de
regularizacion, reducir la complejidad del modelo o utilizar conjuntos de validacion adecuados
para evaluar su rendimiento real. Ejemplo: Un modelo que aprende perfectamente los precios
diarios de una accion durante un mes puede fallar al predecir el mes siguiente porque se ha
ajustado demasiado a los datos pasados, incluyendo el ruido.

Longitud de los datos: La cantidad de datos disponibles es un factor critico en el analisis de
series temporales. Series muy cortas pueden dificultar la deteccion de patrones estacionales o la
validacion del modelo, mientras que series excesivamente largas pueden aumentar la
complejidad computacional o requerir técnicas especificas para segmentacion o resumen de
datos. Es importante encontrar un equilibrio entre longitud y calidad de los datos para lograr
resultados confiables. Ejemplo: Si solo se cuenta con tres meses de datos para predecir el
comportamiento anual de ventas, el modelo no podra capturar patrones estacionales
importantes y sus resultados seran poco fiables.

Si bien el analisis de series temporales es una metodologia muy Util para prever comportamientos
futuros, es imprescindible reconocer y gestionar adecuadamente sus limitaciones. Problemas como la
no estacionariedad, la presencia de tendencias y la estacionalidad, la presencia de valores atipicos o
anomalias, los datos faltantes, el riesgo de sobreajuste y la limitacion en la longitud de las
observaciones, pueden comprometer la validez de los resultados. La aplicacion de técnicas adecuadas
para abordar estos retos puede mejorar significativamente la calidad de los pronosticos y fortalecer la
toma de decisiones basada en datos [16].

17



RUBEN PALACIOS SANCHEZ

18



PREDICCION DE SERIES TEMPORALES UTILIZANDO INTELIGENCIA ARTIFICIAL:
DESDE MODELOS CLASICOS HASTA REDES NEURONALES RECURRENTES

3 METODOS DE PREDICCION: TEORIA Y APLICACION

3.1 Introduccién a modelos predictivos

Cuando analizamos una serie temporal, lo que realmente nos interesa es poder mirar hacia adelante
y predecir el futuro. Para eso, se usan los datos que ya se tienen, tratando de encontrar un modelo que
encaje bien con ellos. Ese modelo sera como una herramienta que, entendiendo el comportamiento
pasado, nos ayude a estimar valores futuros. Pero para que funcione, necesitamos conocer bien la serie:
si tiene tendencias, si sigue un patron que se repite o si cambia mucho de un momento a otro. Sin ese
analisis previo, corremos el riesgo de elegir un modelo equivocado y obtener predicciones poco Utiles.

También es muy importante la calidad de la informacion que usamos. No se trata solo de tener
muchos datos, sino de que sean correctos y representen bien la realidad. Con datos limpios y bien
organizados, es mucho mas facil encontrar un modelo que realmente funcione, ya sea uno sencillo o
algo mas avanzado. Cuantos mas detalles tengamos sobre la serie y su contexto, mejores seran las
predicciones y mas confianza tendremos para tomar decisiones basadas en ellas.

3.2 Modelos estadisticos tradicionales
3.2.1 Modelo AR: Autorregresivo

En series temporales a menudo se observan similitudes entre valores pasados y valores presentes,
esto se debe a que se encuentra una correlacion dentro de dichos datos.

La autocorrelacion describe la relacion entre una variable consigo misma, y nos va a definir el
Ilamado modelo autorregresivo (AR).

Un modelo AR es una herramienta estadistica utilizada en el analisis de series temporales que
aprovecha los valores pasados para estimar valores futuros. En esencia, describe el valor presente de la
serie como una combinacion lineal de ciertas observaciones anteriores, intentando asi reflejar la
relacion que existe entre los datos actuales y los pasados, tal y como se muestra en la Ecuacién 2,
donde x; es el periodo actual, x,_; el periodo anterior, ¢ una constante, ¢ el coeficiente que el modelo
aprende de los datos y &, un residuo aleatorio, ademas, | ¢ |<1:

X = €+ @Q1.X¢_1 + & 2)

En cuanto al residuo, significa que generalmente van a ser diferencias impredecibles, y no se
tienen en cuenta, son impredecibles (es la diferencia entre nuestra prediccion y el valor correcto).
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Para un modelo AR de orden n, su férmula seria como se muestra en la Ecuacién 3 :
AR(N) = c+ @1 X1+ Q2. Xt 2+ + Q- Xe_pn + & 3)

Si se retrocede demasiado se puede estar recogiendo ruido que ya no es relevante para el término
de la prediccion real, ya que mas coeficientes habra que estimar, siendo el modelo mas complejo y con
mas posibilidades de que haya coeficientes no significativos [17].

3.2.2 Modelo MA: Medias Moviles

Un método para identificar la tendencia subyacente en un conjunto de datos (suavizando los picos
y valles) es el modelo de medias moviles.

Una media movil consiste en una secuencia de promedios calculados a partir de datos historicos.
Se pueden obtener para distintos intervalos de tiempo, como un promedio movil de tres meses, de siete
dias o de cuatro trimestres. El procedimiento basico de calculo es el mismo en todos los casos [18].

El modelo de medias mdviles (MA) es un enfoque estadistico utilizado para modelar y pronosticar
datos de series temporales. Suponer este modelo implica asumir que el valor actual de la serie depende
de forma lineal tanto de las perturbaciones aleatorias presentes como de las ocurridas en el pasado. A
diferencia de los modelos autorregresivos (AR), que utilizan valores pasados de la propia serie, los
modelos MA se basan en errores pasados, tal y como se muestra en la Ecuacion 4, donde x, es el
periodo actual, &, el residuo en el periodo actual, €,_4 el residuo en el periodo anterior, ¢ una constante
y 6 el coeficiente que el modelo aprende de los datos, ademas, | 6 |< 1:

x;=Cc+0,.5 1+¢& (€))

En un modelo MA(Qq), el pardmetro ‘q’ indica el numero de términos de error rezagados que se
consideran en la ecuacion del modelo. Al incorporar errores de pasos de tiempo anteriores, los
modelos MA(q) ayudan a suavizar las irregularidades en los datos y ofrecen una mejor comprension de
las tendencias subyacentes.

La forma general de un modelo MA(q) se expresa como se muestra en la Ecuacion 5 [19]:
MA(Q) = €+ @P1.X 1 +01.&_1+02.6_ 5+ +0585_4+& (5)

Se van a ir a ir generando residuos ‘&', que se convertiran en una nueva variable, y los tendremos
para cualquier periodo.

3.2.3 Modelo ARMA: Autorregresivo de Medias Moviles

Un modelo Autorregresivo de Media Mévil (ARMA) combina las caracteristicas de los modelos
AR y MA para representar de manera mas completa la dinamica de una serie temporal. De forma
general, un modelo ARMA(p, g) se expresa como se muestra en la Ecuacion 6, donde x¢, X;_; son los
valores del periodo actual y periodo anterior, &, &_4 son los errores del periodo actual y periodo
anterior, ¢, representa qué parte de los valores del periodo anterior es relevante para explicar el actual,
0, representa qué parte de los errores del periodo anterior es relevante para explicar el actual y c es
una constante, ademas, | @ |[<1y | @ |<1:

ARMA(p,q) = ¢+ @1. X1+ . +@Qp. X +01.8_1...104.8_4 + & (6)

Se denomina ARMA (p, q), donde ‘p’ representa los términos autorregresivos y ‘q’ los terminos
de media movil. Por lo tanto, el modelo tiene en cuenta tanto los valores de periodos anteriores como
los residuos de esos mismos periodos, combinando ambas fuentes de informacion para describir mejor
la serie temporal. EI modelo ARMA no funciona para series no estacionarias porque asume que las
propiedades estadisticas, como la media y la varianza, permanecen constantes en el tiempo [20].
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3.2.4 Modelo ARIMA: Autorregresivo Integrado de Medias Moviles

ARIMA son las siglas de Autoregressive Integrated Moving Average (media movil integrada
autorregresiva) y es una técnica utilizada para el andlisis de series temporales y la estimacion de
valores futuros [21].

Se aplicara el método ARIMA si los datos de la serie temporal no son estacionarios. Como ya se
explico al previamente, se conocen los conceptos de autorregresién y medias moviles. La “I” en
ARIMA significa “Integrado” y hace referencia al proceso de hacer la diferencia de los datos no
estacionarios un cierto nimero de veces (d) para lograr que se vuelvan estacionarios. De esta forma, es
posible transformar datos no estacionarios en datos estacionarios, facilitando su analisis.

Esta parte integrada del modelo explica el nimero de diferencias no estacionarias que debemos
examinar para establecer estacionariedad. Va a transformar los datos para que sean estacionarios, ya
que el modelo ARMA no funciona bien para datos no estacionarios.

Para el modelo ARIMA, lo importante va a ser la diferencia entre los valores en el periodo ‘t’ y el
anterior que le precede. Basicamente, estima los saltos entre los valores, tal y como se muestra en la
Figura 4:

Xt
¢ AXpiq
Xe—1 Ax, ®
® ' Xt+1

Figura 4 Saltos entre los valores de la serie temporal

En cada paso va a estimar los saltos entre los valores. En cierto sentido supone una especie de
elemento aleatorio para el conjunto de datos, que modela las diferencias de un periodo al siguiente, en
lugar de los valores por si mismo. Entonces, para el modelo, los datos van a ser las diferencias de un
periodo a otro Ax;, Ax;_q...

El propdsito es garantizar la estacionariedad, sin importar qué tipo de datos son los subyacentes,
integrando ‘d’ veces la serie temporal para construir una nueva serie temporal y luego ajustarla con un
modelo ARMA(p,q). Por lo que el método ARIMA, realmente es un ARMA aplicado a una nueva
serie temporal que ha sido obtenida transformando o integrando la serie de tiempo original.

La ecuacion de un modelo simple ARIMA(1,1,1) se muestra en la Ecuacion 7, donde x;, X(_; Son
los valores del periodo actual y periodo anterior, &, &._4 son los errores del periodo actual y periodo
anterior, ¢4 representa qué parte de los valores del periodo anterior es relevante para explicar el actual,
6, representa qué parte de los errores del periodo anterior es relevante para explicar el actual, ¢ es una
constante y A,=x.-X;_, €s la disparidad entre valores en periodos consecutivos, ademas, |¢@ |<1y | 0
|<1::

Axy = ¢+ @1.Ax_1 +01.8_1 + & @)

Por lo que el modelo ARIMA(p,d,q) es un ARMA(p,q) para una nueva serie temporal (que ahora
es estacionaria) generada mediante integracion.

Si solo hay 1 integracion, es decir, si el orden de integracion en ARIMA es 1 (ARIMA(p,1,9)), la
nueva serie temporal representa las diferencias entre los valores. Si hay 2 integraciones
(ARIMA(p,2,q)), la nueva serie temporal seria las diferencias entre la serie de diferencias entre los
valores, y a esta nueva serie temporal se le aplicaria el modelo ARMA(p,q).
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Por lo que un modelo ARIMA(p,2,q) sobre los valores es lo mismo que un ARIMA(p,1,q) sobre la
diferencia entre los valores.

La generalizacion del modelo ARIMA(p, d, g), expresado en la Ecuacion 8, donde si d = 1: A;=x,-
Xe—1 Y SI d = 2: A;=Xx-X,_2, permite extender la formulacion basica de ARIMA(1, 1, 1) a un nimero
cualquiera de términos autorregresivos y de media mdvil, asi como a un grado de integracion ‘d’
determinado. De esta forma, la expresion resultante combina en una sola ecuacién los efectos de la
autorregresion, la media movil y la integracion, capturando con mayor flexibilidad la dinamica de la
serie temporal:

ARIMA(p,d,q) = ¢+ @1.0dx,_q+...+@p.0dx;_ +01. 81 .. +0. 84+ & (8)

Es importante saber que en cada integracion se va a perder una observacion, es decir, si se hace
mas de una integracion, se perderian varias observaciones, porque al tratar con valores integrados,
como se tienen que coger valores pasados y hacer esos calculos, se va a perder informacion, siendo
esto inevitable.

Por ejemplo, si se va a hacer una integracion teniendo el dia 1, dia 2, dia 3, etc..., que son nuestros
datos originales, si se va a hacer una integracion para el primer dia, se consideraria el dia anterior para
considerar esa integracion, pero como no hay dia anterior porque ese es el primer dia de los datos,
entonces el resultado de esa primera integracion ya le faltaria el dato el primer dia. Para el dia 2 y el
dia 3 si, porque para el dia 2 si se tiene el dia anterior, que es el dia 1, y para el dia 3 se tiene el dia 2,
que es el dia anterior, pudiéndose calcular. Por lo que el dia 1 se tiene un valor faltante, y si hiciéramos
otra integracion, ser perderia el dia 2, perdiendo un valor mas por cada integracion al principio de la
serie [22].

3.2.5 Modelos ARMAX y ARIMAX: ARMA y ARIMA con variables exdgenas

El modelo ARIMAX, cuyas siglas corresponden a AutoRegressive Integrated Moving Average
with eXogenous inputs (Media Mavil Integrada Autorregresiva con entradas exogenas), es una version
avanzada del modelo ARIMA.. Su principal diferencia radica en que incorpora variables exogenas, es
decir, factores externos que pueden influir en la serie temporal analizada. Al integrar esta informacion
adicional, el modelo puede aprovechar mas contexto y, con ello, mejorar de forma significativa la
precision de las predicciones.

La ecuacion del modelo ARMAX se muestra en la Ecuacion 9, donde B.Y son las variables
exogenas:

ARMAX(p,q) = c+B.Y + Q1. X 1+...+@p. X+ 01.81 .. +04.8_ 4+ & )

La ecuacion del modelo ARIMAX se muestra en la Ecuacion 10 donde B.Y son las variables
exogenas:

ARIMAX(p,d,q) = ¢+ B.Y + @1.Adx,_1+...+@p.Adx,_ + 01.8_1 ... 104.8_4 + & (10)

Las variables exdgenas son predictores o factores externos que no forman parte directa de la serie
temporal, pero que pueden influir de manera importante en ella. Al incluir estas variables, los modelos
ARMAX y ARIMAX logran un analisis mas completo y una capacidad de prediccion mas precisa
[23].

3.2.6 Modelo SARIMAX: ARIMAX con componente estacional

Entre los diferentes enfoques disponibles, el modelo SARIMAX (Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average con variables exdgenas) destaca como una herramienta potente para
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modelar y predecir tanto las tendencias como las variaciones estacionales en datos temporales,
incorporando ademas variables externas al andlisis para mejorar la precision de las predicciones.

Todos los modelos que se han visto hasta ahora van a tener un equivalente estacional: SAR, SMA,
SARMA, SARIMA, SARIMAX. La ‘S’ que se esta agregando para representar el aspecto estacional.

Tal y como se expuso previamente, la estacionalidad ocurre cuando ciertos patrones aparecen
periédicamente, tal y como se muestra en la Figura 5:

ANAAS,

Figura 5 “Snowboarding” en Google Trends

Por lo tanto, un modelo simple autorregresivo (AR) no describira bien estos datos. Si se observa la
ecuacion del modelo AR de orden 1 (x; = ¢ + ¢,.x:_1 + &), con x;_; solo se estd considerando el
valor del periodo anterior para estimar el periodo actual, por lo que, si tenemos una frecuencia mensual
por ejemplo, donde se observa un pico y un valle en ciertos meses como puede ser diciembre en el
ejemplo de la Figura 5, esos valores estarian estimados solo a partir de noviembre, que es el periodo
anterior, infraestimando lo que va a haber en diciembre. Por otro lado, los valores de febrero podrian
estar sobreestimandose en base a los valores de enero (ya que hay muchas mas bldsquedas en enero que
en febrero normalmente).

En este caso se necesitaria incluir a los valores registrados durante el periodo en el que se suele
hacer ese deporte anterior al periodo presente. Eso significa no coger solo el mes anterior, sino
incorporar esos meses de invierno del afio anterior, o de afos anteriores.

Es como tener una serie de tiempo que se extiende mas en el pasado que la original, es decir, la
serie de tiempo original contiene valores separados por 1 mes, mientras que la estacional, contendra
valores entre 12 meses atras incluso 24 meses atras, tal y como se muestra en la Ecuacién 11.:

xt =c+ (pl.xt_l + <b1.xt_12 + ¢2.xt_24 + St (11)

Si el enfoque parte de medias maviles, es decir de los errores, en este caso habria que incluir los
errores de esos periodos atras, tal y como se muestra en la Ecuacion 12:

xt =c+ 01. st—l + @1. 8:—12 + 02. 8t—24 + gt (12)
El modelo SARIMAX tendria los siguiente parametros: (p,d,q)(P,D,Q,s), siendo:

e (p,d,q): Ordenes no estacionales.
e (P,D,Q,s): Ordenes estacionales.
e P,D,Q: Variaciones estacionales de (p,d,q).
e s: Pardmetro estacional.
El parametro estacional ‘s’ va a ser una cantidad de periodos que tienen que pasar para que la
tendencia reaparezca. Por ejemplo, si la frecuencia de los datos son horas, y hay un patron que se
repite todos los dias, tendriamos s=24. Si s=1, cada periodo es su propio ciclo, por lo tanto, se
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supondra que no hay estacionalidad. Por lo que si s=1, no se esta agregando el componente de
estacionalidad al modelo, y el patrén seria simplemente autocorrelacion.

Si tenemos que implementar por ejemplo el modelo SARIMAX(1,0,2)(2,0,1,5), donde se ha
quitado la parte de integracion con d=0 y D=0 y sin tener en cuenta variables exdgenas (seria un
modelo SARMA), la ecuacién quedaria como se muestra en la Ecuacion 13, donde
Dy (X5t P1- X))t Po. (Xi_10F@P1- X¢_11) €S la componente AR, O4. (&g;_5101.&;_¢ + 0,.&;_7) €S
la componente MA, (x,_<+¢1.x,_¢) representa 1 retraso en AR(1,0,2) con estacionalidad 5 (2,0,1,5),
@, es el segundo coeficiente en AR(2,0,1,5), (x;_10+¢1-X:—11) representa estacionalidad 5 (2,0,1,5),
por lo que se le resta 5 a x;_s, @4 es el primer coeficiente de MA(2,0,1,5) y (g;_5+01.&;_¢ + 05.&;_7)
representa 2 retrasos en MA (1,0,2):

X =CH@1.X1+01.8 1 +03.8 27P1. (X 5+@1. X 6)F Po. (Xp—10tP1. Xp-11)* O1. (8, 5101. 8, 6 + 05. 8, 7) +& (13)

Aunque en este caso se ha presentado un modelo sin integracion ni variables exdgenas, la misma
estructura puede ampliarse para incluir estos elementos cuando la naturaleza de la serie lo requiera. De
esta forma, es posible adaptar el modelo para trabajar con datos no estacionarios mediante la
integracidn, asi como incorporar factores externos que puedan influir en la serie temporal, aumentando
su capacidad de analisis y prediccion en muchos casos [24].

3.3 Modelos de aprendizaje automatico

3.3.1 Introduccidn al aprendizaje supervisado en series temporales

La Inteligencia Artificial (IA) ha incrementado su relevancia en el panorama empresarial actual
gracias a la integracion de capacidades en maquinas. La IA describe la inteligencia demostrada por las
maquinas, en contraste con la inteligencia natural presente en los seres vivos.

Hoy en dia, la IA es ampliamente conocida gracias a las técnicas de Aprendizaje Automatico
(Machine Learning, ML). En este campo, el rendimiento de una méaquina depende directamente de su
capacidad de aprendizaje; por lo tanto, mejorar su desempefio esta siempre ligado a perfeccionar su
forma de aprender. Estos comportamientos de aprendizaje se inspiran en el conocimiento derivado de
la inteligencia de los organismos vivos.

En el camino hacia el éxito del aprendizaje automatico, el dato es el recurso esencial. EI ML
destaca por su implementacidn a través de tres enfoques de aprendizaje: supervisado, no supervisado
y por refuerzo.

e En el aprendizaje supervisado, se busca encontrar la relacion entre variables independientes
(atributos de entrada) y variables dependientes (atributos objetivo o de salida).

e En el aprendizaje no supervisado, a diferencia del supervisado, el objetivo es formar grupos o

clusteres a partir de los datos, sin conocer de antemano las etiquetas.

o EIl aprendizaje por refuerzo se basa en un sistema de recompensas o retroalimentacion para

guiar el comportamiento del modelo.

En el contexto de este trabajo, orientado a la prediccion de precios bursatiles, el enfoque de mayor
interés serd el aprendizaje supervisado. Este método permite utilizar datos histéricos (como precios
pasados, volumenes de negociacién e indicadores técnicos) para entrenar modelos capaces de estimar
valores futuros. La razén de esta eleccidn radica en que el aprendizaje supervisado trabaja con pares de
entrada-salida conocidos, lo que facilita la identificacion de relaciones entre variables pasadas y el
comportamiento futuro del activo, incrementando asi el potencial predictivo del modelo [25].

En el aprendizaje supervisado, se construye un conjunto de entrenamiento de observaciones T =
(x;, ¥y coni=1,...,Ni = 1. Los valores de entrada observados (x;,y;) se introducen también en un

sistema, conocido como algoritmo de aprendizaje, el cual produce salidas f(x;) en respuesta a dichas
entradas.
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Este algoritmo tiene la capacidad de ajustar su relacion entrada/salida en funcion de las diferencias
y; — f(x;) entre las salidas reales y las generadas por el modelo.

Al finalizar el proceso de entrenamiento, se espera que las salidas producidas por el sistema y las
reales sean lo suficientemente similares como para resultar Utiles ante cualquier conjunto de entradas
que probablemente se presenten en la préactica [26].

En el aprendizaje supervisado, los algoritmos entrenan un modelo para detectar patrones en un
conjunto de datos que cuenta con caracteristicas (features) y etiquetas (labels). Una vez entrenado, el
modelo puede predecir las etiquetas de nuevos datos a partir de sus caracteristicas, tal y como se
muestra en la Figura 6 [27]:

Data Build Model
l F(X1, X2)=Y
Ry N
Features
: Predict

New Data Use Model

Figura 6 Etiquetado de datos con aprendizaje supervisado [27]

3.3.2 Arbol de decisiones

Un arbol de decisiones se trata de un diagrama de flujo que empieza con una idea principal y luego
se ramifica segun las consecuencias de las decisiones. Se denomina “arbol de decisiones” por su
semejanza con un arbol con muchas ramas.

Este método se usa para realizar un analisis que consiste en delinear de forma grafica los posibles
resultados, costes y consecuencias de una decision compleja. Se puede usar un arbol de decisiones para
calcular el valor esperado de cada resultado en funcion de las decisiones tomadas y sus respectivas
consecuencias. Luego, se pueden comparar los diferentes resultados para determinar rapidamente cuél
serd el mejor plan de accion. También se puede usar un arbol de decisiones para resolver problemas,
gestionar costes e identificar oportunidades.

En este método se suelen utilizar los siguientes términos:

« Ramificaciones alternativas: son lineas que se desprenden de una decision. Cada rama indica

un posible resultado o decision que se deriva de la decision inicial.

e Nodos de decision: indican una decision que se esta tomando en el arbol. Todos los arboles de

decisiones comienzan con un nodo de decision.

e Nodos de oportunidad: muestran varios resultados posibles.

« Nodos terminales o finales: indican el resultado final de una decision.

En un diagrama de arbol de decisiones se combinan estos simbolos con notas que detallan cada
decision y sus posibles resultados, asi como cualquier dato relevante para explicar las ganancias o las
pérdidas. Se puede dibujar el arbol de decisiones de forma manual o se puede usar una herramienta de
diagrama de flujo para crearlo digitalmente [28].

El arbol de decisiones construye un modelo que predice la etiqueta evaluando una secuencia de
reglas del tipo “si (condicion), entonces (accién); de lo contrario (accidn alternativa)” sobre las
caracteristicas, buscando el menor nimero de reglas para maximizar la probabilidad de acierto. Pueden
usarse para clasificacion (predecir una categoria) o regresion (estimar un valor numérico continuo).
Por ejemplo, un arbol puede estimar el precio de una vivienda (etiqueta) a partir del tamafio y el
numero de habitaciones (caracteristicas), como se muestra en la Figura 7 [27]:
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Figura 7 Ejemplo de arbol de decision para estimar el precio de una vivienda [27]

3.3.3 Random Forest

Random Forest es un método de ensemble de aprendizaje automatico utilizado tanto para
clasificacion como para regresion, que combina multiples arboles de decision entrenados sobre
distintas muestras aleatorias para mejorar la precision y reducir el sobreajuste. Se basa en el principio
de bagging y en la seleccion aleatoria de predictores en cada division, lo que produce modelos mas
robustos y menos correlacionados.

Un método de ensemble es una técnica que combina varios modelos base para producir una
prediccion final mas precisa y estable que la de un Unico modelo. La idea es aprovechar la diversidad
de modelos para reducir errores, ya sea promediando sus predicciones (bagging), corrigiéndose de
forma secuencial (boosting) o combinando distintas estrategias.

El bagging es una técnica de machine learning, que consiste en crear muchos modelos,
generalmente arboles o modelos pequefios o weak learners, para hacer la predicciéon como media de
todos estos modelos.

Los Random Forest estdn compuestos por un gran nimero de arboles de decision individuales que
funcionan como un ensemble. Se consideran clasificadores no paramétricos, ya que no requieren
establecer parametros de aprendizaje. Representan una mejora sobre el método bagging (acrénimo de
bootstrap aggregating, técnica que entrena multiples modelos sobre distintas muestras aleatorias con
reemplazo) al introducir descorrelacion entre ellos.

El bootstrapping es una técnica estadistica que consiste en crear muchas muestras, del mismo
tamafio que la poblacion original, mediante muestreo aleatorio con reemplazo. Gracias al
bootstrapping se cuenta con muchas muestras diferentes sobre las que se puede trabajar, sin necesidad
de tener que buscar mas datos. Estas muestras pueden servir tanto como para estimar un estadistico
como, en el caso de Random Forest, para entrenar un arbol de decision.

Al igual que en bagging, se construye un gran nimero de arboles de decision a partir de muestras
bootstrap (conjuntos de datos generados al seleccionar aleatoriamente observaciones del conjunto
original, permitiendo repeticiones). Cada &rbol individual genera una prediccion para la clase, y la
clase que recibe mas votos se convierte en la prediccion final del modelo.

La diferencia clave con bagging radica en el proceso de divisién de los nodos: en bagging, se
consideran todos los predictores en cada division, mientras que en Random Forest se selecciona un
subconjunto aleatorio de predictores como candidatos para la divisién, generalmente calculado como
la raiz cuadrada del nimero total de predictores.

Aunque esta eleccidn aleatoria de predictores pueda parecer contra intuitiva, promediar resultados
de arboles no correlacionados reduce la varianza mucho mas que promediar arboles altamente
correlacionados. Por lo que en Random Forest los arboles son entrenados con muestras diferentes
gracias al bagging y, ademas, utilizan conjuntos distintos de caracteristicas al realizar sus predicciones
[29].

La estructura basica de un Random Forest puede representarse como se muestra en la Figura 8:
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Figura 8 Estructura general de un modelo Random Forest [30]

Random Forest es uno de los modelos de Machine Learning mas conocidos y utilizados. Es un
modelo que tiene muchas ventajas: sirve tanto para clasificaciobn como regresion, es robusto a outliers,
no tiende al overfitting y suele tener buena capacidad predictiva.

Como ya se ha mencionado, Random Forest se basa en arboles de decision, los cuales eligen las
divisiones (splits) midiendo la impureza de los datos. En cada nodo, el algoritmo prueba distintas
variables y diferentes puntos de corte para cada una. Cada corte divide los datos en dos grupos, se
calcula la impureza de cada grupo y luego la impureza total como una media ponderada. Este proceso
se repite para todas las variables y se elige el corte que produzca el grupo mas “puro”. Después, el
procedimiento se repite de forma recursiva hasta completar el arbol.

Los arboles de decision presentan una limitacion importante: si no se podan o0 no se restringe su
profundidad, tienden a sobreajustar (overfitting); pero, si se podan en exceso o se limita demasiado su
crecimiento, pueden incurrir en subajuste (underfitting), reduciendo asi su capacidad predictiva.

En conclusion, Random Forest es un modelo potente, versatil y elegante, capaz de superar varias
limitaciones de los arboles de decision gracias al bootstrapping y a la seleccion aleatoria de variables.
No obstante, no es infalible: puede verse afectado por variables correlacionadas o por overfitting, y
requiere seguir buenas practicas como la limpieza de datos, el analisis de correlaciones y el ajuste de
hiperparametros [31].

3.3.4 Gradient Boosting Machines

El gradient boosting es uno de los algoritmos de aprendizaje automatico mas utilizados para
trabajar con datos tabulares, que son aquellos organizados en filas y columnas, como en una hoja de
calculo o una base de datos, donde cada fila representa una observacion y cada columna una
caracteristica o variable. Tiene la capacidad de identificar relaciones no lineales entre la variable
objetivo y las caracteristicas, y ademas ofrece gran versatilidad, ya que puede manejar valores
faltantes, outliers y variables categéricas de alta cardinalidad (aquellas que pueden tomar un nimero
muy grande de valores o categorias diferentes) sin requerir un tratamiento especial previo [32].

Una de sus implementaciones mas conocidas es el Gradient Boosting Decision Trees (GBDT), que
aplica esta técnica especificamente sobre arboles de decision como modelos base, combinandolos de
forma secuencial para mejorar el rendimiento predictivo. Ofrece entrenamiento en paralelo y es una de
las herramientas mas utilizadas para resolver problemas de regresion, clasificacion y ranking.

El GBDT es un algoritmo de aprendizaje basado en un conjunto (ensemble) de arboles de decision,
similar al Random Forest, que se utiliza tanto para clasificacion como para regresion. Los algoritmos
de ensemble combinan multiples modelos de aprendizaje automatico para obtener un modelo final mas
preciso y robusto.

Tanto Random Forest como GBDT construyen un modelo formado por varios arboles de decision,
pero difieren en la forma en que estos arboles se entrenan y se combinan.
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Random Forest utiliza una técnica llamada bagging para construir arboles de decision completos
en paralelo a partir de muestras bootstrap aleatorias del conjunto de datos. La prediccién final se
obtiene promediando las predicciones de todos los arboles.

El término gradient boosting proviene de la idea de boosting o potenciacion: mejorar un modelo
débil combinandolo con varios otros modelos débiles para obtener un modelo globalmente més fuerte.
El gradient boosting es una extension de esta técnica, en la que el proceso de generar modelos débiles
de forma aditiva se formaliza como un algoritmo de descenso por gradiente sobre una funcion
objetivo. En este método, cada nuevo modelo se entrena con resultados objetivo ajustados para
minimizar los errores, y dichos objetivos se calculan a partir del gradiente del error (de ahi el nombre
gradient boosting) con respecto a la prediccion, tal y como se muestra en la Figura 9:
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Figura 9 Algoritmo de Gradient Boosting [33]

Los GBDT entrenan de forma iterativa un conjunto (ensemble) de arboles de decisién poco
profundos, donde cada iteracion utiliza los residuos de error del modelo anterior para ajustar el
siguiente. La prediccion final es una suma ponderada de las predicciones de todos los arboles. En
términos generales, el bagging de Random Forest tiende a reducir la varianza y el sobreajuste
(overfitting), mientras que el boosting de GBDT busca reducir el sesgo y el subajuste (underfitting)
[27].

3.3.4.1 XGBoost: Extreme Gradient Boosting

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) es una implementacion escalable y de alta precision del
algoritmo de gradient boosting, disefiada para maximizar el rendimiento y la velocidad de computo en
modelos basados en arboles potenciados. A diferencia del GBDT tradicional, en el que los arboles se
construyen de forma secuencial, XGBoost permite construirlos en paralelo. Utiliza una estrategia nivel
por nivel (level-wise), analizando los valores del gradiente y empleando sumas parciales para evaluar
la calidad de cada division posible en el conjunto de entrenamiento.

Cabe destacar que XGBoost y los modelos de aprendizaje automatico que implementa ofrecen una
combinacidn sobresaliente de rendimiento predictivo y velocidad de procesamiento en comparacion
con otros algoritmos [27].

3.3.4.2 LightGBM: Light Gradient Boosting Machine

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), desarrollado por Microsoft, es otro framework de
gradient boosting que ha ganado gran popularidad gracias a su eficiencia y velocidad. Esta disefiado
para ser ligero en el uso de memoria y manejar de forma eficaz grandes conjuntos de datos con
caracteristicas dispersas. Emplea un enfoque de aprendizaje basado en histogramas y esta optimizado
para el entrenamiento distribuido, lo que lo hace especialmente adecuado para entornos de alto
rendimiento.
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LightGBM emplea una estrategia de crecimiento leaf-wise (hoja por hoja), expandiendo el arbol
nodo por nodo, lo que le permite ser mas eficiente en memoria y en el manejo de grandes volumenes
de datos, especialmente cuando son dispersos. Ademas, soporta variables categoricas de forma nativa,
evitando la necesidad de one-hot encoding (técnica para convertir variables categoricas en columnas
binarias (0/1), creando una columna independiente para cada categoria posible) y reduciendo asi la
dimensionalidad y el consumo de recursos.

Gracias a su enfoque de aprendizaje basado en histogramas, LightGBM logra una paralelizacion
eficiente de forma horizontal, lo que se traduce en una mayor velocidad de entrenamiento. Esto lo
convierte en una opcion especialmente rapida en comparacion con otros métodos de gradient boosting,
manteniendo un rendimiento competitivo incluso en datasets muy grandes [34].

3.4 Modelos de aprendizaje profundo
3.4.1 Introduccidn al aprendizaje profundo y redes neuronales

Las redes neuronales son uno de los paradigmas de programacion mas fascinantes creados hasta la
fecha. En el enfoque convencional de programacion, se le indica al ordenador exactamente qué hacer,
dividiendo los problemas grandes en muchas tareas pequefias y bien definidas que la maquina puede
ejecutar facilmente. En cambio, en una red neuronal no se le dice al ordenador cémo resolver el
problema: aprende a partir de datos observacionales y encuentra por si misma la solucién mas
adecuada.

La idea de aprender automaticamente a partir de datos resulta muy prometedora. Sin embargo,
hasta 2006 no sabiamos como entrenar redes neuronales para superar a los métodos tradicionales,
salvo en unos pocos problemas muy especificos. Lo que cambié en 2006 fue el descubrimiento de
técnicas para entrenar las Ilamadas redes neuronales profundas (deep neural networks). Estas técnicas,
ahora conocidas como aprendizaje profundo (deep learning), han seguido evolucionando y hoy en dia
alcanzan un rendimiento sobresaliente en areas como vision por computadora, reconocimiento de voz
y procesamiento del lenguaje natural. Grandes compafiias como Google, Microsoft y Facebook las
utilizan a gran escala.

Para definir qué es una red neuronal, es importante comenzar explicando un tipo de neurona
artificial conocido como perceptron. Este modelo fue desarrollado en las décadas de 1950 y 1960 por
el cientifico Frank Rosenblatt, inspirado en trabajos previos de Warren McCulloch y Walter Pitts.

El funcionamiento de un perceptron se basa en recibir varias entradas binarias x;, x, ... y generar
una unica salida binaria. Este modelo evalGa las entradas segun ciertos pesos asignados y, mediante
una regla de decision, determina si la salida serd un 0 o un 1, tal y como se muestra en la Figura 10:
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Figura 10 Esquema de un perceptrén con tres entradas y una salida [35]

En el ejemplo mostrado, el perceptrdn cuenta con tres entradas: x;x,, x5 aunque en general puede
tener mas o menos. Rosenblatt propuso una regla sencilla para calcular la salida, introduciendo el
concepto de pesos w;, w-,..., que son valores reales que indican la importancia de cada entrada en el
resultado final. La salida de la neurona, que puede ser 0 o 1, se determina evaluando si la suma

29



RUBEN PALACIOS SANCHEZ

ponderada ). ; w;x; es menor o mayor que un umbral. Este umbral, al igual que los pesos, es un valor
real y constituye uno de los pardmetros clave de la neurona. En términos algebraicos, el
funcionamiento puede describirse de manera mas precisa como se muestra en la Ecuacion 14:

0if ¥jwjx; < umbral

7] =
1if ¥jwjx; >umbral (14

salida = {

Un perceptron es un modelo matematico que toma decisiones a partir de un conjunto de entradas

binarias. Cada entrada estd asociada a un peso, el cual representa la importancia relativa de esa

variable en la decision final. El perceptron calcula la suma ponderada de todas las entradas y la
compara con un valor umbral previamente definido.

Si la suma ponderada es mayor que el umbral, el perceptrén produce una salida de 1; en caso
contrario, la salida serd 0. Los pesos y el umbral son pardmetros ajustables que determinan el
comportamiento del modelo. Cambiar estos valores permite modificar las condiciones bajo las cuales
el perceptron genera una salida positiva o negativa.

De esta forma, el perceptron puede adaptarse a diferentes patrones de decision simplemente
ajustando la importancia de cada entrada y el criterio de activacion, funcionando como un clasificador
lineal capaz de separar datos en dos categorias distintas.

El perceptron no pretende ser un modelo completo del proceso de toma de decisiones humanas.
Sin embargo, ilustra cémo es posible ponderar distintos tipos de evidencia para llegar a una decision.
Este enfoque permite asignar diferentes niveles de importancia a cada entrada y establecer un criterio
objetivo para determinar el resultado.

Resulta razonable pensar que, al combinar multiples perceptrones en una red mas compleja, se
puedan modelar procesos de decisiébn mucho mas sutiles y sofisticados, capaces de abordar problemas
mas variados y con un mayor nivel de precision, tal y como se muestra en la Figura 11:

Figura 11 Estructura de una red neuronal [35]

En esta red neuronal, la primera columna de perceptrones (lo que se denomina la primera capa),
toma decisiones simples evaluando la evidencia proveniente de las entradas. Los perceptrones de la
segunda capa, en cambio, toman sus decisiones a partir de los resultados generados por la primera
capa, lo que les permite operar en un nivel mas complejo y abstracto. De forma similar, los
perceptrones de la tercera capa pueden realizar evaluaciones aun mas elaboradas. Asi, una red de
perceptrones con multiples capas es capaz de llevar a cabo procesos de toma de decisiones
sofisticados.

Cabe aclarar que, aunque cada perceptron tiene una Unica salida, en el diagrama parece tener
varias debido a que esa salida se utiliza como entrada para multiples perceptrones de la siguiente capa.
Este tipo de representacion grafica es mas clara y practica que dibujar una Unica linea que luego se
ramifique.

En conclusion, las redes neuronales representan un poderoso paradigma de aprendizaje automatico
capaz de modelar relaciones complejas y no lineales mediante la interconexion de multiples capas de
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perceptrones u otras unidades artificiales. Su fortaleza radica en la capacidad de aprender de los datos
de forma autdnoma, ajustando sus pesos y parametros para optimizar la toma de decisiones. Gracias a
esta estructura jerarquica, pueden extraer y combinar patrones desde niveles simples hasta
representaciones altamente abstractas, lo que las convierte en herramientas fundamentales para tareas
como el reconocimiento de imagenes, el procesamiento del lenguaje natural y la prediccion en
entornos complejos [35].

Para la prediccion de series temporales, especialmente en el contexto de precios bursatiles, se
emplearan redes neuronales recurrentes (RNN) debido a su capacidad para manejar datos secuenciales
y capturar dependencias a lo largo del tiempo.

3.4.2 RNN: Redes Neuronales Recurrentes

La prediccién y clasificacion de series temporales son problemas comunes y desafiantes en el
aprendizaje profundo, ya que a menudo requieren identificar dependencias complejas entre entradas
separadas en el tiempo. Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) tienen, en teoria, la capacidad de
manejar estas dependencias temporales gracias a su memoria a corto plazo implementada mediante
conexiones recurrentes (retroalimentacion). Sin embargo, en la practica, su entrenamiento resulta
complicado cuando se necesita memoria a largo plazo.

Las RNN son un tipo de modelo de conexiones que poseen un estado interno 0 memoria a corto
plazo gracias a sus conexiones recurrentes de retroalimentacién, lo que las hace adecuadas para
abordar problemas secuenciales como la clasificacion, prediccion y generacion de secuencias [36].

Las RNN surgieron para superar las limitaciones de las redes neuronales tradicionales, como las
Redes Neuronales FeedForward (FNN), en el procesamiento de datos secuenciales. Las FNN procesan
cada entrada de manera independiente a través de varias capas ocultas, sin tener en cuenta el orden ni
el contexto de las demas entradas. Esto impide que capturen las dependencias entre los datos, lo que
las hace poco adecuadas para tareas que requieren procesar informacion en secuencia, como el
modelado de lenguaje, la traduccién automaética, el reconocimiento de voz, el analisis de series
temporales, entre otras aplicaciones.

Las RNN resuelven estas limitaciones incorporando conexiones recurrentes que permiten que la
informacion fluya de un instante temporal al siguiente. Gracias a este mecanismo, mantienen una
memoria interna en la que la salida de cada paso se reutiliza como entrada en el paso siguiente. Esto
posibilita que el modelo aproveche la informacion previa, aprenda dependencias temporales y procese
secuencias de longitud variable de manera efectiva.

En la Figura 12 se muestra la diferencia entre ambas redes neuronales:

Capa /; Capa Ir/\: ™
Salida . Salida
Wy
Capa  ——
Oculta cepa >
Oculta AW
Capa i Capa W
Entrada '\q_/ Entrada Q)
FeedForward Meural Network (FNN) Recurrent Neural Metwork (RNN)

Figura 12 Analogia Red Neuronal FeedForward (FNN) y Red Neuronal Recurrente (RNN) [37]
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Para una comprensién mas clara del concepto de las RNN, en la Figura 13 se muestra su diagrama
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Figura 13 Despliegue de una Red Neuronal Recurrente (RNN) en el tiempo [37]

Una RNN recibe un vector de entrada ‘X’ y genera un vector de salida ‘y’ procesando los datos de
manera secuencial, de izquierda a derecha. En cada paso de tiempo, actualiza su estado oculto y
produce una salida. La red utiliza el mismo conjunto de parametros en todos los pasos temporales, lo
que implica que las matrices ‘U’, *V’ y ‘W’ se mantienen constantes a lo largo de todo el proceso.

Aqui, ‘U’ corresponde a los pesos que conectan la capa de entrada ‘X’ con la capa oculta ‘h’; ‘W’
representa los pesos que conectan los estados ocultos entre si; y “V’ los que conectan la capa oculta ‘h’
con la capa de salida ‘y’. Esta comparticion de parametros permite a la RNN capturar de manera
eficiente las dependencias temporales y procesar datos secuenciales reteniendo informacion de
entradas pasadas en su estado oculto actual.

En cada paso de tiempo ‘t’, el estado oculto ‘a,’ se calcula a partir de la entrada actual 'x,’, el
estado oculto previo ‘a,_," y los pardmetros del modelo, tal como se muestra en la férmula de la
Ecuacion 15, donde a, es la salida generada por la capa oculta en el paso de tiempo t, x, es la entrada
en el paso de tiempo t, @ es el conjunto de parametros entrenables (pesos y sesgos), U es la matriz de
pesos que regula las conexiones desde la entrada hasta la capa oculta (Uef), W es la matriz de pesos
que regula las conexiones de la capa oculta consigo misma (conexiones recurrentes; Wef), V es el
peso asociado a la conexion entre la capa oculta y la capa de salida (Vef), a,_4 es la salida de la capa
oculta en el paso de tiempo t-1, b es el vector de sesgos para la capa oculta(bef) y f es la funcién de
activacion:

a; = f(a;_1, x;, 0) que se puede escribir también como a, = f(U.X,; + A;,_1 + b) (15)

La salida en cada paso de tiempo ‘t’, denotada como "y,’ se calcula a partir de la salida del estado
oculto ‘a,’ utilizando la férmula de la Ecuacion 16, donde ¥, es la salida predicha en el paso de tiempo
t, v es la matriz de pesos que regula las conexiones desde la capa oculta hasta la capa de salida y c es el
vector de sesgos para la capa de salida:

¥: = f(a;, 8) que se puede escribir también como §, = f(V.a; + ¢) (16)

Para un numero finito de pasos de tiempo T=4, es posible desplegar el grafo computacional de una
RNN, como se muestra en la Figura 13, aplicando la Ecuacién 15 un total de T—1 veces: a, =
f (a3, x4,0), la cual se puede expandir como se muestra a continuacion:

Ay =f(UX4,+Wa3 +b)
a3 =f(U.X3 +W.a2 +b)

a, = f(U.XZ + W.al +b)
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Pudiendo escribir la férmula de salida segun la Ecuacion 16 como y, = f(V.a, + 6).

Lo que hace que una RNN aprenda es el proceso de backpropagation, que ajusta sus parametros
internos (pesos y sesgos) en funcion del error cometido entre la salida predicha y el valor objetivo real.
El objetivo es minimizar la funcion de pérdida y, con ello, mejorar el rendimiento del modelo.

En las Redes Neuronales Recurrentes se utiliza una variante especifica llamada Backpropagation
Through Time (BPTT), en la que el error se propaga hacia atras a lo largo de toda la secuencia, desde
el ultimo paso de tiempo hasta el inicial t=1.

Este procedimiento se compone de dos fases principales: la forward pass, en la que se calculan las
salidas, y la backward pass, en la que se retropropaga el error para actualizar los parametros.

Forward Pass: durante la fase de propagacion hacia adelante, la RNN procesa la secuencia
de entrada a lo largo del tiempo, desde t=1 hasta t=n, donde n es la longitud de la secuencia
de entrada. En cada paso de propagacion hacia adelante, se realizan los calculos de las
férmulas de la Ecuacion 17, donde tanh es la funcion de activacion que comprime los
valores en el rango [—1,1] y softmax es la funcion que convierte un vector de valores en

una distribucion de probabilidades:
a=UX+W.a,_1+b
a; = tanh(a,) a7
V¢ = softmax(V.a; + c)

Después de procesar toda la secuencia, la RNN genera una secuencia de salidas predichas
Vi = [ V1, V2, - ¥1], la funcidén de pérdida MSE (Mean Squared Error Loss) se calcula
comparando la salida predicha '§’ en cada paso de tiempo con la salida objetivo real ‘y’, y
viene dada por la Ecuacion 18:

L,9) = 7. 20— ) (18)

Backward Pass: En el algoritmo Backpropagation Through Time (BPTT), esta fase
consiste en calcular los gradientes de la funcion de pérdida con respecto a los parametros
de lared (U, W, V y los sesgos) a lo largo de cada paso de tiempo.

Explorando el concepto de BPTT calculando los gradientes de la pérdida en el paso de
tiempo t=4, en la Figura 14 se ilustra el proceso de backpropagation correspondiente a ese
cuarto paso:
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Figura 14 Backpropagation a traveés del tiempo (BPTT) en una RNN parat =4 [37]

La pérdida ‘L’ es una funcion del valor predicho ‘y’, por lo que, aplicando la regla de la
. oL
cadena, la derivada o>, Se puede expresar como:
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oL _dL ay
v oy av
Aplicando la regla de la cadena de derivadas, ;—;/se puede expresar de la siguiente forma:

La pérdida en el cuarto paso temporal depende de ‘y’, ya que la pérdida se calcula como
una funcion de “§’, la cual a su vez esta influenciada por el estado oculto ‘a,’del paso
actual.

El estado “a,’ esta determinado tanto por “W’ como por ‘a;’, y ‘a;’ Se conecta con ‘a,’ y
con ‘W’.

Asimismo, ‘a,’ depende de ‘a,’ y nuevamente de ‘W’, lo que muestra como la influencia

de “W’se propaga hacia atras a través de los diferentes pasos temporales:
0L, (6L4 0V, 6a4> (6L4 3y, 0a, 6a3) (6L4 0y, 0a, Oas 632) (6L4 0y, 0a, Oda; 0Oa, aal)
aw 39, 0a, daz da, da, AW,

0y, 0a, 0dag da, oW

0y, da, oW

094 9a, 0az oW 39, da, 0a; 0a, da, OW
. daL
Del mismo modo, o0 Se puede expresar como:
3L4 _ (aL4 694 634)+(6L4 694 aa4 aag)+(aL4 ay4 aa4 633 aaz) <6L4 694 aa4 aa3 aaz aal)

Fl/A 039, 0a, daz da, da; U

09, 0a, daz da, OU

0y, 0a, 0daz 0U

09, 0a, U
Aqui se estan sumando los gradientes de la pérdida a lo largo de todos los pasos

temporales, lo que representa la diferencia clave entre el enfoque de backpropagation a
través del tiempo (BPTT) y el backpropagation tradicional.

Las RNN tienen limitaciones importantes que afectan su capacidad de aprendizaje, especialmente
durante el proceso de backpropagation. Uno de los problemas mas conocidos es el desvanecimiento
del gradiente (vanishing gradient), que ocurre cuando los gradientes se vuelven demasiado pequefios
al propagarse hacia atras en el tiempo. Esto dificulta que la red capture dependencias a largo plazo de
manera efectiva; aunque el entrenamiento pueda converger, puede tardar muchisimo en hacerlo. Por
otro lado, el problema de gradiente explosivo (exploding gradient) surge cuando los gradientes
crecen excesivamente, provocando inestabilidad numérica, desviando al modelo de la solucion optima
y dificultando que la red converja hacia un minimo global. Se puede ver graficamente en la Figura 15:
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Figura 15 Descenso del Gradiente y Problemas de Vanishing y Exploding Gradient [37]

Este problema ha sido afrontado mediante enfoques como el uso de estructuras especializadas de
neuronas, como las celdas de memoria de las redes LSTM (Long Short-Term Memory) y las GRU
(Gated Recurrent Unit), que permiten manejar dependencias a largo plazo manteniendo un flujo
constante del error hacia atras; métodos de optimizacion de segundo orden, que preservan el gradiente
estimando su curvatura; o inicializaciones aleatorias informadas, que facilitan el entrenamiento
utilizando Unicamente momentum y gradient descent estocéstico [37].

3.4.3 LSTM: Long Short-Term Memory

La Long Short-Term Memory (LSTM) es un tipo especial de red neuronal recurrente (RNN)
disefiada para superar el problema del vanishing gradient o exploding gradient que afecta a las RNN
convencionales.

Gracias a ello, las LSTM pueden aprender de secuencias largas y con retardos temporales
desconocidos entre eventos relevantes, resultando Utiles para tareas de clasificacion, procesamiento y
prediccion de series temporales.

Una red LSTM estd compuesta por bloques LSTM que incluyen tres compuertas principales:
entrada, salida y olvido. Estas compuertas permiten:

e Recordar un valor durante un tiempo arbitrariamente largo.
e Olvidarlo cuando deja de ser relevante.
e Producirlo como salida cuando es necesario.
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Su disefio permite preservar el error durante el backpropagation a lo largo del tiempo y de las
capas. Mantener un error mas estable hace posible que la red siga aprendiendo incluso a lo largo de
cientos o miles de pasos temporales.

Las LSTM manejan la informacién mediante una celda con compuertas que funciona de forma
analoga a la memoria de un ordenador:

e Puede almacenar, escribir o leer informacion.

« Decide cuando hacerlo mediante compuertas que se abren o cierran. A diferencia de la
memoria digital, estas compuertas son analogas, implementadas con multiplicaciones elemento
a elemento usando funciones sigmoides (valores en el rango [0, 1]). Esto las hace
diferenciables, lo que permite entrenarlas mediante backpropagation.

Cada compuerta filtra la informacion que recibe segun su importancia, utilizando pesos propios
que se ajustan durante el aprendizaje de la red. Asi, la celda aprende cuando dejar pasar, bloquear o
eliminar datos a través del ciclo de prediccién, backpropagation del error y ajuste de pesos con
descenso de gradiente.

En las celdas LSTM, la suma y la multiplicacion cumplen roles diferentes:

e En lugar de calcular el nuevo estado multiplicando el estado previo por la entrada, los combina

sumando, lo que ayuda a mantener un error constante en backpropagation profundas.

« Distintos conjuntos de pesos se usan para las compuertas de entrada, salida y olvido.

o La compuerta de olvido actia como una funcion identidad: si esta abierta, el estado actual se

multiplica por uno y se propaga al siguiente paso temporal.

Aunque su objetivo es conectar eventos distantes con una salida final, las LSTM necesitan la
compuerta de olvido. Por ejemplo: Si se analiza un corpus de texto y se llega al final de un documento,
es posible que el siguiente texto no tenga relacion con el anterior. En ese caso, conviene reiniciar la
celda de memoria a cero antes de procesar el nuevo documento.

El funcionamiento interno de una celda LSTM se ilustra en la Figura 16, donde se aprecian sus
principales compuertas de control, mostrando como las compuertas de entrada, olvido y salida regulan
el flujo de informacién a través de la celda:
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Figura 16 Celda LSTM con compuertas de entrada (i), olvido (f) y salida (o) [38]

Una celda LSTM no se limita a calcular la suma ponderada de las entradas y aplicar una funcion
no lineal; en cambio, cada unidad j-ésima mantiene una memoria ‘c;” en el instante ‘t’.
La funcidn de activacion de la LSTM se presenta en la Ecuacion 19, donde h}, es la salida o estado

oculto de la unidad j en el instante de tiempo t dentro de una celda LSTM, o’t es el valor de la
compuerta de salida para la unidad j en el instante t, que regula qué parte del estado de la celda se
envia como salida, tanh(:) es la funcion de activacion tangente hiperbolica que introduce no linealidad
de actualizacion, que limita valores entre -1y 1y ¢ es el estado de la memoria de la celda para la
unidad j en el instante t:

36



PREDICCION DE SERIES TEMPORALES UTILIZANDO INTELIGENCIA ARTIFICIAL:
DESDE MODELOS CLASICOS HASTA REDES NEURONALES RECURRENTES

I = o/.tanh () (19)

La compuerta de salida ‘o]’ regula cuanto del contenido de la memoria se expone en la salida.
Usando ¥, como una matriz diagonal, su valor se calcula mediante la formula de la Ecuacién 20, donde
o{: es el valor de la compuerta de salida para la unidad j en el instante t, a(.) es la funcién de
activacion sigmoide que limita valores entre 0y 1, W, es la matriz de pesos que conecta la entrada x,
con la compuerta de salida, x; es el vector de entrada en el instante t, Uy es la Matriz de pesos que
conecta el estado oculto previo h,_, con la compuerta de salida, h,_; es el estado oculto previo al
instante t, V,, es la matriz diagonal de pesos que conecta el estado de la celda c; con la compuerta de
salida, c, es el estado de la memoria de la celda en el instante t y j es el indice que identifica la neurona
dentro de la capa oculta:

o{ =0(Wo.x, +Up.hyq +V,.cY (20)

La memoria ctj en una celda LSTM se actualiza combinando dos procesos: por un lado, se
olvida parcialmente el contenido previo, y por otro, se incorpora una nueva memoria candidata Et’ El
nivel de olvido lo regula la compuerta de olvido ‘]Ct" , mientras que la cantidad de nueva informacion
afiadida esta controlada por la compuerta de entrada. Este mecanismo se describe en la Ecuacién 21,
donde f{ es el valor de la compuerta de olvido para la unidad j en el instante t, a(.) es la funcion de
activacion sigmoide que limita valores entre 0y 1, W es la matriz de pesos que conecta la entrada x;
con la compuerta de olvido, x, es el vector de entrada en el instante t, U, es la matriz de pesos que
conecta el estado oculto previo h,_; con la compuerta de olvido, h;_; es el estado oculto previo al
instante t, V; es la matriz diagonal de pesos que conecta el estado previo de la celda c,_, con la

compuerta de olvido, c;_4 es el estado de la memoria de la celda en el instante anterior t-1, y j es el
indice que identifica la neurona dentro de la capa oculta:

fi=oWpx,+U, hy_y+Vic, 1) (21)
Y la cantidad de nueva memoria que se incorpora esta controlada por la compuerta de entrada ‘i’
que se calcula con la férmula de la Ecuacién 22,donde i{ es el valor de la compuerta de entrada para la
unidad j en el instante t, a(.) es la funcion de activacion sigmoide que limita valores entre 0y 1, W; es

la matriz de pesos que conecta la entrada x; con la compuerta de entrada, U; es la matriz de pesos que
conecta la entrada x; con la compuerta de entrada, h,_4 es el estado oculto previo al instante t, V¢ es la

matriz diagonal de pesos que conecta el estado previo de la celda c,_; con la compuerta de entrada,
c;_1 es el estado de la memoria de la celda en el instante anterior t-1 y j es el indice que identifica la
neurona dentro de la capa oculta:

i{L = O'(Wi_xt + Ui' ht—l + Vf Ct—l)j (22)

Controlada por estas compuertas, la memoria existente se actualiza utilizando las férmulas

representadas en la Ecuacion 23, donde €, es la memoria candidata de la unidad j en el instante t,
tanh(-) es la funcién de activacion tangente hiperbdlica que introduce no linealidad de actualizacién y
que limita valores entre -1y 1, W, es la matriz de pesos que conecta la entrada x; con la memoria
candidata, x,: es el vector de entrada en el instante t, U, es la matriz de pesos que conecta el estado

oculto previo h;_; con la memoria candidata, h,_; es el estado oculto previo al instante t, 4—1 es el
estado de la memoria de la celda en el instante anterior t-1, f% es el valor de la compuerta de olvido

para la unidad j en el instante t, c{_l es el estado previo de la memoria de la unidad j, i{ es el valor de
la compuerta de entrada para la unidad j en el instante t, y j es el indice que identifica la neurona
dentro de la capa oculta:
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¢ = tanh(W,.x, + U, h,_,) (23)
¢, =frCq T 0.

De esta forma, se obtiene el estado de memoria actualizado que la LSTM empleara en los
siguientes pasos de procesamiento.

Si se quiere visualizar el funcionamiento de una LSTM a lo largo de varios pasos temporales, se
puede representar como una secuencia de celdas conectadas, donde cada una procesa una entrada en un
instante especifico y transmite sus estados a la siguiente. Este encadenamiento se ilustra en la Figura
17:
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Figura 17 Estructura de una capa LSTM con multiples celdas conectadas en secuencia [39]

En conclusion, las redes LSTM ofrecen una arquitectura altamente eficiente para el tratamiento de
secuencias extensas, ya que permiten retener la informacion clave y descartar la que no aporta valor de
forma controlada. Su estructura basada en compuertas de entrada, olvido y salida les brinda la
capacidad de superar las limitaciones de las RNN convencionales, manteniendo la estabilidad del
aprendizaje y garantizando predicciones precisas incluso cuando las relaciones temporales abarcan un
gran namero de pasos [40].

3.4.4 GRU: Gated Recurrent Unit

Las redes Gated Recurrent Unit (GRU) destacan en tareas de aprendizaje secuencial y superan
los problemas de Vanishing y Exploding Gradient presentes en las RNN tradicionales al aprender
dependencias a largo plazo [41].

GRU es una variante simplificada de la LSTM. En lugar de tener compuertas de olvido e ingreso
separadas, las fusiona en una sola llamada “compuerta de actualizacion” y afiade otra denominada
“compuerta de reinicio”. Este disefio da como resultado un modelo mas sencillo que las LSTM
tradicionales y que, ademas, esta ganando popularidad de forma creciente.

Una GRU, al igual que una LSTM, regula el flujo de informacién dentro de la unidad, pero sin
contar con una celda de memoria independiente, tal y como se muestra en la Figura 16:
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Figura 18 Celda de la GRU con compuertas de actualizacion (z) y reinicio (r) [42]

La activacion hi de la GRU en el instante ‘t’ se calcula como una interpolacion lineal entre la
activacion previa ‘h{_l’ y la activacion candidata fl{ tal y como se muestra en la Ecuacion 24, donde
h{ es la activacion o estado oculto de la unidad j en el instante de tiempo t, 4 es la compuerta de
actualizacion, hi_l es la activacion o estado oculto de la unidad J en el instante de tiempo anterior t—1,

I, es la activacion candidata de la unidad J en el instante T, antes de combinarse con el estado previo
mediante la compuerta de actualizacion, y j es el indice que identifica la neurona dentro de la capa
oculta:

= (1-2)-h_ +2.] (24)

La compuerta de actualizacion z{ determina qué proporcién de la activacion de la unidad se

reemplaza o ajusta en cada instante, tal y como se muestra en la Ecuacion 25, donde z, es la compuerta
de actualizacion,a(.) es la funcion de activacion sigmoide que limita valores entre Oy 1, W, es la
matriz de pesos que conecta la entrada actual x, con la compuerta de actualizacion, U, es la matriz de
pesos que conecta el estado oculto previo h,_; con la compuerta de actualizacion, h,_4 es el estado
oculto previo al instante t y j es el indice que identifica la neurona dentro de la capa oculta:

Z]; = G(WZ. Xt + UZ' ht_l)j (25)

La activacion candidata ‘h!’ se calcula de forma andloga al procedimiento usado para la

compuerta de actualizacién, tal y como se muestra en la Ecuacién 26, donde E{ es la activacién
candidata de la unidad j en el instante de tiempo t, tanh(-) es la funcidén de activacion tangente
hiperbdlica que introduce no linealidad de actualizacion y limita valores entre -1y 1 W es la matriz de
pesos que conecta la entrada actual x; con la activacion candidata, x, es el vector de entrada en el
instante t, U es la matriz de pesos que conecta el estado oculto previo con la activacion candidata, r; es
el vector de la compuerta de reinicio que controla qué parte del estado previo se considera, .x
representa la multiplicacion elemento a elemento (Hadamard) entre r; y h;._,, h;_4 €s el estado oculto
previo al instante t y j es el indice que identifica la neurona dentro de la capa oculta:

R} = tanh(W.x, + U,. (rox h,_ )Y (26)

Cuando la compuerta de reinicio esta desactivada r;/ = 0, la unidad “olvida” su estado anterior, lo
que equivale a procesar el primer simbolo de una secuencia de entrada. El valor de esta compuerta se
calcula con la formula de la Ecuacion 27, donde 77, es el valor de la compuerta de reinicio para la
unidad j en el tiempo t, a(.) es la funcidn de activacion sigmoide que limita valores entre 0y 1, x, es
el vector de entrada en el instante t, W,. es la matriz de pesos que conecta la entrada x, con la
compuerta de reinicio, U, es la matriz de pesos que conecta el estado oculto previo h;_; con la
compuerta de reinicio, h,_4 es el estado oculto previo al instante ty j es el indice que identifica la
neurona dentro de la capa oculta:

T‘It- = O'(W,.. Xt + UT" ht_l)j (27)

La compuerta de actualizacion ‘z’ regula cuanto influye el estado anterior en el momento actual.
Las unidades que manejan dependencias a corto plazo tienden a activar la compuerta de reinicio ‘r’,
mientras que aquellas con dependencias a largo plazo mantienen activa la compuerta de actualizacion
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Al igual que con LSTM, si se quiere visualizar el funcionamiento de una GRU a lo largo de varios
pasos temporales, se puede representar como una secuencia de celdas conectadas, donde cada una
procesa una entrada en un instante especifico y transmite sus estados a la siguiente. Este
encadenamiento se ilustra en la Figura 19:
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Figura 19 Estructura de una capa GRU con multiples celdas conectadas en secuencia [43]
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En conclusion, las redes GRU proporcionan una arquitectura simplificada y eficiente para el
manejo de secuencias, al integrar las funciones de memoria y olvido en un conjunto reducido de
compuertas. Esta estructura compacta, basada en las compuertas de actualizacion y reinicio, les
permite mantener el flujo de informacion relevante y descartar la irrelevante con menor complejidad
computacional que las LSTM. Gracias a ello, las GRU logran un aprendizaje estable y eficaz,
ofreciendo un excelente rendimiento en tareas donde las dependencias temporales pueden abarcar
multiples pasos, pero se busca optimizar el tiempo de entrenamiento y el uso de recursos [40].
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4 OBTENCION Y PREPARACION DE LOS DATOS

4.1 Descripcion del proceso de preparacion de datos

La preparacion de los datos puede considerarse la etapa mas importante dentro de un proyecto de
prediccion de series temporales. Aungue a menudo recibe menos atencién en la literatura, suele ser la
tarea mas costosa y que consume mas tiempo. La preparacion de datos, también conocida como
preprocesamiento, consiste en transformar los datos en bruto en un formato adecuado para el
modelado. La mayoria de los modelos requieren que los datos estén en formato numérico, y
practicamente todas las implementaciones cumplen con esta expectativa. Por ejemplo, si los datos
contienen categorias o etiquetas en lugar de ndmeros, sera necesario transformarlos a valores
numéricos. Ademas, muchos algoritmos tienen supuestos especificos sobre los datos, como la escala,
la distribucién de probabilidades o las relaciones entre variables de entrada, lo que obliga en ocasiones
a realizar ajustes adicionales para que cumplan con estas condiciones.

La filosofia que subyace en la preparacion de los datos es descubrir la mejor manera de exponer la
estructura oculta del problema al algoritmo de aprendizaje. Esto implica un proceso iterativo de prueba
y error, aplicando diferentes técnicas de transformacion hasta encontrar aquellas que mejor funcionan.
Aunque los algoritmos de aprendizaje automatico que se emplean hoy en dia han sido desarrollados
durante décadas, el aspecto que cambia en cada proyecto es el conjunto de datos utilizado. En muchos
casos, un investigador puede ser el primero en aplicar un conjunto de datos concreto para un problema
de prediccidn, lo que convierte a la preparacion de los datos en un paso critico para obtener resultados
validos.

El reto principal radica en que cada conjunto de datos es unico: difiere en el nimero de variables
(decenas, cientos o miles), en el tipo de variables (numéricas, categoricas, binarias, etc.), en la escala
de los valores, en la presencia de valores atipicos y en su distribucion en el tiempo. Esta diversidad
hace que hablar de “preparacion de datos” de manera general sea un desafio. Por ello, algunos
enfoques se centran en casos especificos, mientras que otros proponen métodos generales aplicables a
distintos contextos.

En este trabajo, se adoptara una vision practica y aplicada de la preparacién de datos para
prediccion bursatil. ElI proceso incluird desde la obtencion de datos histdricos y el calculo de
indicadores técnicos relevantes, hasta la limpieza y transformacién de los mismos para ajustarlos a los
requerimientos de los modelos estadisticos, de aprendizaje automatico y de aprendizaje profundo que
se implementaran. De esta manera, la preparacion de los datos no serd un paso aislado, sino un
componente central que garantice la fiabilidad de las predicciones y la validez del analisis posterior.

41



RUBEN PALACIOS SANCHEZ

Cada conjunto de datos es Unico y altamente especifico para el problema en cuestion. Sin embargo,
a pesar de esta diversidad, existen suficientes similitudes entre distintos proyectos de modelado
predictivo como para identificar una secuencia general de pasos y tareas comunes que suelen repetirse.
Este proceso permite situar la preparacion de datos dentro de un marco mas amplio, teniendo en cuenta
tanto las caracteristicas del proyecto antes de esta fase como la posterior evaluacion de los algoritmos
de aprendizaje automatico.

En este trabajo se entiende la preparacion de datos no como un paso aislado, sino como una parte
esencial del ciclo completo de modelado predictivo. De este modo, se busca optimizar la exposicion de
la estructura subyacente del problema para que los algoritmos de aprendizaje puedan capturarla de
manera mas efectiva [44].

4.2 Fuentes y obtencion de datos bursatiles

La calidad y procedencia de los datos bursatiles constituye un aspecto fundamental en cualquier
proyecto de prediccion financiera, ya que de ello depende la fiabilidad de los modelos y la posibilidad
de aplicar posteriormente los resultados en escenarios reales de inversion. Existen multiples fuentes
abiertas de informacidn financiera, entre las que destaca Yahoo Finance, ampliamente utilizada por la
comunidad académica y profesional debido a su facilidad de acceso y disponibilidad gratuita. Sin
embargo, este tipo de fuentes presentan ciertas limitaciones, como la menor precision en datos intradia
0 no proporcionar los datos en tiempo real.

Con el objetivo de garantizar la maxima calidad de los datos y asegurar la posibilidad de trasladar
los resultados del analisis a estrategias operativas en mercados reales, en este trabajo se utilizaran datos
proporcionados por Interactive Brokers (IB), uno de los brokers méas reconocidos a nivel
internacional. El acceso a la informacion se realizard a través de su API oficial en Python, en
combinacion con la plataforma IB Gateway o Trader WorkStation (TWS), lo que permitira obtener
datos historicos de forma automatica y organizada.

Interactive Brokers ofrece los precios ajustados, lo que significa que los valores histéricos se
modifican para reflejar ciertos eventos corporativos y asi mantener la coherencia en la serie temporal.
Este ajuste busca que los precios antiguos sean comparables con los actuales y que no aparezcan saltos
artificiales que en realidad no corresponden a cambios en la valoracién real de la empresa.

En este caso concreto, los precios estan ajustados por splits, pero no por dividendos (Yahoo
Finance ofrece precios ajustados por splits y por dividendos). El ajuste por splits significa que, cuando
una empresa divide sus acciones (por ejemplo, 2:1), los precios historicos se recalculan para mantener
la consistencia de la serie temporal. Esto evita saltos artificiales que podrian distorsionar los modelos
de prediccion. En cambio, la no correccién por dividendos implica que las caidas de precio tras el pago
de dividendos permanecen reflejadas en la serie, lo que debe tenerse en cuenta en el analisis, ya que
representa un factor real del mercado.

Ademas, se descargaran directamente los indicadores OHLCV (Open, High, Low, Close,
Volume), que representan precios de apertura, maximos, minimos, cierres y volimenes de
negociacién. Estos cinco elementos constituyen la base de practicamente cualquier analisis bursatil, ya
que permiten tanto el calculo de indicadores técnicos (como medias moviles, RSI o volatilidad) como
la construccion de modelos de series temporales y de aprendizaje automatico.

En este trabajo se emplearan datos diarios, ya que esta frecuencia aporta un equilibrio adecuado
entre detalle y estabilidad en el analisis de series temporales. Al trabajar con precios diarios, es posible
identificar patrones y tendencias significativas del mercado sin el exceso de ruido caracteristico de los
intervalos intradia, lo que favorece una visién mas clara de la evolucion de los precios. Ademas, los
datos diarios permiten un proceso de toma de decisiones mas informado y estratégico, al ofrecer un
registro consistente de la dindmica burséatil que facilita reconocer tendencias, medir rendimientos y
evaluar la eficacia de diferentes estrategias. De este modo, los datos diarios se convierten en una
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herramienta clave para garantizar un andlisis robusto y replicable, con mayor aplicabilidad préctica en
la prediccion y en el disefio de estrategias de inversion [45].

Se empleard un activo financiero individual como referencia para el estudio, lo que puede
corresponder a una accion representativa del mercado. Por ejemplo, un caso habitual es el andlisis de
AAPL (Apple Inc.), una de las comparfiias mas negociadas en los mercados bursatiles internacionales.
El uso de un activo concreto permite validar la metodologia de prediccion en un entorno realista,
asegurando que los resultados obtenidos puedan extrapolarse posteriormente a otros instrumentos
financieros con caracteristicas similares.

Para facilitar la comprension, en la Tabla 1 se resumen los principales indicadores burséatiles que
seran utilizados como base del analisis. Estos datos constituyen la informacion fundamental de
cualquier serie financiera, ya que reflejan tanto el comportamiento del precio en cada sesién como el
volumen negociado. Su correcta interpretacion y utilizacion es esencial para la construccion de
modelos de prediccion y para el calculo posterior de indicadores técnicos que enriqueceran las series
temporales:

Fecha Open High Low Close Volume
0 2023-01-02 150.0 153.0 149.5 152.0 1200000
1 2023-01-03 152.3 154.2 151.0 151.5 1350000
2 2023-01-04 151.8 152.5 150.2 152.2 1100000
3 2023-01-05 153.5 155.0 152.0 154.5 1450000
4 2023-01-06 154.0 156.0 153.2 155.5 1600000

Tabla 1 Estructura de los datos bursétiles descargados

4.3 Definicion e importancia del analisis técnico

El andlisis técnico es una de las metodologias mas empleadas en los mercados financieros para
estudiar y anticipar el comportamiento de los precios. Se basa principalmente en el estudio en
profundidad de los gréficos, partiendo de la premisa de que toda la informacion relevante (econdmica,
politica, social o psicoldgica) ya se encuentra reflejada en el precio de los activos. A diferencia del
andlisis fundamental, que se enfoca en las causas que influyen en los mercados, el andlisis técnico se
centra en las consecuencias, es decir, en el movimiento del precio resultante de la interaccion entre
oferta y demanda. De este modo, se convierte en una herramienta practica para interpretar lo que esta
ocurriendo en el mercado y evaluar hacia donde puede dirigirse en el futuro.

Los analistas técnicos utilizan esta metodologia para tomar decisiones de inversion basadas en la
lectura de graficos y en la identificacidon de patrones repetitivos que suelen anticipar los movimientos
del mercado. Estos elementos permiten a los inversores disponer de un marco de referencia mas
objetivo para decidir si posicionarse al alza o a la baja en un activo financiero.

El analisis técnico se sostiene en tres principios fundamentales:

e El primero es que todo esta descontado en el precio: se asume que cualquier informacion
con capacidad de afectar a un activo ya esta incorporada en su cotizacion.

e EIl segundo principio es que los precios se mueven en tendencias, lo cual convierte la
identificacion temprana de dichas tendencias en un aspecto clave para aprovechar al
maximo los movimientos del mercado.
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e EI tercer principio sostiene que la historia tiende a repetirse, basado en el
comportamiento recurrente de los participantes del mercado ante circunstancias similares,
lo que genera patrones reconocibles en los gréaficos.

En definitiva, el analisis técnico constituye una herramienta esencial en los mercados financieros,
ya que ofrece a los inversores la posibilidad de adaptar sus estrategias de acuerdo con su propia
filosofia de inversién y nivel de aversion al riesgo. Ademas, brinda la flexibilidad de trabajar en
diferentes marcos temporales, desde minutos hasta meses, lo que lo hace aplicable tanto al trading de
corto plazo como a la inversion méas prolongada. Gracias a su enfoque visual e interpretativo, el
analisis técnico permite a cualquier participante del mercado (independientemente de sus recursos)
analizar con mayor claridad la accién del precio, mejorar la toma de decisiones y establecer bases
solidas para construir sistemas de inversion consistentes y disciplinados [46].

4.4 Construccion de indicadores técnicos relevantes

La aplicacion del analisis y la prediccion de series temporales a los mercados bursétiles resulta
especialmente relevante dentro del Analisis Técnico, el cual se basa en valores histéricos para
construir indicadores que permiten identificar posibles tendencias en los precios de las acciones. En la
practica, la mayoria de estos indicadores suelen evaluarse de manera gréfica, y su impacto directo en la
calidad de la prediccion de precios no ha sido suficientemente estudiado hasta el momento [47].

En este trabajo se emplearan algunos de los indicadores técnicos mas utilizados en los mercados
financieros, ya que proporcionan sefiales valiosas para interpretar la direccion de los precios,
identificar cambios de tendencia y establecer puntos de entrada y salida. Entre ellos, destaca la media
movil exponencial (EMA), que permite suavizar los precios y detectar tendencias con mayor
sensibilidad a los cambios recientes del mercado. Asimismo, se incluiran otros indicadores como el
indice de fuerza relativa (RSI) o las Bandas de Bollinger, que permiten detectar posibles rupturas de
tendencia [48].

A partir de estos indicadores técnicos, se obtendran variables que serviran para alimentar los
modelos ya presentados en este trabajo, con el objetivo de realizar predicciones sobre la evolucion de
los precios. De este modo, indicadores como la EMA (Exponential Moving Average), el RSI (Relative
Strenght Index) y las Bandas de Bollinger no solo se emplearan para el analisis descriptivo, sino que se
integraran directamente en el proceso de modelado, aportando informacion clave para evaluar su
capacidad predictiva y su utilidad practica en el disefio de estrategias de inversion.

En el Anexo A.2 se muestran los indicadores técnicos que se van a emplear en el presente trabajo.

4.5 Limpieza y transformacion de los datos

La deteccion y correccidn de datos sucios constituye uno de los problemas mas persistentes en el
andlisis de datos, ya que ignorarlo puede conducir a resultados imprecisos y a la toma de decisiones
poco confiables. En los dltimos afios, tanto la industria como la academia han incrementado su interés
en los desafios de la limpieza de datos, desarrollando nuevas abstracciones, interfaces, enfoques de
escalabilidad y técnicas estadisticas para mejorar estos procesos. Asimismo, se subraya la importancia
de considerar cémo los procesos de limpieza influyen en los resultados posteriores del analisis
estadistico, lo que abre nuevas perspectivas para desarrollar enfoques mas robustos y adaptativos en el
tratamiento de datos [49].

Para preparar los datos de este trabajo, el primer paso sera realizar un proceso de limpieza
eliminando los registros duplicados y descartando aquellas columnas que presenten valores ‘NaN’ (no
es un numero valido). Esta etapa es fundamental para asegurar que el analisis posterior no se vea
sesgado por inconsistencias o datos incompletos. Asimismo, se debe considerar que los registros de
fechas en la serie temporal no son completamente continuos, ya que existen saltos correspondientes a
fines de semana y dias festivos en los que no se registran operaciones en los mercados financieros.
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Posteriormente, al generar variables derivadas de la serie temporal, como por ejemplo medias,
porcentajes de cambio u otros indicadores técnicos, se produciran inevitablemente valores faltantes en
los primeros periodos debido al propio célculo de estas transformaciones. Estos registros incompletos
seran eliminados con el fin de evitar inconsistencias y garantizar que las variables obtenidas puedan
utilizarse correctamente en los modelos. De esta manera, se asegura que los datos finales empleados en
el andlisis sean coherentes, representativos y adecuados para el estudio planteado.

4.6 Normalizacioén de los datos

Antes de introducir los datos en el modelo, es necesario aplicar un proceso de normalizacién. Este
paso asegura que todas las variables estén en una misma escala y que ninguna predomine sobre las
demas unicamente por la magnitud de sus valores. Por ejemplo, si el precio de una accién oscila entre
100 y 600, el RSI entre 0 y 100 y el volumen entre 1M y 100M, el modelo podria centrarse en el
volumen solo por sus nimeros mas grandes, aunque no sea la variable mas importante. Escalar los
datos elimina este sesgo y equilibra la contribucion de cada variable.

Las funciones de activacion utilizadas en redes neuronales, como sigmoid o tanh, son
especialmente sensibles al rango de entrada. Valores demasiado altos o bajos pueden saturarlas, lo que
dificulta el aprendizaje. Al normalizar los datos a un rango controlado (habitualmente entre 0 y 1), el
entrenamiento resulta mas rapido y estable.

Otra ventaja clave es que se evitan problemas numéricos y de convergencia. En modelos como
LSTM, los gradientes pueden volverse explosivos o desvanecerse cuando las variables no estan
equilibradas, lo que ralentiza el entrenamiento o incluso lo interrumpe.

Existen distintos métodos de escalado. MinMaxScaler es Gtil cuando se quiere mantener la forma
de la serie y los datos estan acotados y no excesivamente ruidosos. En cambio, StandardScaler se
aplica mejor cuando los datos siguen una distribucion normal y se busca centrar los valores en torno a
cero. Para predicciones con series temporales, MinMaxScaler suele ofrecer mejores resultados.

No obstante, es necesario considerar ciertas limitaciones. La presencia de un solo outlier puede
alterar significativamente la normalizacién, y si los datos nuevos caen fuera del rango original
utilizado para escalar, serd necesario recalcular el ajuste. Por ello, el tratamiento adecuado de los
valores extremos y la revision periddica del escalado forman parte fundamental del preprocesamiento.

En conclusién, MinMaxScaler constituye una herramienta fundamental en el preprocesamiento de
datos, especialmente adecuada cuando se requiere mantener una escala consistente entre todas las
variables. Su aplicacion permite optimizar el rendimiento de modelos como las redes neuronales al
mejorar la estabilidad del entrenamiento y la calidad de las predicciones. Teniendo en cuenta sus
ventajas y limitaciones, sera el método de normalizacion empleado en este trabajo [50].
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5 METODOLOGIA DE EVALUACION DE MODELOS Y
ESTRATEGIAS

5.1 La importancia del analisis temporal en la estimacion de precios bursatiles

La prediccion de los patrones futuros de movimiento de los precios bursatiles ha sido un tema
ampliamente investigado en la literatura. Aunque los defensores de la hipdtesis de mercado eficiente
sostienen que es imposible anticipar con precisién los precios de las acciones, existen posturas que
sostienen que, con una formulacion y un modelado adecuados, es posible realizar predicciones con un
nivel de exactitud considerablemente alto. Esta segunda corriente se ha enfocado en el desarrollo de
modelos estadisticos, econométricos y de machine learning robustos, sustentados en una cuidadosa
seleccién de variables y en la eleccion de formas funcionales 0 modelos de prondstico apropiados.
Parte de la literatura propone el uso de anélisis y descomposicién de series temporales para estimar
valores futuros de las acciones, presentando multiples enfoques que siguen esta metodologia.

Asimismo, existe una gran cantidad de estudios dedicados al andlisis técnico de los movimientos
de precios, donde se emplean indicadores técnicos como Bandas de Bollinger,
convergencia/divergencia de medias moviles (MACD) o indice de fuerza relativa (RSI) entre otros.
También se utilizan patrones reconocidos como el “hombro-cabeza-hombro”, su version invertida,
triangulos, banderas o lineas de Fibonacci, los cuales ayudan a los operadores a tomar decisiones
informadas. Estos métodos ofrecen representaciones visuales que facilitan a los inversores comprender
la posible direccion del precio.

En este trabajo, se propone un enfoque granular para la prediccién de precios y patrones de
movimiento, combinando analisis técnico con métodos estadisticos, de machine learning y de deep
learning. Se exploran diversas técnicas de clasificacion y regresion para prondsticos a corto plazo,
comparando su rendimiento en la estimacion tanto del valor como de la direccion del precio de las
acciones, asi como los porcentajes de cambio de los precios.

El objetivo es utilizar datos de precios tomados en intervalos diarios de la Bolsa de Valores y
desarrollar un marco robusto de prondstico del movimiento de precios. Este enfoque granular busca
modelar la dindmica inherente del mercado y ajustarse para ofrecer estimaciones inmediatas,
enfocandose en un marco orientado al trading de corto plazo, mas que en tendencias de largo plazo
[51].

En el presente trabajo, se abordara el desarrollo de un sistema de prediccion orientado al analisis
bursatil, utilizando como base dos series temporales distintas: por un lado, los precios de cierre diarios
y, por otro, los porcentajes de cambio de dichos precios. Los precios de cierre constituyen una serie
con una clara tendencia, ya que reflejan la evolucién a lo largo del tiempo del valor de una accién en el
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mercado. En cambio, los porcentajes de cambio (calculados como la variacién porcentual del precio de
cierre respecto al dia anterior) tienden a comportarse como series mas cercanas a la estacionariedad, es
decir, sin una tendencia definida y con una media y varianza relativamente constantes a lo largo del
tiempo. Este tipo de series suele capturar la volatilidad y las fluctuaciones diarias del mercado, siendo
de gran utilidad para el modelado de riesgos y la creacion de estrategias de corto plazo.

Para la prediccion de ambas series, se empleard un enfoque progresivo que abarcara desde
métodos tradicionales de series temporales hasta arquitecturas avanzadas de deep learning. En primer
lugar, se aplicaran modelos estadisticos, destacando ARIMA como una de las técnicas mas
consolidadas para el prondstico univariante, y su version extendida SARIMAX, que permite
incorporar tanto la estacionalidad como variables exdgenas que puedan influir en la evolucién de la
serie (por ejemplo, indicadores técnicos o factores macroeconémicos).

Posteriormente, se recurrird a modelos de aprendizaje automatico disefiados para problemas de
regresion, comenzando con Random Forest, un método basado en conjuntos de arboles de decision
que destaca por su capacidad para manejar relaciones no lineales y datos con ruido. A continuacion, se
explorardn modelos de Gradient Boosting Machines, concretamente XGBoost y LightGBM,
ampliamente reconocidos por su rendimiento en competiciones de data science y por su capacidad
para optimizar predicciones a partir de grandes volumenes de datos y caracteristicas diversas.

En la etapa final, el trabajo se enfocard en el uso de modelos de aprendizaje profundo,
especificamente redes neuronales recurrentes (RNN) y sus arquitecturas mas avanzadas. Se comenzara
con las GRU (Gated Recurrent Unit), que simplifican la estructura de las LSTM manteniendo un
rendimiento competitivo en series con dependencias temporales. El proceso culminara con el uso de
LSTM (Long Short-Term Memory), cuya arquitectura compleja, basada en compuertas de control de
flujo de informacion, les permite capturar patrones de largo plazo y manejar eficazmente problemas de
desaparicion de gradiente. Este ultimo modelo se considera el candidato con mayor potencial de éxito
debido a su probada eficacia en contextos financieros y de series temporales.

La metodologia propuesta comenzara con la obtencion y preparacion de los datos historicos, asi
como el célculo de indicadores técnicos relevantes (features), entre los que se incluirdn medias
moviles, indices de volatilidad y RSI (indice de Fuerza Relativa), entre otros. Posteriormente, se
llevara a cabo un proceso exhaustivo de filtrado y limpieza para garantizar la calidad de los datos de
entrada. A partir de ahi, se entrenaran los modelos mencionados, evaluando su capacidad predictiva
mediante métricas adecuadas para cada tipo de problema (MAE, RMSE, MAPE, entre otras).

Con los resultados obtenidos, se elaborara un andlisis estadistico comparativo que permita evaluar
el rendimiento relativo de cada modelo y seleccionar los mas prometedores. Ademas, se presentara un
bloque de data science orientado al analisis comparativo, en el que se examinaran las diferencias de
rendimiento entre arquitecturas, indicadores y estrategias propuestas. Esto permitird identificar qué
combinaciones ofrecen mejores resultados y, en consecuencia, definir lineas futuras de trabajo. El
estudio concluird con la exposicion de las principales conclusiones y con la propuesta de mejoras y
posibles lineas de investigacion orientadas a incrementar la precision de las predicciones y la eficacia
de las estrategias generadas.

Las predicciones a mas de un dia vista, por ejemplo a 10 dias, pueden abordarse de dos formas
distintas. Una opcidn consiste en predecir de manera iterativa, estimando un dia y utilizando ese
resultado como entrada para predecir el siguiente. La alternativa es generar directamente una
prediccion conjunta de los 10 dias futuros. En este trabajo se adopta este segundo enfoque, tratando la
prediccion de los dias siguientes como un Unico bloque, lo que simplifica el proceso y evita la
propagacion de errores entre predicciones consecutivas.
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Finalmente, se llevara a cabo un backtesting, es decir, la simulacion de estrategias de inversion
aplicadas retrospectivamente sobre datos historicos, con el objetivo de estimar su viabilidad y
rentabilidad potencial si se aplicaran en un entorno de mercado real. Este proceso permitird validar no
solo la precision de los modelos, sino también su aplicabilidad practica en contextos de trading.

5.2 Evaluacion de la Estrategia de Inversion y Definicidén de Criterios Operacién

Para evaluar el rendimiento de los modelos propuestos en este trabajo, es necesario establecer
criterios claros de entrada y salida en las operaciones, de forma que sea posible medir la efectividad de
las predicciones en un contexto real de inversion. En este caso, las entradas se generaran en dos
posibles momentos:

e Al cierre de la sesion bursatil (dia de la prediccion).
e En la apertura de la siguiente sesion (siguiente sesion al dia de la prediccion).
En cuanto al cierre de las operaciones, se consideraran 2 criterios de salida distintos, que son:

e Cerrar la operacion en cuanto el precio supere un umbral porcentual previamente definido
por la prediccion (si predice que va a subir un 3% en los dias que se establezca, hard una
muestra buscando un 1%, otra buscando un 2% y otra buscando un 3% de subida).

e Mantenerla abierta hasta el cierre de sesion en el que se alcance el porcentaje definido por
la prediccion.

Por simplicidad, en este trabajo se mostraran los resultados estableciendo la entrada en el cierre
del de la sesion bursatil (dia de la prediccién) y la salida en el cierre del dia cuyo porcentaje de la
operacion supere el umbral porcentual, o el ultimo dia de la prediccion en caso de que no lo
alcance.

Con el fin de cubrir diferentes escenarios de prediccion, se generaran 10 ficheros de salida
correspondientes a movimientos en rangos desde £1% hasta £10%. Esto significa que, si el modelo
estima una subida del 5%, se abrira una posicion alcista en los ficheros correspondientes (los ficheros
gue representan un porcentaje del 1% al 5%); en caso de que no se alcance el objetivo marcado, la
operacion se cerrard en el ultimo dia de la ventana de prediccion (por ejemplo, el décimo dia si la
muestra abarca 10 jornadas), calculando en ese momento el porcentaje final de la operacion. Por el
contrario, si el modelo determina que no habrd una subida superior a cierto umbral (ejemplo: 7%),
entonces no se abrirdn posiciones para los porcentajes superiores (8, 9 0 10%).

Ademas, se realizaran predicciones considerando dos series de tiempo distintas: los precios de
cierre y los porcentajes de cambio diario (lo cual se asemeja mas a una serie estacionaria). La
comparacion de ambas permitird evaluar cuél de las dos configuraciones ofrece mayor consistencia y
precision a la hora de generar sefiales Utiles para la toma de decisiones de inversion. El esquema de
resultados derivado de este procedimiento quedara estructurado de tal forma que, para cada fichero de
porcentaje, se disponga de la informacion necesaria para estudiar la efectividad de las sefiales emitidas
por los modelos y valorar su aplicabilidad en la creacion de estrategias de trading.

El procedimiento consiste en primer lugar, realizar una divisién del conjunto de datos en
entrenamiento, validacion y prueba (test). Esta segmentacion permite evaluar de forma estructurada
la capacidad del modelo para generalizar a datos no vistos. Durante el ajuste de hiperparametros, se
reserva un porcentaje de los datos de entrenamiento para validacion. El objetivo de esta validacion es
comparar la funcién de pérdida en entrenamiento y validacion para detectar posibles casos de
overfitting. Cuando ambas curvas presentan comportamientos similares, se asume que el modelo esta
aprendiendo patrones Utiles; si en cambio la pérdida en entrenamiento sigue disminuyendo mientras
que la de validacién aumenta, se interpreta como una sefial de sobreajuste, donde el modelo memoriza
en lugar de generalizar.

En la Figura 20 se muestra un ejemplo de sobreajuste vs buen aprendizaje en el entrenamiento del
modelo:
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Model Loss Model Loss

Sobreajuste en el entrenamiento Entrenamiento con buena generalizacion

Figura 20 Comparacion entre sobreajuste y entrenamiento con buena generalizacion.

Este analisis permite descartar configuraciones de hiperparametros inadecuadas, por ejemplo,
combinaciones de numero de neuronas, tamafio del batch, o nimero de epochs, y concentrar los
recursos computacionales en aquellas que presentan mayor potencial de generalizacion. El proceso se
repite hasta encontrar un conjunto de parametros candidatos a ofrecer un buen rendimiento.

Una vez determinados los posibles mejores hiperparametros, se entrena el modelo sobre el
conjunto de entrenamiento completo y se evalia sobre el conjunto de prueba. Esta evaluacion
proporciona una medida objetiva del rendimiento del modelo. A partir de esta evaluacién se genera un
fichero de resultados que resume el comportamiento del modelo bajo condiciones controladas,
permitiendo una primera validacion de su utilidad préactica.

Con los hiperparametros seleccionados, se procede a la fase central del trabajo: un procedimiento
iterativo de prediccién en el tiempo, disefiado para imitar como se utilizaria el modelo en un entorno
real. Este enfoque consiste en lo siguiente: para cada fecha disponible, se entrena el modelo utilizando
exclusivamente los datos historicos hasta ese dia, y a continuacion se realiza una prediccién para el dia
siguiente. Una vez se conoce el valor real, este se incorpora al conjunto histérico, y se repite el proceso
para la siguiente fecha. Este ciclo permite generar predicciones en tiempo simulado, siempre con la
informacion que realmente estaria disponible en el momento de tomar la decision.

Aunque seria posible guardar el modelo entrenado y reutilizarlo en cada iteracion, en este trabajo
se utiliza Keras, que guarda los pesos del modelo, pero no conserva el estado interno de la red,
especialmente relevante en arquitecturas como LSTM, GRU o RNN. Dicho estado incluye, por
ejemplo, los valores de las celdas de memoria o los estados ocultos que contienen informacion sobre
las secuencias procesadas [52]. Esta limitacion impide continuar el entrenamiento directamente desde
el punto anterior, lo que hace que la opcién mas precisa sea reentrenar el modelo desde cero en cada
iteracion, utilizando todos los datos acumulados hasta la fecha actual.

Aunque este proceso es computacionalmente intensivo, garantiza un entorno de prediccion mas
fiel a las condiciones reales del mercado, donde las decisiones se toman de forma secuencial y con
informacion limitada al pasado. A lo largo de este proceso, se genera un nuevo fichero de resultados
que contiene las predicciones diarias y los errores asociados, permitiendo analizar la evolucion del
rendimiento del modelo a lo largo del tiempo.

Finalmente, este fichero de predicciones servira como base para la creacién y evaluacion de
estrategias de inversion automatizadas, que se disefiaran en funcion de la calidad y la consistencia
de las predicciones generadas. Al comparar las decisiones sugeridas por el modelo con la evolucion
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real del mercado, se podran extraer conclusiones sobre su utilidad préctica, su robustez ante diferentes
escenarios y su posible integracion en sistemas de trading algoritmico.

Por lo que, tanto la evaluacion sobre el conjunto de prueba (test) como el procedimiento de
iteracion diaria generan sus respectivos ficheros de resultados, que contienen las predicciones del
modelo y las métricas asociadas. No obstante, debido a las exigencias computacionales del enfoque
iterativo, se utilizaran inicialmente los resultados obtenidos mediante el conjunto de prueba para
explorar de forma mas rapida y eficiente multiples combinaciones de hiperparametros. Estos ficheros
permiten una primera comparacion entre modelos y facilitan la seleccién de posibles configuraciones.
Sin embargo, las estrategias de inversion finales se disefiaran a partir de los resultados generados por la
iteracion diaria de fechas, ya que este enfoque reproduce de forma mas realista como funcionaria el
modelo en un entorno real, haciendo predicciones para cada dia Unicamente con los datos que estaban
disponibles hasta ese momento, tal como ocurriria en la practica. Por tanto, estos resultados
constituyen la base mas adecuada para evaluar el rendimiento practico del sistema y disefiar estrategias
aplicables a escenarios reales.

El esquema de los datos de resultados con los que evaluaremos la validez del modelo y a partir de
los cuales generaremos estrategias se muestra en la Tabla 2. Cada fichero asociado a un umbral
porcentual (£1%...+10%) tendra la misma estructura, lo que facilita la comparacién sistematica entre
umbrales y criterios:

stock predicted feature direccion_entrada resultado fecha entrada precio_entrada

AAPL Close ALCISTA EXITOSA 2010-01-04 7.64

AAPL | porcentaje_cambio BAJISTA PERDIDA 2020-10-28 111.2

AAPL | porcentaje_cambio ALCISTA EXITOSA 2023-04-12 160.1

AAPL Close ALCISTA PERDIDA 2024-03-08 170.73

alida  precio_salida  arquitectura aye e ookba oreca epo ba e porcentaje_operacio

2010-01-06 7.53 LSTM 256 60 10 5) 1 1.46
2020-10-29 115.32 GRU 128 150 1 5 1 -3.57
2023-04-13 165.56 LSTM 256 60 1 5) 1 3.41
2024-03-11 172.75 LSTM 256 60 10 5 1 -1.19

Tabla 2 Tabla de estructura de resultados para la evaluacién de modelos

En la Tabla 2 se muestran algunas filas seleccionadas al azar a modo de ejemplo, pero conviene
aclarar que los ficheros de resultados no se generan de forma aleatoria, sino a partir de una
configuracién concreta de variables del modelo. Entre los pardmetros utilizados se encuentran, por
ejemplo, un valor de n_lookback = 60 y un n_forecast = 10, junto con la definicion de la variable
objetivo a predecir, que puede ser el precio de cierre (Close) o el porcentaje de cambio. Con esta
configuracidn se realizan las predicciones sobre la serie temporal completa, obteniéndose un fichero
que recoge los resultados para practicamente todas las fechas. No obstante, aquellas predicciones cuya
magnitud no supera el umbral porcentual establecido se descartan, de modo que solo se incorporan al
fichero de porcentaje correspondiente los registros que cumplen el nivel minimo de variacion definido.

5.3 Métricas de Evaluacién y Andlisis de Resultados

La evaluacién de cada modelo no solo se limitara al calculo de la rentabilidad de las operaciones
simuladas, sino que se apoyara en métricas de desempefio ampliamente utilizadas en el campo del
aprendizaje automatico. En particular, se medira el porcentaje de éxito en las operaciones alcistas y
bajistas para cada rango porcentual, asi como métricas estadisticas como la precision (precision), la
exhaustividad (recall) y el Fl-score para las operaciones alcistas. De manera complementaria,
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también se calcularan métricas equivalentes para las operaciones bajistas: el valor predictivo negativo
(Negative Predictive Value, NPV) y la especificidad (Specificity o True Negative Rate, TNR), junto
con su correspondiente F1-neg.

Para ello, se empleara la matriz de confusion como herramienta central de analisis. En este
contexto, las operaciones alcistas se considerardn como predicciones positivas, mientras que las
bajistas seran catalogadas como negativas. De esta manera, los verdaderos positivos (TP)
corresponderan a las operaciones que el modelo predijo como alcistas y que efectivamente lo fueron;
los verdaderos negativos (TN) seran aguellas que predijo como bajistas y realmente terminaron a la
baja; los falsos positivos (FP) reflejaran los casos en los que el modelo predijo una subida pero en
realidad se produjo una caida; y finalmente, los falsos negativos (FN) representaran los casos en los
que el modelo predijo una bajada pero en realidad se produjo una subida.

A partir de esta matriz, se podran calcular distintas métricas de desempefio:

e Precision (Precision): Mide qué proporcion de las operaciones predichas como alcistas
realmente lo fueron, es decir, la exactitud de las predicciones positivas. Su férmula se
representa en la Ecuacién 28:

, . TP
precision =

TP+FP

(28)

e Exhaustividad (Recall): Indica qué proporcion de todas las operaciones alcistas reales
fueron correctamente identificadas por el modelo, midiendo su capacidad para no dejar

escapar oportunidades relevantes. Su formula se representa en la Ecuacién 29:
TP

TP+FN

recall = (29)

e Medida F1 (F1-score): Representa el promedio armonico entre la precision y el recall,
proporcionando un equilibrio entre ambas métricas, especialmente Gtil cuando las clases no
estan balanceadas. Su formula se representa en la Ecuacién 30:

_ precisionsrecall

F1-score = 2 precision+recall (30)

e Valor predictivo negativo (NPV): mide la proporcion de operaciones que el modelo predijo
como bajistas y que efectivamente terminaron a la baja. Su férmula se representa en la

Ecuacion 31;
TN

TN+FN

NPV = (31)
e Especificidad (Specificity o True Negative Rate, TNR): refleja la capacidad del modelo
de identificar correctamente las bajistas, evitando confundirlas con alcistas. Su formula se

representa en la Ecuacion 32:
TN

TN+FP

TNR =

(32)

e Fl-score para bajista (F1-neg): Al igual que en el caso positivo, combina NPV y TNR
como media armoénica. Su formula se representa en la Ecuacion 33:

NPV+TNR
- = *
F1 neg 2 NPV+TNR

(33)

Ademas, al repetir este analisis en cada fichero de porcentaje, se obtendra una vision comparativa
del rendimiento de los modelos segun distintos niveles de exigencia. Esto es especialmente importante,
dado que no resulta equivalente predecir correctamente un cambio del 1% que anticipar un
movimiento del 10%. El esquema de resultados sera documentado de manera detallada para cada
rango, constituyendo la base sobre la cual se validara la utilidad de los modelos en la construccion de
estrategias de inversion solidas y comparables.
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En la Figura 21 se muestra un ejemplo de como se van a representar los resultados, donde se
presentan las estadisticas correspondientes a cada fichero de resultados, siendo Forecast 1 las
estadisticas de las predicciones de 1%... y asi sucesivamente:

Forecast 1 Forecast 2 Forecast3

Forecast 4

Figura 21 Ejemplo de estructura de resultados y métricas de evaluacion por fichero porcentual

Como ya se ha mencionado, el presente trabajo realizara predicciones tanto sobre precios de
cierre como sobre porcentajes de cambio, lo que permitira evaluar la eficacia de los modelos bajo
dos enfoques distintos de series temporales. Para ello, se emplearan diferentes acciones y parametros
de entrenamiento con el fin de comparar los resultados y determinar cuales ofrecen un mejor
desempefio en la construccion de estrategias de inversion.

Los parametros que se van a utilizar son los siguientes:

Num lookback: Representa la cantidad de pasos temporales previos que el modelo utilizara
como entrada para generar la prediccion, determinando asi la memoria del sistema.

Num forecast: Corresponde al nimero de pasos futuros que se desea predecir; en el caso
del porcentaje de cambio, este valor sera siempre 1, ya que la prediccién se centra en el
movimiento inmediato del mercado.

Batch size: Especifica la cantidad de muestras procesadas antes de que el modelo actualice
sus pesos, lo cual impacta en la velocidad de entrenamiento y la estabilidad de la
convergencia.

Epochs: Cantidad de veces que el modelo recorrerd el conjunto de datos durante el
entrenamiento, lo que influye directamente en su capacidad de aprendizaje y ajuste.

Layer size: En el caso de modelos basados en redes neuronales, que determina el nimero
de neuronas en cada capa oculta y, por tanto, la complejidad de la red y su capacidad de
capturar patrones no lineales en los datos.

Este conjunto de parametros serd objeto de un proceso sistematico de ajuste y comparacion en
distintos escenarios experimentales, de modo que se puedan analizar con detalle sus efectos sobre el
comportamiento de los modelos. No se trata inicamente de observar la precision de las predicciones en
términos absolutos, sino de identificar cbmo cada configuracion concreta influye en la estabilidad, la
capacidad de generalizacion y la sensibilidad del sistema frente a diferentes condiciones de mercado.
Para ello, se plantearan multiples combinaciones de valores para los parametros de lookback, forecast,
batch size, epochs y layer size, evaluando su impacto tanto en la variable de cierre como en el
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porcentaje de cambio. Los resultados obtenidos seran registrados y comparados, con el propoésito de
identificar aquellas configuraciones que permitan desarrollar estrategias de inversion mas consistentes
y aplicables en distintos contextos de mercado.

En cuanto a las predicciones con precios de cierre, el procedimiento se asemeja a lo ilustrado en
la Figura 22, donde el modelo genera una proyeccion de los valores futuros de cierre a partir de los
datos histéricos. Este tipo de predicciones busca capturar las tendencias generales del mercado y es
especialmente Gtil para evaluar el comportamiento global de un activo en horizontes temporales de
corto o mediano plazo. En este escenario, se analiza cdmo el modelo es capaz de ajustarse a los
movimientos del precio y hasta qué punto anticipa cambios en la direccion de la tendencia. Al
comparar la prediccion con los valores reales, se pueden medir tanto la precision de las proyecciones
como la utilidad de estas para la toma de decisiones de inversion:

Prediccion desde 2017-10-04

3 Actual: 38.37

Aug 2017 Sep 2017
Fecha
— Actual = Forecast

Figura 22 Ejemplo de prediccion de precios predichos vs precios reales

Por otro lado, cuando se trabaja con porcentajes de cambio, el enfoque difiere y se orienta a
medir las variaciones relativas entre un cierre y el siguiente. Tal como se representa en la Figura 23,
las predicciones ya no se centran en valores absolutos del precio, sino en estimar si el mercado
experimentara una subida o bajada en términos porcentuales. Este método resulta particularmente
valioso para estrategias de trading mas dinamicas, donde interesa identificar movimientos puntuales
que generen oportunidades de entrada y salida rapidas. Al considerar Unicamente un horizonte de
prediccion de un paso (num forecast = 1), el anélisis se concentra en la inmediatez del cambio, lo que
permite evaluar con mayor claridad la capacidad del modelo para anticipar fluctuaciones a corto plazo:
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Nov 2009 Dec 2009 Jan 2010 Feb 2010
Fecha
i Actual mm Fo t B Real

Figura 23 Ejemplo de prediccion de porcentaje de cambio vs porcentaje de cambio real

De esta manera, la combinacion de ambos enfoques (precios de cierre y porcentajes de cambio)
ofrece una vision mas completa y complementaria del comportamiento del mercado. Mientras el
primero aporta informacién sobre tendencias y trayectorias, el segundo brinda sefiales tacticas sobre
movimientos inmediatos, lo que permite fortalecer el disefio de estrategias de inversion tanto de
carécter estratégico como operativo.

Se evaluaran diferentes modelos y arquitecturas con el fin de determinar cuales presentan un
mejor desempefio en la prediccion de los movimientos del mercado. Para ello, se presentaran las
estadisticas de cada modelo en términos de porcentaje de acierto, acompafadas de metricas adicionales
como precision, recall y Fl-score para las alcistas y NPV, TNR y Fl-neg para las bajistas, que
permitirdn una evaluacion mas rigurosa de su capacidad predictiva. Estos resultados se documentaran
de manera sistematica, lo que facilitara la comparacion entre modelos bajo diferentes configuraciones
y parametros.

Posteriormente, se llevara a cabo un proceso de analisis comparativo de modelos (data science),
en el que se contrastaran no solo los niveles de acierto, sino también la robustez y estabilidad de cada
aproximacion frente a distintos escenarios de mercado. Este analisis permitira identificar patrones en el
comportamiento de los modelos segun las variables utilizadas (por ejemplo, precios de cierre o
porcentajes de cambio) y los parametros definidos (como num lookback, num forecast, batch size,
epochs o layer size).

Finalmente, se aplicara un backtesting al modelo que haya demostrado los mejores resultados.
Este procedimiento consiste en simular la aplicacion de la estrategia generada por dicho modelo sobre
datos historicos, evaluando asi su desempefio en condiciones reales de mercado. Con ello, se podra
medir la rentabilidad, consistencia y riesgo asociado a la estrategia propuesta. Los resultados obtenidos
se compararan con el indice de referencia S&P 500, lo que permitira evaluar de manera objetiva si la
estrategia generada aporta un valor afiadido respecto a seguir un indice de mercado ampliamente
reconocido.
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6 MODELADOS PREDICTIVOS: IMPLEMENTACION Y
RESULTADOS

6.1 Implementacién de modelos tradicionales de series temporales
6.1.1 Proceso Auto-ARIMA

Para la implementacion de los modelos ARIMA y SARIMAX no se realizard una busqueda
manual de parametros, sino que se empleara un enfoque automatizado.

Como ya se ha mencionado en este trabajo, la construccién de un modelo ARIMA requiere elegir
adecuadamente los parametros (p,d,q), donde ‘p’ corresponde a los términos autorregresivos (AR), ‘d’
al grado de diferenciacion necesario para transformar la serie en estacionaria, y ‘q’ a los términos de
medias mdviles (MA). Para determinar estos valores, se suele recurrir al analisis de la autocorrelacion
(ACF) y la autocorrelacion parcial (PACF), asi como a la inspeccion de la serie en busca de
estacionariedad. No obstante, este procedimiento puede resultar laborioso y en cierta medida subjetivo,
ya que requiere interpretar graficos y probar distintas combinaciones de pardmetros. A partir de esta
necesidad surge el modelo Auto-ARIMA, que automatiza la seleccién de parametros Optimos
mediante criterios estadisticos, facilitando la construccion de modelos mas robustos y eficientes.

La funcién Auto-ARIMA no solo selecciona automéaticamente los valores mas adecuados para “p’
y ‘Q’, sino que también es capaz de estimar valores faltantes, aplicar diferenciacion estacional, detectar
valores atipicos y generar previsiones. Dado que un usuario riguroso puede estar interesado tanto en la
serie original libre de outliers como en las previsiones correspondientes, el algoritmo proporciona
como salida tanto la serie depurada de valores atipicos como las predicciones asociadas a ella [53].

El algoritmo auto-ARIMA sigue una serie de pasos para construir el modelo:

« En primer lugar, verifica si es necesario aplicar diferenciacion e identifica el valor 6ptimo del
parametro ‘d’.

o Transforma la serie en estacionaria calculando las diferencias entre observaciones
consecutivas.

e Con los criterios de informacion seleccionados y el valor de ‘d’, explora diferentes
combinaciones de (p,d,q) hasta encontrar los valores méas adecuados de ‘p’ y “q’.

e Finalmente, con los parametros Optimos obtenidos, genera la prevision aplicando los términos
autorregresivos y de medias moviles sobre la serie ya diferenciada.
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En el caso de auto-ARIMA estacional (auto-SARIMA), el proceso se ejecuta considerando ciclos
estacionales en lugar de periodos independientes. En el caso de auto-SARIMAX, los parametros
correspondientes a las componentes estacionales se representan como (P,D,Q), tal y como se vio
previamente en este trabajo. El algoritmo auto-SARIMA desarrolla los siguientes pasos:

Determina la duracién del ciclo estacional si esta no fue proporcionada.

Verifica si es necesario aplicar diferenciacion e identifica los 6rdenes éptimos para ‘d’ y ‘D’.
Con dichos valores, transforma la serie en estacionaria calculando las diferencias
correspondientes.

A partir de los criterios de informacién seleccionados, explora multiples combinaciones de
(p,d,q,P,D,Q) hasta encontrar los valores mas adecuados para cada parametro.

Finalmente, con los parametros Optimos determinados, el algoritmo genera la prevision
aplicando tanto los componentes autorregresivos como los de medias moviles, en sus partes
estacional y no estacional [54].

6.1.2 ARIMA: implementacién y resultados

Se van a mostrar los resultados estadisticos obtenidos con el modelo ARIMA, aplicados tanto a la
prediccion de los precios de cierre como a la prediccion de los porcentajes de cambio.

En la Figura 24 se presentan las estadisticas de las predicciones realizadas sobre los precios de
cierre, desglosadas por cada rango porcentual considerado:

— Tipa R Operaciones s itn Sums % Operstisn Farecast Tea e Bgeraciones % ita Suma®iOperacién || Fonecost Teo He Dperscianss s bito

Forecast 1 BAJISTA 12 5248% 3187 Forecast 2 BAJISTA il ST 208 Forecait 3
Forecat 1 TOTAL 2 53408 17 e ToTAL = B2 104 Farecamtd

Forecast 1 Forecast 2 Forecast 3
. %0pe
ALCSTA 7 e 650 Forecen 2 AT o M sz Farecastd 2
1
sim
Matriz de Confusitn Matsiz de Confusion
Bti Pea-  ALCISTA  BAJSTA Rewipma-  ALOISTA  BAJISTA

ALCSTA o 58 ALCISTA 18 8

BAUSTA ™ [ BAJSTA 1 1t
Pracision 054 Recall 062 Flascore 050 Precision 070 Recall 070
NPV 052 THRID4S  FrHeg0a eV 0. THR: 0.5

Forecast4 Forecast 5

Tipo N Operacianes % bito Suma % Opesesion Foscat T N Operaciones St
ALCSTA 4 0000% iz Forecat 5 ALCiSTA 2 160.00%
BAIISTA 5 Ly 1260 Foreeast s BANSTA 2 B0
TOTAL ] s 282 Ferecast 5 ToTAL 4 TS0%
Matriz de Confusién Matriz da Confusian
Rty Ped—  ALCISTA  BAJSTA Rl Prie  ALCISTA  BAJSTA

ALCISTA 4 1 ALCISTA 2
BAJSTA o 1 BAJISTA v

Precision 100 Recall 080 Fi-score: 089 PEOTOM100  ReCAllST Fi-50r080
NPV, 080 THR: 100 FlHeg 088 HPY:050 TNR 100 Fieg 057

Figura 24 Estadisticas del modelo ARIMA aplicadas a precios de cierre en cada rango porcentual.

Los resultados reflejan se obtiene un mayor porcentaje de acierto en las sefiales alcistas, aunque no
genera muchas operaciones. En el fichero de resultados se aprecia que al incrementar el umbral
porcentual exigido aumenta la probabilidad de éxito, pero a costa de una reduccion progresiva del
namero de operaciones disponibles.

En la Figura 25 se muestran las estadisticas de las predicciones de los porcentajes de cambio,
igualmente distribuidas por cada rango porcentual:

Forecast 1
Forecast Tipo N® Operaciones % Exito Suma % Operacién
Forecast 1 ALCISTA 3 66.67% 8.95
Forecast 1 BAJISTA 4 75.00% 235
Forecast 1 TOTAL 7 71.43% 11.30

Matriz de Confusion
Real | Pred — ALCISTA BAJISTA

ALCISTA 2 1

BAJISTA 1 3

Precision: 0.67 Recall: 0.67 F1-score: 0.67
NPV: 0.75 TNR:075  F1-Neg 0.75

Figura 25 Estadisticas del modelo ARIMA aplicadas a porcentajes de cambio en cada rango porcentual.
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En el caso de las predicciones basadas en porcentajes de cambio, el modelo apenas genera
operaciones y no supera variaciones superiores al 1%, lo que limita su capacidad para capturar
movimientos de mayor magnitud.

6.1.3 SARIMAX: implementacion y resultados

Se van a mostrar los resultados estadisticos obtenidos con el modelo SARIMAX, aplicados tanto a
la prediccion de los precios de cierre como a la prediccion de los porcentajes de cambio.

En la Figura 26 se presentan las estadisticas de las predicciones realizadas sobre los precios de
cierre, desglosadas por cada rango porcentual considerado:

Forecast 1 Forecast 2 Forecast 3
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B0 TNR-100  FlNom 023 HEV0.50 THR100  F1-Hog 067 ¢

Figura 26 Estadisticas del modelo SARIMAX aplicadas a precios de cierre en cada rango porcentual.

Los resultados reflejan se obtiene un mayor porcentaje de acierto en las sefiales alcistas, aungue no
genera muchas operaciones. En el fichero de resultados se aprecia que al incrementar el umbral
porcentual exigido aumenta la probabilidad de éxito, pero a costa de una reduccion progresiva del
numero de operaciones disponibles.

En la Figura 27 se muestran las estadisticas de las predicciones de los porcentajes de cambio,
igualmente distribuidas por cada rango porcentual:

Forecast 1 Forecast 2
Forecast Tipe NF Operaciones % Exito Sumas % Operscidn Forecast Tipo N? Operaciones % Exito Suma % Operacion
Forecas 1 ALCISTA T A% 2236 Farecast 2 ALCISTA ! 100.00% EL
Fosecast 1 BANSTA 4 T3.00% 004 Forecast 2 BANISTA 1 0.00% 626
Forecas t1 TOTAL n TR 232 Farecast 2 TOTAL 2 50.00% -L62
Matsiz de Confusion Matriz de Confusion
Real | Pred = ALCISTA BAJISTA, Real | Pred—  ALCISTA BAJISTA
ALCISTA 5 1 ALCISTA 1 1
BANSTA 2 3 BAJISTA 1] L]
Precision: .71 Recall: 0.83 Fi-score: 077 Precision: 1.00 Recalt 0.50 Fi-score: 0.67
NPV-0.75 TMR: 060  Fi-Neg 067 NPV 0.00 TNR: D00  F1i-MNeg 0.00

Figura 27 Estadisticas del modelo SARIMAX aplicadas a porcentajes de cambio en cada rango porcentual.
En el caso de las predicciones basadas en porcentajes de cambio, el modelo apenas genera

operaciones y no supera variaciones superiores al 2%, lo que limita su capacidad para capturar
movimientos de mayor magnitud.
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6.2 Implementacion de modelos de aprendizaje automatico

6.2.1 Random Forest: implementacién y resultados

Se van a mostrar los resultados estadisticos obtenidos con el modelo Randon Forest, aplicados
tanto a la prediccion de los precios de cierre como a la prediccion de los porcentajes de cambio.

En la Figura 28 se presentan las estadisticas de las predicciones realizadas sobre los precios de
cierre, desglosadas por cada rango porcentual considerado:

Forecast 1 Forecast2 Forecast3
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Figura 28 Estadisticas del modelo Randon Forest aplicadas a precios de cierre en cada rango porcentual.

Los resultados reflejan se obtiene un mayor porcentaje de acierto en las sefiales alcistas. En el
fichero de resultados se aprecia que al incrementar el umbral porcentual exigido aumenta la
probabilidad de éxito, pero a costa de una reduccidon progresiva del nimero de operaciones
disponibles.

En la Figura 29 se muestran las estadisticas de las predicciones de los porcentajes de cambio,
igualmente distribuidas por cada rango porcentual:

Forecast 1 Forecast 2 Forecast 1
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Figura 29 Estadisticas del modelo Randon Forest aplicadas a porcentajes de cambio en cada rango porcentual.
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Los resultados reflejan se obtiene un mayor porcentaje de acierto en las sefiales alcistas. En el
fichero de resultados no se aprecia que al incrementando el umbral porcentual exigido aumente la
probabilidad de éxito, pero si una reduccion progresiva del nimero de operaciones disponibles.

6.2.2 XGBoost: implementacion y resultados

Se van a mostrar los resultados estadisticos obtenidos con el modelo XGBoost, aplicados tanto a la
prediccion de los precios de cierre como a la prediccion de los porcentajes de cambio.

En la Figura 30 se presentan las estadisticas de las predicciones realizadas sobre los precios de
cierre, desglosadas por cada rango porcentual considerado:

Forecast 1
Forecast Tipo N® Operaciones % Exito Suma % Operacion
Forecast 1 BAJISTA 2494 46.91% -126.10
Forecast 1 TOTAL 2484 46.91% -126.10

Matriz de Confusion
Real | Pred —  ALCISTA BAJISTA

ALCISTA 0 ’ 1324 ‘

BAJISTA 0 1170 ‘

Precision: 0.00 Recall: 0.00 F1-score: 0.00
NPV: 0.47 TNR: 1.00 F1-Neg: 0.64

Figura 30 Estadisticas del modelo XGBoost aplicadas a precios de cierre en cada rango porcentual.

Los resultados muestran que no es capaz de realizar predicciones para precios de cierre.

En la Figura 31 se muestran las estadisticas de las predicciones de los porcentajes de cambio,
igualmente distribuidas por cada rango porcentual:

Forecast 1
Forecast Tipo N® Operaciones % Exito Suma % Operacion
Forecast 1 ALCISTA 1743 53.82% 213.10
Forecast 1 BAJISTA 753 48.47% 22.96
Forecast 1 TOTAL 2496 52.20% 236.06

Matriz de Confusion
Real | Pred — ALCISTA BAJISTA

ALCISTA 938 ‘ 388 ‘

BAJISTA 805 365 ‘

Precision: 0.54 Recall: 0.71 .F1-sc0re: 0.61
NPV: 0.48 TNR: 0.31 F1-Neg: 0.38

Figura 31 Estadisticas del modelo XGBoost aplicadas a porcentajes de cambio en cada rango porcentual.
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En el caso de las predicciones basadas en porcentajes de cambio, el modelo apenas genera
operaciones y no supera variaciones superiores al 1%, lo que limita su capacidad para capturar
movimientos de mayor magnitud.

6.2.3 LightGBM: implementacién y resultados

Se van a mostrar los resultados estadisticos obtenidos con el modelo LightGBM, aplicados tanto a
la prediccion de los precios de cierre como a la prediccion de los porcentajes de cambio.

En la Figura 32 se presentan las estadisticas de las predicciones realizadas sobre los precios de
cierre, desglosadas por cada rango porcentual considerado:

Forecast 1
Forecast Tipo N® Operaciones % Exito Suma % Operacién ‘
Forecast 1 BAJISTA 2489 46.89% -128.80 |
Forecast 1 TOTAL 2489 46.89% -128.80

Matriz de Confusion
Real | Pred — ALCISTA BAJISTA

ALCISTA 0 ‘ 1322 ‘

BAJISTA 0 1167 ‘

Precision: 0.00 Recall: 0.00 -F1-scure:0.00
NPV: 0.47 TNR: 1.00 F1-Neg: 0.64

Figura 32 Estadisticas del modelo LightGBM aplicadas a precios de cierre en cada rango porcentual.

Los resultados muestran que no es capaz de realizar predicciones para precios de cierre.

En la Figura 33 se muestran las estadisticas de las predicciones de los porcentajes de cambio,
igualmente distribuidas por cada rango porcentual:

Forecast 1
Forecast Tipo N® Operaciones % Exito Suma % Operacién ‘
Forecast 1 ALCISTA 2466 53.12% 230.00 '
Forecast 1 BAJISTA 17 41.18% 0.50 ‘
Forecast 1 TOTAL 2483 53.04% 230.50 |

Matriz de Confusion
Real | Pred— Al CISTA BAJISTA

ALCISTA 1310 10 ‘

BAJISTA 1156 7 ‘

Precision: 053  Recall 0.99 Fi-score: 0.69
NPV: 0.41 TNR 001  Fi-Neg: 0.01

Figura 33 Estadisticas del modelo LightGBM aplicadas a porcentajes de cambio en cada rango porcentual.
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En el caso de las predicciones basadas en porcentajes de cambio, el modelo apenas genera

operaciones y no supera variaciones superiores al 1%, lo que limita su capacidad para capturar
movimientos de mayor magnitud.

6.3 Implementacion de modelos de aprendizaje profundo
6.3.1 GRU: implementacion y resultados

Se van a mostrar los resultados estadisticos obtenidos con el modelo GRU, aplicados tanto a la
prediccion de los precios de cierre como a la prediccion de los porcentajes de cambio.

En la Figura 34 se presentan las estadisticas de las predicciones realizadas sobre los precios de
cierre, desglosadas por cada rango porcentual considerado:

Forecast 1 Forecast2 Forecast 3
¥ Oparsticaes ke E Forecast Teo ¥ Operaciones bt Sume % Oparacicn Tpo 1 Operacicnes e Stena % Operacion
At e s Forecast2 ALGETA an s a3 L 245 stam s
BAISTA w1 5% Forecsn BAISTA zm a5 530 s 780% 150
ToraL 5505 % o Foreat ToTAL 59 s1% 205 w2 5130 05
Matriz de Confusion
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Forecast4 Forecast 5 Forecast 6
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ALCISTA 61 Sz 619, ALCSTA 1388 RS 5698 Forecanté ALCISTA 8 S4s6% 43545
BAssT: s a708% o BasTA 19 6% 43 Ferecut & BANSTA 1202 e 3257
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Forecast 7 Forecast 8 Forecast9
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Foscat ] 0T am 2% 1651 Forecas & ToTaL s s120 a2 o 1538 s176% 1748
atriz Manrz de Confusién Matriz do Confusion
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Figura 34 Estadisticas del modelo GRU aplicadas a precios de cierre en cada rango porcentual.

Los resultados reflejan se obtiene un mayor porcentaje de acierto en las sefiales alcistas. En el
fichero de resultados se aprecia que al incrementar el umbral porcentual exigido aumenta la
probabilidad de éxito, pero a costa de una reduccidon progresiva del nimero de operaciones
disponibles. Se observan muchas operaciones, lo que nos muestra que la mayoria de las veces la
prediccion va a generar un resultado.

En la Figura 35 se muestran las estadisticas de las predicciones de los porcentajes de cambio,
igualmente distribuidas por cada rango porcentual:
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Forecast 1 Forecast 2 Forecast 3
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Figura 35 Estadisticas del modelo GRU aplicadas a porcentajes de cambio en cada rango porcentual.

Los resultados reflejan se obtiene un mayor porcentaje de acierto en las sefiales alcistas. En el
fichero de resultados se aprecia que al incrementar el umbral porcentual exigido aumenta la
probabilidad de éxito, pero a costa de una reduccion progresiva del nimero de operaciones
disponibles.

6.3.2 LSTM: implementacién y resultados

Se van a mostrar los resultados estadisticos obtenidos con el modelo LSTM, aplicados tanto a la
prediccion de los precios de cierre como a la prediccion de los porcentajes de cambio.

En la Figura 36 se presentan las estadisticas de las predicciones realizadas sobre los precios de
cierre, desglosadas por cada rango porcentual considerado:

Forecast1 Forecast 2 Forecast 3
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Figura 36 Estadisticas del modelo LSTM aplicadas a precios de cierre en cada rango porcentual.

Los resultados reflejan se obtiene un mayor porcentaje de acierto en las sefiales alcistas. En el
fichero de resultados se aprecia que al incrementar el umbral porcentual exigido aumenta la
probabilidad de éxito, pero a costa de una reduccion progresiva del nimero de operaciones
disponibles. Se observan muchas operaciones, lo que nos muestra que la mayoria de las veces la
prediccion va a generar un resultado.

En la Figura 37 se muestran las estadisticas de las predicciones de los porcentajes de cambio,
igualmente distribuidas por cada rango porcentual:
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Forecast 1 Forecast 2 Forecast 3
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Figura 37 Estadisticas del modelo LSTM aplicadas a porcentajes de cambio en cada rango porcentual.

Los resultados reflejan se obtiene un mayor porcentaje de acierto en las sefiales alcistas. En el
fichero de resultados se aprecia que al incrementar el umbral porcentual exigido aumenta la
probabilidad de éxito, pero a costa de una reduccion progresiva del nimero de operaciones
disponibles, observando que solo tiene sentido la prediccion del umbral del 1%.
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7 DISCUSION Y ANALISIS COMPARATIVO CON DATA
SCIENCE

7.1 Comparacion entre diferentes modelos de prediccion

La comparacion entre los modelos de prediccion se realizard tomando como referencia dos
enfoques distintos: los precios de cierre y los porcentajes de cambio. El criterio sera el porcentaje de
éxito obtenido en las operaciones, diferenciando entre predicciones alcistas y bajistas. Esto permitira
evaluar la capacidad de cada modelo para identificar correctamente la direccion de los movimientos

del mercado en distintos escenarios.

En la Figura 38 se muestran los resultados comparativos de cada modelo tras realizar predicciones

sobre los precios de cierre:

Porcentaje de Exito y Pérdida por Direccién y Arquitectura (incluye TOTAL)

1054

751

Porcentaje (%)

45

30

Total: 0

ALCISTA  BAJISTA  ALCISTA  BAJISTA  ALCISTA  BAJISTA  ALCISTA  BAJISTA  ALCISTA  BAJISTA  ALCISTA  BAJISTA  ALCISTA  BAJISTA  ALCISTA

TOTAL ARIMA SARIMAX RANDOM_FOREST XGBOOST LIGHTGBM GRU LSTM

AFauitectura

Total: 4957Total: 12195 Total: 172 Total: 122 Total: 155 Total: 107 Total: 347 Total: 569 Total: 2494 Total: 2489 Total: 3224 Total: 2761 Total: 1059 To! = =  50%

Resultado

B EXITOSA
N FERDIDA

BAJISTA

Figura 38 Resultados comparativos de los modelos en la prediccién de precios de cierre

Se observa que el método con mayor porcentaje de acierto es el LSTM para operaciones alcistas.

En la Figura 39 se muestran los resultados comparativos de cada modelo tras realizar predicciones

sobre los porcentajes de cambio:
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Porcentaje de Exito y Pérdida por Direccién y Arquitectura (incluye TOTAL)

fesultade
A0 Total: 6132 Total: 2452 Total: 3 Total: 4 Total: 7 Total: 4 Total 1681 Totel: 1597 Total: 1743 Total: 753 Totel: 2466 Totel: 17 Total: 130 Totak 49 Total: 102 Tie= 50%

N EXITOSA
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60

Porcentaje (%)

43

30

ALCISTA BAJISTA  ALTISTA  BAJISTA ALCISTA BAISTA  ALCISTA BAJISTA  ALCISTA BAISTA  ALCISTA BAJISTA  ALCISTA BAISTA ALCISTA BAJISTA

TOTAL ARIMA SARIMAX RANDOM FOREST  XGBOOST LIGHTGBM GRU LSTM
AFauitectura

Figura 39 Resultados comparativos de los modelos en la prediccién del porcentaje de cambio

Se observa que la arquitectura con mayor porcentaje de acierto es el LSTM para operaciones

alcistas, ya que, aunque haya arquitecturas con mejor porcentaje de aciertos, no tienen suficiente
numero de muestras.

7.2 Comparacion entre diferentes indicadores

Se procederd a la evaluacion de diferentes indicadores aplicados con distintos valores de sus
parametros, tanto sobre precios de cierre como sobre porcentajes de cambio. El criterio sera el
porcentaje de éxito en las operaciones, distinguiendo entre predicciones alcistas y bajistas.

7.2.1 Stocks

En la Figura 40 se muestran los resultados comparativos de cada accion tras realizar predicciones

sobre los precios de cierre, para comparar si se comporta de una forma parecida independientemente
del activo:

Porcentaje de Exito y Pérdida por Direccién y Ticker (incluye TOTAL)

108 Resultado
Tetal: 4057 Total: 12195 Tatal: 2763 Total: 6735 Tatal: 2604 Total: 5960 = = 50%

R ETOSA
I FERDIDA

Porcentaje (%)

ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA BAJISTA

TOTAL AAPL UNH
Srock

Figura 40 Resultados comparativos de los activos en la prediccion de precios de cierre
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En la Figura 41 se muestran los resultados comparativos de cada accion tras realizar predicciones

sobre el porcentaje de cambio, para comparar si se comporta de una forma parecida
independientemente del activo:

Porcentaje de Exito y Pérdida por Direccién y Ticker (incluye TOTAL)

105 Resultado
Total: 6132 Total: 2452 Total: 3164 Total: 1202 Total: 2968

Total: 125( = = 50%
N EXITOSA
R FERDIDA

751

Porcentaje (%)

45

30 4

15

ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA

TOTAL UNH
Stock

Figura 41 Resultados comparativos de los activos en la prediccion del porcentaje de cambio

7.2.2 Num lookback

En la Figura 42 se muestran los resultados comparativos de cada num lookback tras realizar
predicciones sobre los precios de cierre:

Porcentaje de Exito y Pérdida por Direccién y Num Lookback (incluye TOTAL)

Resultado
105 Total: 692 —— 50%
El EXITOSA
EEN PERDIDA

Total: 4957 Total: 12195 Total: 4110 Total: 11503 Total: 847

Porcentaje (%)

45

30

ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA ALCISTA

BAJISTA

TOTAL 30
Num Lookback

Figura 42 Resultados comparativos de los diferentes num lookback en la prediccién de precios de cierre

Se observa que el num_lookback con mayor porcentaje de acierto es el 30 para operaciones
alcistas.

En la Figura 43 se muestran los resultados comparativos de cada num lookback tras realizar
predicciones sobre el porcentaje de cambio:
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Porcentaje de Exito y Pérdida por Dir ion y Num Lookback (incluye TOTAL)

105

Porcentaje (%)

45

Resultade
Total: 6307 Total: 2509 Total: 6203 Total: 2491 Total: 104 Total: 18 == 50%

E EXITOSA
N PERDIDA

ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA

TOTAL 30 60
Mum Lookback

Figura 43 Resultados comparativos de los diferentes num lookback en la prediccion del porcentaje de cambio

Se observa que el num_lookback con mayor porcentaje de acierto es el 30 para operaciones

alcistas.

7.2.3 Num forecast

En la Figura 44 se muestran los resultados comparativos de cada num forecast tras realizar
predicciones sobre los precios de cierre:

105

75

Porcentaje (%)

45

30

Porcentaje de Exito y Pérdida por Direccién y Num Forecast (incluye TOTAL)

Resultado
Total: 4957 Total: 12195 Total: 3279 Total: 9244 Total: 1678 Total: 2951 == 50%

I EXITOSA
W FERDIDA

ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA

TOTAL 1 10
Mum Forecast

Figura 44 Resultados comparativos de los diferentes num forecast en la prediccién de precios de cierre

Se observa que el num_forecast con mayor porcentaje de acierto es el 10 para operaciones alcistas.
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En la Figura 45 se muestran los resultados comparativos de cada num forecast tras realizar
predicciones sobre el porcentaje de cambio:

Porcentaje de Exito_g Pérdida por Direccion y Num Forecast (incluye TOTAL)
105 4 Resultado
Total: 6307 Total: 2509 Total: 6307 Total: 2509 - 50%

B EXITOSA
. FERDIDA

Porcentaje (%)

454

ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA

TOTAL 1

Num Forecast

Figura 45 Resultados comparativos de los diferentes num forecast en la prediccion del porcentaje de cambio

En el caso de prediccion de porcentaje de cambio, solo habrd un num_forecast posible, que es al
dia siguiente, debido a que solo se ha programado la posibilidad de predecir la siguiente muestra.

7.2.4 Batch size

En la Figura 46 se muestran los resultados comparativos de cada batch size tras realizar
predicciones sobre los precios de cierre:

Porcentaje de Exito y Pérdida por Direccién y Batch Size (incluye TOTAL)

Resultado
105 Total: 4357 Total: 12195 Total: 674 Total: 5781 Total: 549 Total: 1789 Total: 3734 Total: 4 == 50%

I EXITOSA
I PERDIDA
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Porcentaje (%)

45

30

154

ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA

TOTAL o 32

40
Batch Size

Figura 46 Resultados comparativos de los diferentes batch size en la prediccion de precios de cierre

Se observa que el batch_ size con mayor porcentaje de acierto es el 32 para operaciones alcistas.

En la Figura 47 se muestran los resultados comparativos de cada batch size tras realizar
predicciones sobre el porcentaje de cambio:
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Porc

de Exito vy Pérdida por Direccién y Batch Size (incluye TOTAL)

Total: €307 Total: 2509

Parcentaje (%)
& 2
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o

ALCISTA BAJISTA

TOTAL
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Tota == 50%
E EXITOSA
BN PERDIDA

Total: 5900 Total: 2375

Total: 206 Total: 46 Total: 130
BAJISTA

ALCISTA BAJISTA ALCISTA

Total: 49 Total: 71
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BAJISTA ALCISTA

BAJISTA

[1] 40

32
Ratch Size

Figura 47 Resultados comparativos de los diferentes batch size en la prediccion del porcentaje de cambio

Se observa que el batch size con mayor porcentaje de acierto es el 40 para operaciones alcistas.

Se resalta que el batch size de 0 solo es aplicable para arquitecturas que no utilizan batch size, que
son todas menos las basadas en Redes Neuronales (LSTM y GRU).

7.2.5 Epochs

En la Figura 48 se muestran
sobre los precios de cierre:

los resultados comparativos de cada epochs tras realizar predicciones

Porcentaje de Exito y Pérdida por Direccién y Epochs (incluye TOTAL)

Total: 4957 Total: 12195

Porcentaje (%)

45

ALCISTA BAJISTA

TOTAL

Resultade
Total: 11 == 50%
I EXITOSA
I FERDIDA

Total: 327 Total: 229

Foochs

Total: 347 Total: 569 Total: 4283

ALCISTA ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA

20

Figura 48 Resultados comparativos de los diferentes epochs en la prediccion de precios de cierre

Se observa que epochs con mayor porcentaje de acierto es el 20 para operaciones alcistas.
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En la Figura 49 se muestran los resultados comparativos de cada epochs tras realizar predicciones
sobre el porcentaje de cambio:

Porcentaje de Exito y Pérdida por Direccién y Epochs (incluye TOTAL)
105 Resultado
Total: 6307 Total: 2509 Total: 10 Total: 8 Total: 1681 Total: 1597 Total: 71 Total: 39 Total: 4545 Total == 50%

E EXITOSA
E FERDIDA

75

Porcentaje (%)

45

ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA

TOTAL 0 5 10 20
Enochs

Figura 49 Resultados comparativos de los diferentes epochs en la prediccion del porcentaje de cambio

Se observa que epochs con mayor porcentaje de acierto es el 20 para operaciones alcistas.

Se resalta que el epochs de 0 solo es aplicable para arquitecturas que no utilizan epochs, que son
todas menos las basadas en Redes Neuronales (LSTM y GRU).

7.2.6 Learning rate

En la Figura 50 se muestran los resultados comparativos de cada learning rate tras realizar
predicciones sobre los precios de cierre:

Porcentaje de Exito y Pérdida por Direccién y Learning Rate (incluye TOTAL)

1054 Resultado
Total: 4957 Total: 12195 Total: 674 Total: 798 Total: 4283 Total: 1139 == 50%

N EX(TOSA
I FPERDIDA

Porcentaje (%)

45

ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA

TOTAL b 0.005
- L eamning Rate

Figura 50 Resultados comparativos de los diferentes learning rate en la prediccién de precios de cierre

Se observa que el learning rate con mayor porcentaje de acierto es el 0.005 para operaciones
alcistas.

70



PREDICCION DE SERIES TEMPORALES UTILIZANDO INTELIGENCIA ARTIFICIAL:
DESDE MODELOS CLASICOS HASTA REDES NEURONALES RECURRENTES

En la Figura 51 se muestran los resultados comparativos de cada learning rate tras realizar
predicciones sobre el porcentaje de cambio:

Porcentaje de Exito y Pérdida por Direccién y Learning Rate (incluye TOTAL)

105 Resultado
Total: 6307 Total: 2509 Total: 1691 Total: 1605 Total: 4616 Total: 904 — = 50%

Il EXTOSA
I FERDIDA

290

Forcentaje (%)

BAJISTA ALCISTA BAJISTA BAJISTA

TOTAL 0.0 0.005
Learnina Rate

Figura 51 Resultados comparativos de los diferentes learning rate en la prediccién del porcentaje de cambio

Se resalta que el learning_rate de O solo es aplicable para arquitecturas que no utilizan
learning_rate, que son todas menos las basadas en Redes Neuronales (LSTM y GRU).

7.2.7 Variable a predecir

Por ultimo, se llevara a cabo una comparacion entre las variables consideradas como objetivo de
prediccion (el precio de cierre y el porcentaje de cambio) con el fin de evaluar cuél de ellas ofrece
un mejor desempefio en términos de ajuste y capacidad predictiva. De esta manera, serd posible
determinar si alguno de los dos enfoques resulta mas adecuado para el modelo propuesto, ya sea
porque capta mejor la dindmica de la serie 0 porque proporciona prondsticos mas precisos y estables.

En la Figura 52 se muestran los resultados comparativos de cada variable a predecir:

Porc je de Exito y Pérdida por Direccion y Feature (incluye TOTAL)

105 Resultado
= Total: 11264 Total: 14704 Total: 4957 Total: 12195 Tetal: 6307 Total: 250¢ — — 50%

I EXTOSA
I PERDIDA

Porcentaje (36)

ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA ALCISTA BAJISTA

TOTAL Close porcentaje_cambio
Feature

Figura 52 Resultados comparativos de las diferentes variables a predecir
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Se observa que, a la hora de predecir los precios de cierre, se comporta mejor que predecir los
porcentajes de cambio.

7.3 Correlacién entre diferentes parametros

En este apartado se realizara un andlisis de la correlacion entre los diferentes parametros
empleados en las predicciones, con el objetivo de identificar qué relaciones pueden influir en un mayor
porcentaje de éxito. Este estudio permitird detectar dependencias significativas o redundancias entre
las variables, aportando informacion valiosa para optimizar la seleccion de pardmetros y mejorar la
consistencia de los resultados. Ademas, este enfoque facilitard la construccion de estrategias mas
eficientes, centradas en aquellos factores que realmente aportan valor predictivo.

7.3.1 Graficos de dispersion (scatterplots)

Un gréfico de dispersion es una herramienta estadistica que permite representar la relacion entre
dos variables continuas, ubicando cada punto en el plano segun sus coordenadas en los ejes X e Y. A
través del patron que forman los puntos, es posible identificar si existe correlacion entre las variables,
asi como su direccion (positiva o negativa) y el tipo de relacion (lineal o no lineal). Este tipo de grafico
resulta especialmente util para explorar dependencias y tendencias entre variables, facilitando un
analisis visual claro y directo [55].

En la Figura 53 se muestran los resultados comparativos entre varias variables y su correlacion:

porcentaje_operacion vs longitud_datos por EMPRESA

® EMPRESA
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Figura 53 Correlacion entre diferentes variables

No se observa una correlacion entre el porcentaje de operacion y la longitud de datos por empresa,
que son la cantidad de datos histéricos utilizados para hacer la prediccion, lo que indica que por mas
datos que tengamos para entrenar, no llega a generar mejores predicciones.

Tampoco se observa una correlacion entre el porcentaje de operacion y el valor de pérdida
resultante de cada prediccién, lo que indica que los valores de pérdida resultantes de la fase de
entrenamiento no son relevantes, y son variaciones muy pequerias.

7.3.2 Diagramas de cajas (boxplots)

Un boxplot, es una herramienta grafica que permite resumir y visualizar la distribucién de un
conjunto de datos de manera compacta. Este tipo de grafico destaca valores estadisticos clave, como la
mediana y los posibles valores atipicos (outliers), lo que facilita la identificacion de patrones y
anomalias dentro de los datos. Generalmente, se utiliza con variables de escala métrica, como la edad
de una persona, el consumo anual de electricidad o la temperatura.

La caja central del grafico representa el rango intercuartilico, es decir, el intervalo donde se
concentra la mayor parte de los datos. Dentro de esta caja aparece una linea que indica la mediana. Los
“bigotes” del boxplot se extienden hasta el valor maximo y minimo observados que no se consideran
outliers, mostrando asi el rango total de los datos sin valores extremos. De esta forma, el boxplot
permite identificar rapidamente la tendencia central, la variabilidad y la presencia de valores anémalos,
resultando muy util para comparar la distribucién de varias muestras o grupos de datos [56].

En la Figura 54 se muestran diferentes diagramas de cajas entre diferentes variables:

RESULTADO por PORCENTAJE OPERACION

PORCENTAJE OPERACION

10 H

°

EXITOSA PERDIDA
RESULTADO

Figura 54 Diagramas de cajas entre diferentes variables

Vemos que tanto las operaciones exitosas como perdidas nos dan un porcentaje similar en valor
absoluto, lo que se espera que las pérdidas no generen un porcentaje total mayor que las ganancias.

7.3.3 Matriz de correlacion

La matriz de correlacion es una herramienta estadistica utilizada para cuantificar y comparar las
relaciones entre diferentes variables de un conjunto de datos. En ella se muestran, en formato tabular,
las correlaciones por pares entre todas las combinaciones posibles de dos variables. Cada celda de la
matriz contiene el denominado coeficiente de correlacion, calculado entre la variable de la fila y la de
la columna correspondiente.
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Este coeficiente toma valores entre -1 y 1 e indica el tipo y la intensidad de la relacion entre las
variables. Un valor positivo refleja una correlacion directa: a medida que una variable aumenta, la otra
también lo hace. Cuanto més cercano a 1, més fuerte es esta relacion. En cambio, un valor negativo
muestra una correlacion inversa: el incremento en una variable implica la disminucion en la otra. Por
altimo, un valor de 0 sefiala ausencia de correlacion.

De esta manera, la matriz de correlacion permite visualizar de forma réapida y sencilla las
dependencias existentes en los datos, sirviendo como base para anélisis posteriores, como la seleccion
de modelos. Ademas, facilita la deteccion de problemas como la multicolinealidad (situacion en un
analisis de regresion donde las variables independientes estan altamente correlacionadas entre si), que
puede afectar a los modelos de regresion al distorsionar la estimacion de los parametros [57].

En la Figura 55 se muestra la matriz de correlacion entre todas las variables:
Matriz de Correlacién entre Variables Numéricas

CAPITALIZACION 1.00 0.07 0.09 005 013 0.15 0.05 -0.02 -0.02 -0.10 -0.09 0.02 -0.10 -013 -0.01

DIAS OPERACION 0.07 m -0.18 025 0.07 012 0.31 0.07 0.20 0.27 0.01 0.20 0.19 -0.00 s
NUM FEATURES - 0.09 -0.18 (1.3 -0.15 .33 -0.33 0.53 0.01 -0.25 -0.41 -0.03 -0.29 -0.26 0.00 .
LAYER SIZE- -0.05 025 | o 037 | 046 040 0.03 i | 042 039 000 0.8
NUM LOOKBACK - 0.13 -0.07 0.15 0.37 1.00 0.12 012 0.31 0.08 -0.04 . 0.03 . -0.01 -0.04 -0.04 -0.00 8 06 .
NUM FORECAST - 0.15 3 -0.33 0.46 -0.12 m 022 0.57 0.02 0.32 0.46 0.03 032 0.29 0.00 :§
EPOCHS 0.05 0.12 -0.33 0.40 0.12 0.22 0.38 0.04 0.19 0.18 -0.01 -04 E
BATCH SIZE -0.02 031 .53 0.98 0.31 0.57 0.39 1.00 -0.02 0.43 0.40 0.00 -0.2 E
LONGITUD DATOS - .0.02 0.07 0.01 -0.03 -0.08 0.02 0.04 -0.02 1.00 0.09 0.10 -0.02 %
LAST LOSS - -0.10 0.20 0,29 0.42 -0.04 032 0.19 0. 0.09 “00 %:I
LAST MAE -0.09 0.27 -0.41 i : | 003 0.46 0.28 | 065 0.05 -0.2 “
LAST MAPE 0.02 0.01 -0.03 0.05 -0.01 0.03 0.02 0.05 -0.01 0.07 0.07 0.07 0.05 -0.01
0.4

LAST MSE - -0.10 0.20 -0.29 0.42 0.04 032 0.19 0.43

LAST MSLE - -0.13 018 <0.26 0.39 -0.04 029 0.18 0.40

FPORCENTAJE OPERACION - -0.01 -0.00 0.00 0.00 -0.00 0.00 -0.01 0.00 -0.02 -0.01 -0.00 -0.01 -0.01 -0.01 m
' ' ' ' ' ' ' ( . ' ' '
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Figura 55 Matriz de correlacién

Se observa la correlacion entre todos los indicadores, pudiendo generar graficos de dispersion para
observar la verdadera correlacion entre 2 variables y pudiendo hacer mejores filtros. Los datos son
interpretables, que los errores LAST MSE esté correlacionado con LAST MAE no transmite nada,
pero que LAST MAE esté correlacionado con batch size nos podria indicar que aumentando el batch
size se podrian generar errores menores, y teéricamente mejores resultados.
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8 BACKTESTING Y EVALUACION DE ESTRATEGIAS DE
INVERSION

8.1 Definicidn e importancia del backtesting

El término backtesting se utiliza en finanzas con distintos significados. De forma general, puede
referirse a la evaluacion del desempefio hipotético que habria tenido una estrategia de inversion
aplicada a datos histdricos, o puede referirse a la validacion de modelos de riesgo financiero mediante
la comparacion entre pronosticos historicos de riesgo y las pérdidas y ganancias realmente observadas.
En este caso, el enfoque se centra en la evaluacién del que habria tenido una estrategia de inversion
aplicada a datos historicos [58].

En el ambito del analisis financiero con datos del mercado de valores, el backtesting es una
herramienta clave para lograr explicabilidad y aumentar las posibilidades de adopcion real de la
investigacion. El backtesting utiliza datos historicos para evaluar retrospectivamente la viabilidad de
un modelo y generar confianza en su uso futuro. La l6gica subyacente es sencilla: una estrategia que ha
mostrado buenos resultados en el pasado tiene mayores probabilidades de funcionar bien en el futuro,
y lo contrario ocurre si los resultados historicos han sido deficientes.

Diversos estudios han analizado la aplicacién del aprendizaje profundo a los mercados financieros,
destacando que los casos mas relevantes para la comunidad investigadora se encuentran en el trading
algoritmico y la gestion de portafolios, debido a la complejidad de los datos bursatiles. Algunos
trabajos se han centrado en la reproducibilidad, aunque en muchos, pese a presentar métricas
financieras, no se evidencia el uso de backtesting ni se aborda su aplicabilidad practica.

En este trabajo se hard uso del backtesting como herramienta para validar los resultados obtenidos
a partir de las predicciones generadas por los modelos implementados. De esta manera, se podra
comprobar si las estrategias modeladas presentan un comportamiento consistente y aplicable en
escenarios reales [59].

Las estrategias modernas de inversion se basan en la identificacion de patrones que puedan
cuantificarse y aprovecharse de manera sistematica. Por ejemplo, es posible disefiar algoritmos que
obtengan beneficios a partir de fendmenos como el momentum, es decir, la tendencia de muchos
activos a mostrar rachas prolongadas de ganancias o pérdidas, mas alla de lo que cabria esperar de
valores que siguieran un comportamiento aleatorio. Una de las ventajas de esta sistematizacion es que
dichos algoritmos pueden someterse a backtesting, lo cual consiste en simular histéricamente cémo
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habria funcionado una estrategia en el pasado. Este tipo de pruebas resulta muy valioso, ya que permite
evaluar la relacién riesgo/retorno antes de comprometer capital real [60].

Sin embargo, este tipo de backtesting no estd exento de limitaciones, siendo el sobreajuste
(overfitting) uno de los problemas mas relevantes. Cuando ocurre, la estrategia muestra un
rendimiento excepcional en los datos historicos porque se ha ajustado demasiado a ellos, capturando
ruido en lugar de patrones genuinos del mercado. Como consecuencia, al aplicarla en tiempo real, el
desempefio suele ser mucho peor al esperado, lo que genera decisiones de inversion poco fiables y un
riesgo elevado de pérdidas.

En particular, las estrategias mas complejas (aquellas que incorporan un mayor numero de reglas
de trading, filtros y pardmetros) parecen ser mas propensas a sufrir problemas de sobreajuste en los
backtesting [61].

A pesar de todo, el backtesting resulta fundamental, ya que permite evaluar la posible eficacia y
rentabilidad de las estrategias antes de aplicarlas en el mercado real. Al simular condiciones histéricas
y poner a prueba la estrategia sobre datos pasados, se obtiene una vision mas precisa de como habria
funcionado en distintos escenarios, ofreciendo asi una referencia Gtil para decidir si merece la pena
implementarla [62].

8.2 Disefio de estrategias basadas en predicciones

En el presente trabajo no se lleva a cabo una seleccion de indicadores técnicos con el objetivo de
identificar patrones y explotarlos de forma sistematica. En su lugar, el enfoque se centra en la
prediccion de valores futuros mediante la aplicacion de distintos modelos sobre diversos activos
financieros. Esta aproximacién reduce considerablemente el riesgo de overfitting, ya que la validez de
un modelo puede evaluarse de manera mas robusta: si resulta realmente efectivo, deberia demostrar un
desempefio consistente tanto en operaciones alcistas como bajistas, y ademas en diferentes tipos de
activos.

A partir de los ficheros de resultados obtenidos en el proceso de modelado (un ejemplo de los
cuales se presenta en la Tabla 2), se procede a la construccion de estrategias de inversion. Dichas
estrategias permiten evaluar, de manera sistematica, como se habrian comportado las decisiones de
trading bajo distintos escenarios y marcos temporales. El objetivo es no solo medir la rentabilidad de
las estrategias propuestas, sino también contrastarlas frente a un referente sélido del mercado como lo
es el indice S&P 500.

El analisis de los resultados se lleva a cabo en diferentes horizontes temporales: diario, mensual y
anual. No obstante, con el fin de simplificar la interpretacion y evitar una sobrecarga de informacion,
en este trabajo se presentan unicamente los comportamientos de manera mensual y anual. Este enfoque
permite identificar tendencias mas claras y eliminar parte del ruido propio de las variaciones diarias,
ofreciendo una visién mas estructurada sobre la eficacia de las estrategias.

Se mostraran los resultados incluyendo métricas relevantes como el porcentaje de éxito (esto es,
la proporcion de operaciones rentables frente al total), el porcentaje de todas las operaciones y, de
forma comparativa, el comportamiento del indice S&P 500 en ese mismo periodo. De esta manera, es
posible evaluar no solo el rendimiento absoluto de las estrategias, sino también su capacidad relativa
para superar a un indice de referencia ampliamente reconocido en los mercados financieros.

Segun los resultados del analisis de data science, se observa que las mejores variables predictivas,
para los casos analizados, se obtienen al trabajar con operaciones alcistas y emplear una arquitectura
LSTM. La configuracion que ofrece un mejor rendimiento utiliza una ventana temporal de 30
observaciones histéricas (hum_lookback = 30) y un horizonte de prediccion de 10 pasos (hum_forecast
= 10). El caso de la prediccion del porcentaje de cambio, el Gnico valor posible para esta variable es 1.
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En funcion de la variable a predecir, se aprecian diferencias en los parametros de entrenamiento.
Cuando el objetivo del modelo es el precio de cierre, los mejores resultados se alcanzan con un
batch_size de 32, mientras que para la prediccion del porcentaje de cambio el rendimiento mejora con
un batch_size de 40. En ambos casos, el entrenamiento se realiza con 20 epochs y un learning_rate de
0.05, parametros que proporcionan un compromiso adecuado entre estabilidad y capacidad de
aprendizaje.

Asimismo, para el analisis se han utilizado los ficheros correspondientes a las predicciones del 3 %
en el caso del precio de cierre y del 1 % en el caso del porcentaje de cambio, ya que ambos presentan
un nimero de operaciones aceptable y un porcentaje de acierto suficientemente representativo para
extraer conclusiones fiables.

Por ultimo, los resultados indican que las predicciones basadas en precios de cierre esperan ofrecer
un mejor rendimiento frente a las basadas en porcentaje de cambio. No obstante, esta ventaja debera
validarse mediante un backtesting posterior, que permitird comprobar si la mejora observada a nivel
predictivo se traduce en un comportamiento mas eficiente.

Los resultados se analizarén diferenciando entre las predicciones del precio de cierre y las del
porcentaje de cambio, con el fin de evaluar el rendimiento de cada enfoque por separado. Tal como
se ha sefialado previamente, la entrada en la operacion se establece al cierre de la sesion bursétil
correspondiente al dia de la prediccion. La salida, en cambio, se produce al cierre del dia en que el
porcentaje acumulado de la operacion supera el umbral porcentual definido.

En la Tabla 3 se muestran los resultados mensuales obtenidos a partir del total de operaciones
analizadas, considerando especificamente las predicciones sobre los precios de cierre. Se presentan
los resultados de cada periodo, donde la penaltima columna muestra el promedio y la Gltima el total
acumulado sin distinguir entre periodos:

FECHA TOTAL Ne % EXITOSAS (VS % VARIACION
INICIO FECHA FIN OPERACIONES EXITOSAS PERDIDAS) TOTAL PORCENTAIJE OPERACION SP

2020-01-01  2020-01-31

2020-02-01  2020-02-29 48 19
2020-03-01  2020-03-31 86 45
2020-04-01  2020-04-30 54 35
2020-05-01  2020-05-31 61 33
2020-06-01  2020-06-30 48 31
2020-07-01  2020-07-31 50 34
2020-08-01  2020-08-31 44 32
2020-09-01  2020-09-30 50 20
2020-10-01  2020-10-31 47 20
2020-11-01  2020-11-30 44 26
2020-12-01  2020-12-31 50 39
2021-01-01  2021-01-31 47 19
2021-02-01  2021-02-28 52 19
2021-03-01  2021-03-31 45 30
2021-04-01  2021-04-30 46 31
2021-05-01  2021-05-31 38 18
2021-06-01  2021-06-30 41 24
2021-07-01  2021-07-31 35 25

2021-08-01  2021-08-31 37 21
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2021-09-01  2021-09-30 43 14
2021-10-01  2021-10-31 41 30
2021-11-01  2021-11-30 42 23
2021-12-01  2021-12-31 34 25
2022-01-01  2022-01-31 57 29
2022-02-01  2022-02-28 51 26
2022-03-01  2022-03-31 63 39
2022-04-01  2022-04-30 38 15
2022-05-01  2022-05-31 57 31
2022-06-01  2022-06-30 50 21
2022-07-01  2022-07-31 35 28
2022-08-01  2022-08-31 25 13
2022-09-01  2022-09-30 14 4
2022-10-01  2022-10-31 18 14
2022-11-01  2022-11-30 27 14
2022-12-01  2022-12-31 23 8
2023-01-01  2023-01-31 25 )
2023-02-01  2023-02-28 24 8
2023-03-01  2023-03-31 25 12
2023-04-01  2023-04-30 21 13
2023-05-01  2023-05-31 12 5
2023-06-01  2023-06-30 16 9
2023-07-01  2023-07-31 12 5
2023-08-01  2023-08-31 36 18
2023-09-01  2023-09-30 29 12
2023-10-01  2023-10-31 41 22
2023-11-01  2023-11-30 36 28
2023-12-01  2023-12-31 58 34
2024-01-01  2024-01-31 70 26
2024-02-01  2024-02-29 55 23
2024-03-01  2024-03-31 49 22
2024-04-01  2024-04-30 62 28
2024-05-01  2024-05-31 66 41
2024-06-01  2024-06-30 48 32
2024-07-01  2024-07-31 20 16
2024-08-01  2024-08-31 14 7
2024-09-01  2024-09-30 18 4
2024-10-01  2024-10-31 26 14
2024-11-01  2024-11-30 33 21
2024-12-01  2024-12-31 46 27
2025-01-01  2025-01-31 0 0 0
2020-01-01  2025-01-31 39,59 21,48 52,88 8,58 1,18
2020-01-01  2025-01-01 2415 1310 54,24 523,46 96,4

Tabla 3 Resultados mensuales de las operaciones seguin la prediccion de los precios de cierre
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En la Tabla 4 se muestran los resultados mensuales obtenidos a partir del total de operaciones
analizadas, considerando especificamente las predicciones sobre el porcentaje de cambio. Se
presentan los resultados de cada periodo, donde la pendltima columna muestra el promedio y la tltima
el total acumulado sin distinguir entre periodos:

FECHA TOTAL Ne Ne % EXITOSAS (VS TOTAL % % VARIACION
INICIO FECHA FIN OPERACIONES EXITOSAS PERDIDAS PERDIDAS) OPERACION SP
2020-01-01  2020-01-31 11 7 4 63,64
2020-02-01  2020-02-29 6 1 5
2020-03-01  2020-03-31 6 4 2
2020-04-01  2020-04-30 17 9 8
2020-05-01  2020-05-31 15 10 5
2020-06-01  2020-06-30 7 4 3
2020-07-01  2020-07-31 1 0 1
2020-08-01  2020-08-31 7 5 2
2020-09-01  2020-09-30 5 2 3
2020-10-01  2020-10-31 0 0 0
2020-11-01  2020-11-30 5 2 3
2020-12-01  2020-12-31 2 2 0
2021-01-01  2021-01-31 3 2 1
2021-02-01  2021-02-28 1 1 0
2021-03-01  2021-03-31 2 0 2
2021-04-01  2021-04-30 0 0 0
2021-05-01  2021-05-31 1 0 1
2021-06-01  2021-06-30 0 0 0
2021-07-01  2021-07-31 1 1 0
2021-08-01  2021-08-31 0 0 0
2021-09-01  2021-09-30 0 0 0
2021-10-01  2021-10-31 0 0 0
2021-11-01  2021-11-30 0 0 0
2021-12-01  2021-12-31 0 0 0
2022-01-01  2022-01-31 0 0 0
2022-02-01  2022-02-28 1 1 0
2022-03-01  2022-03-31 0 0 0
2022-04-01  2022-04-30 1 0 1
2022-05-01  2022-05-31 2 2 0
2022-06-01  2022-06-30 4 1 3
2022-07-01  2022-07-31 3 0 3
2022-08-01  2022-08-31 3 0 3
2022-09-01  2022-09-30 4 2 2
2022-10-01  2022-10-31 5 3 2
2022-11-01  2022-11-30 1 1 0
2022-12-01  2022-12-31 2 0 2
2023-01-01  2023-01-31 4 3 1
2023-02-01  2023-02-28 3 1 2
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2023-03-01  2023-03-31 1 1 0
2023-04-01  2023-04-30 2 2 0
2023-05-01  2023-05-31 0 0 0
2023-06-01  2023-06-30 0 0 0
2023-07-01  2023-07-31 2 1 1
2023-08-01  2023-08-31 0 0 0
2023-09-01  2023-09-30 0 0 0
2023-10-01  2023-10-31 0 0 0
2023-11-01  2023-11-30 0 0 0
2023-12-01  2023-12-31 0 0 0
2024-01-01  2024-01-31 0 0 0
2024-02-01  2024-02-29 0 0 0
2024-03-01  2024-03-31 1 0 1
2024-04-01  2024-04-30 0 0 0
2024-05-01  2024-05-31 0 0 0
2024-06-01  2024-06-30 0 0 0
2024-07-01  2024-07-31 0 0 0
2024-08-01  2024-08-31 0 0 0
2024-09-01  2024-09-30 0 0 0
2024-10-01  2024-10-31 0 0 0
2024-11-01  2024-11-30 1 0 1
2024-12-01  2024-12-31 0 0 0
2025-01-01  2025-01-31 0 0 0
2020-01-01  2025-01-31 2,13 1,11 1,02 26,81 0,22 1,18
2020-01-01  2025-01-01 130 68 62 52,31 13,28 96,4

Tabla 4 Resultados mensuales de las operaciones segtin la prediccién del porcentaje de cambio

En la Tabla 5 se muestran los resultados anuales obtenidos a partir del total de operaciones
analizadas, considerando especificamente las predicciones sobre los precios de cierre. Se presentan
los resultados de cada periodo, donde la penaltima columna muestra el promedio y la Gltima el total
acumulado sin distinguir entre periodos:

FECHA % EXITOSAS (VS TOTAL % % VARIACION
INICIO FECHA FIN OPERACIONES EXITOSAS PERDIDAS PERDIDAS) OPERACION SP

2020-01-01  2020-12-31

2021-01-01  2021-12-31 501 279 222
2022-01-01  2022-12-31 458 242 216
2023-01-01  2023-12-31 335 175 160
2024-01-01  2024-12-31 507 261 246
2020-01-01  2024-12-31 483 262 221 53,95 104,69 16,24
2020-01-01  2025-01-01 2415 1310 1105 54,24 523,46 96,4

Tabla 5 Resultados anules de las operaciones segun la prediccion de los precios de cierre

En la Tabla 6 se muestran los resultados anuales obtenidos a partir del total de operaciones
analizadas, considerando especificamente las predicciones sobre el porcentaje de cambio. Se
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presentan los resultados de cada periodo, donde la pendltima columna muestra el promedio y la tltima
el total acumulado sin distinguir entre periodos:

FECHA
INICIO

TOTAL Ne Ne % EXITOSAS (VS TOTAL % % VARIACION

FECHA FIN OPERACIONES EXITOSAS PERDIDAS PERDIDAS) OPERACION SP

2020-12-

2020-01-01 31 82 46 36
2021-12-
2021-01-01 31 8 4 4
2022-12-
2022-01-01 31 26 10 16
2023-12-
2023-01-01 31 12 8 4
2024-12-
2024-01-01 31 2 0 2
2024-12-
2020-01-01 31 26 13,6 12,4 42,25 2,66 16,24
2025-01-
2020-01-01 01 130 68 62 52,31 13,28 96,4

Tabla 6 Resultados anuales de las operaciones segun la prediccién del porcentaje de cambio

8.3 Evaluacion de rentabilidad y riesgo en datos historicos

Hasta este punto se han analizado los resultados globales de las predicciones mediante un
backtesting, presentando sus estadisticas agregadas y evaluando el comportamiento del modelo al
considerar la totalidad de las operaciones generadas. Este analisis inicial permite tener una vision
general del potencial de los modelos, pero también muestra sus limitaciones, ya que en un portafolio
real no es posible ejecutar todas las operaciones disponibles, pues resultaria poco practico e irreal. En
la practica, es necesario seleccionar un conjunto especifico de operaciones y, a partir de ellas, disefiar
una estrategia de inversion mas realista y aplicable al mercado.

Lo que diferencia este trabajo es precisamente la creacion de estrategias a partir del backtesting
de los resultados obtenidos. Gracias al uso de técnicas de data science, ha sido posible seleccionar de
manera sistematica los pardmetros mas adecuados, lo que genera un conjunto de resultados mas
robustos y sobre el cual se pueden construir estrategias con mayor realismo. Con estas estrategias se
analizan los rendimientos de forma diaria, mensual y anual; aunque, por simplicidad, en este estudio se
presentan unicamente los resultados mensuales y anuales.

Conviene destacar que un backtesting global con resultados modestos no implica necesariamente
que las estrategias derivadas sean poco efectivas, ya que al no poder ejecutarse todas las operaciones y
tener cada una un peso diferente, la seleccion final puede conducir a un desempefio mejor en el
mercado real. De la misma forma, también puede ocurrir lo contrario: que un backtesting muy
favorable no se traduzca en resultados igualmente buenos al convertirlo en una estrategia concreta.

Estas estrategias permiten simular condiciones cercanas a la realidad del mercado y conocer
los resultados que se habrian obtenido en los periodos considerados. Para ello, se calcula la
rentabilidad y el riesgo de cada estrategia, teniendo en cuenta factores que afectan directamente al
rendimiento neto, como las comisiones de intermediacién, el slippage y los impuestos (aplicando los
tramos impositivos vigentes en Esparia sobre las ganancias obtenidas). El slippage hace referencia a la
diferencia entre el precio esperado de ejecucidn de una operacion y el precio real al que finalmente se
ejecuta, fendbmeno habitual en mercados volatiles o de menor liquidez que puede reducir de forma
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significativa el beneficio de una operacion. Ademas, se incorpora la consideracién de un capital inicial
de inversion, junto con los intereses que aplicaria el broker en caso de emplear apalancamiento
financiero.

El riesgo se evalua mediante métricas ampliamente utilizadas en backtesting y gestion de
portafolios, como el maximo drawdown, que mide la mayor caida acumulada desde un maximo
histérico hasta un minimo posterior, reflejando la peor pérdida experimentada por la estrategia.
También se utiliza el maximum time to recovery de ese maximo drawdown, que indica el tiempo
necesario para que una estrategia recupere su valor tras una pérdida significativa, proporcionando asi
una vision temporal del riesgo. Ambas métricas permiten comprender no solo cuanto puede perder una
estrategia, sino también cuanto tarda en recuperarse, lo que resulta fundamental para evaluar la
viabilidad de una inversion a largo plazo.

Finalmente, todas estas métricas y resultados se contrastan con el comportamiento del indice S&P
500, utilizado como referencia (benchmark) del mercado. Ademas de los valores numéricos, se
representard graficamente la evolucion de cada estrategia frente al indice, mostrando la rentabilidad
acumulada, la volatilidad y las caidas sufridas. De este modo, el andlisis trasciende la validacion
estadistica y se acerca a la realidad operativa de los mercados, comprobando la rentabilidad y
consistencia de las estrategias en distintos escenarios y reforzando su aplicabilidad practica.

Como recordatorio, el analisis se basa en operaciones alcistas con arquitectura LSTM, usando
num_lookback = 30 y num_forecast = 10, con diferencias en batch_size segun la variable objetivo (32
para precio de cierre y 40 para porcentaje de cambio), manteniendo 20 epochs y un learning_rate de
0.05. Para los experimentos se emplean los ficheros de prediccion del 5 % en precios de cierre y del 1
% en porcentaje de cambio, al presentar un volumen de operaciones y un nivel de acierto adecuados,
quedando la validacion final supeditada al backtesting posterior.

El backtesting se realizard considerando un slippage del 0.1 % en cada operacion y unas
comisiones del 0.01 %. Asimismo, se tendran en cuenta los tramos impositivos vigentes en Espafia,
mientras que no se considerard el spread, al tratarse de activos de muy alta capitalizacion y elevada
liquidez. La simulacion se llevara a cabo partiendo de un capital inicial de 100.000 dolares y teniendo
como maximo 2 operaciones en cartera, dividiendo el capital por operacién en partes iguales.

En la Tabla 7 se muestran los resultados mensuales obtenidos a partir del de la estrategia real,
considerando especificamente las predicciones sobre los precios de cierre. Se presentan los resultados
de cada periodo, donde la penultima columna muestra el promedio y la Gltima el total acumulado sin
distinguir entre periodos:

FECHA BENEFICIO ANTES DE % ANTES DE ] MAX DRAWDOWN
INICIO  FECHAFIN IMPUESTOS IMPUESTOS ~ MAX DRAWDOWN % VARIACION SP sPY
- 2020-01-01 2020-01-31  -1709,82  -171 552 |G 0 309

2020-02-01  2020-02-29 -9578,59 -9,58 12,41 -15,79
2020-03-01  2020-03-31 6668,28 6,67 -10,99 -30,05
2020-04-01  2020-04-30 37764,12 37,76 -0,97 -7,05
2020-05-01  2020-05-31 9722,2 9,72 -1,6 7,22
2020-06-01  2020-06-30 7443,1 7,44 -0,2 -8,25
2020-07-01  2020-07-31 2592,56 2,59 0 -3,32
2020-08-01  2020-08-31 -1486,97 -1,49 -1,34 -1,64
2020-09-01  2020-09-30 4117,07 4,12 0 -10,5
2020-10-01  2020-10-31 -648,38 -0,65 -2,52 -8,88
2020-11-01  2020-11-30 2934,15 2,93 -0,64 -3,81
2020-12-01  2020-12-31 1180 1,18 0 -4,34
2021-01-01  2021-01-31 -551,14 -0,55 0 -4,56

82



PREDICCION DE SERIES TEMPORALES UTILIZANDO INTELIGENCIA ARTIFICIAL:
DESDE MODELOS CLASICOS HASTA REDES NEURONALES RECURRENTES

2021-02-01  2021-02-28 9,69 0,01 -1,23 -4,04
2021-03-01  2021-03-31 877,83 0,88 0 -4,87
2021-04-01  2021-04-30 640,9 0,64 -2,36 -1,75
2021-05-01  2021-05-31 -900,05 SO0 -3,75 -4,45
2021-06-01  2021-06-30 -5018,11 -5,02 -3,75 -2,21
2021-07-01  2021-07-31 18,96 0,02 -1,06 -3,64
2021-08-01  2021-08-31 4238,23 4,24 -0,17 -2,46
2021-09-01  2021-09-30 1769,78 1,77 -1,73 5,25
2021-10-01  2021-10-31 11013,79 11,01 -0,12 -2,3

2021-12-01  2021-12-31 2897,7 229 -2,13 -4,26
2022-01-01  2022-01-31 971,19 0,97 -1,34 -12,34
2022-02-01  2022-02-28 59,96 0,06 0 -10,36
2022-03-01  2022-03-31 -470 -0,47 0 -5,89
2022-04-01  2022-04-30 -1910 <AL, ENL 0 -10,18
2022-05-01  2022-05-31 6079,65 6,08 0 -11,43
2022-06-01  2022-06-30 -3829,15 -3,83 -9,22 -12,87
2022-07-01  2022-07-31 208,93 0,21 -4,17 -5,02
2022-08-01  2022-08-31 -733,82 -0,73 -0,98 -8,28
2022-09-01  2022-09-30 -5625,28 -5,63 -4,97 -12,28
2022-10-01  2022-10-31 7116,5 7,12 -5,86 -8,26
2022-11-01  2022-11-30 9085,47 9,09 -2,23 -5,53
2022-12-01  2022-12-31 -8923,5 -8,92 -8,25 -8,28
2023-01-01  2023-01-31 12969,82 12,97 -0,89 -3,24
2023-02-01  2023-02-28 2019,92 2,02 -1,88 58

2023-03-01  2023-03-31 6016,41 6,02 -2,83 -6,58
2023-04-01  2023-04-30 -3194,55 -3,19 -3,18 -2,87
2023-05-01  2023-05-31 -2868,13 -2,87 =331l -3,32
2023-06-01  2023-06-30 2381,87 2,38 0 -2,8

2023-07-01  2023-07-31 1649,72 1,65 0 -1,72
2023-08-01  2023-08-31 -1293,11 =L,28) 2,416 -5,3

2023-09-01  2023-09-30 -1449,5 -1,45 0 -6,59
2023-10-01  2023-10-31 -1192,93 -1,19 -2,65 -6,6

2023-11-01  2023-11-30 1627,07 1,63 0 -1,61
2023-12-01  2023-12-31 896,84 0,9 -1,13 -1,7

2024-01-01  2024-01-31 -2676,5 -2,68 -1,99 -1,82
2024-02-01  2024-02-29 -148,21 -0,15 -2,85 -2,54
2024-03-01  2024-03-31 2050,91 2,05 -0,13 -1,88
2024-04-01  2024-04-30 6043,09 6,04 -2,45 -5,82
2024-05-01  2024-05-31 1520,69 1,52 -2,59 -2,2

2024-06-01  2024-06-30 6777,8 6,78 -1,8 =il,38
2024-07-01  2024-07-31 3680,54 3,68 0 -4,9

2024-09-01  2024-09-30 -997,82 =il -0,32 -3,81
2024-10-01  2024-10-31 -3516,58 =25/ -3,6 =2
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2024-11-01  2024-11-30 -600,89 -0,6 -0,5 -2,72
2024-12-01  2024-12-31 -3481,8 -3,48 -4,96 -4,3

2020-01-01  2024-12-31 1762,76 1,76 -2,22 1,18 -5,79
2020-01-02  2024-12-30 151539,64 151,54 -13,19 €5,3 -35,25

Tabla 7 Resultados mensuales de la estrategia real segln la prediccién del precio de cierre

En la Tabla 8 se muestran los resultados mensuales obtenidos a partir del de la estrategia real,
considerando especificamente las predicciones sobre los porcentajes de cambio. Se presentan los
resultados de cada periodo, donde la penultima columna muestra el promedio y la Gltima el total
acumulado sin distinguir entre periodos:

FECHA BENEFICIO ANTES DE % ANTES DE ; .

INICIO FECHA FIN IMPUESTOS IMPUESTOS MAX DRAWDOWN % VARIACION SP MAX DRAWDOWN SPY
2020-01-01  2020-01-31 1139,54 1,14 -1,28 -3,09
2020-02-01  2020-02-29 -1976,51 -1,98 -2,38 -15,79
2020-03-01  2020-03-31 5889,14 5,89 0 -30,05
2020-04-01  2020-04-30 3911,34 3,91 -1,45 -7,05
2020-05-01  2020-05-31 4598,73 4,6 -1,36 -7,22
2020-06-01  2020-06-30 363,64 0,36 -2,4 -8,25
2020-07-01  2020-07-31 -100 -0,1 0 -3,32
2020-08-01  2020-08-31 1008,31 1,01 0 -1,64
2020-09-01  2020-09-30 -2240,59 -2,24 -0,83 -10,5
2020-11-01  2020-11-30 -1074,07 -1,07 -0,1 -3,81
2020-12-01  2020-12-31 1361,92 1,36 0 -4,34
2021-01-01  2021-01-31 78,94 0,08 0 -4,56
2021-02-01  2021-02-28 65 0,07 0 -4,04
2021-03-01  2021-03-31 -703,76 -0,7 -0,32 -4,87
2021-05-01  2021-05-31 -265 -0,27 0 -4,45
2021-07-01  2021-07-31 980 0,98 0 -3,64
2022-02-01  2022-02-28 1005 1 0 -10,36
2022-04-01  2022-04-30 -1000 =il 0 -10,18
2022-05-01  2022-05-31 505,56 0,51 0 -11,43
2022-06-01  2022-06-30 -310,73 -0,31 -0,6 -12,87
2022-07-01  2022-07-31 -1205 -1,21 0 -5,02
2022-08-01  2022-08-31 -3141,85 -3,14 -2,41 -8,28
2022-09-01  2022-09-30 351,54 0,35 -1,82 -12,28
2022-10-01  2022-10-31 -159,65 -0,16 -1,84 -8,26
2022-11-01  2022-11-30 735 0,73 0 -5,53
2022-12-01  2022-12-31 -1876,73 -1,88 -0,7 -8,28
2023-01-01  2023-01-31 1072,91 1,07 0 -3,24
2023-02-01  2023-02-28 -2110,49 =2, =il,33 5.8
2023-03-01  2023-03-31 420 0,42 0 -6,58
2023-04-01  2023-04-30 681,14 0,68 0 -2,87
2023-07-01  2023-07-31 -292,81 -0,29 0 =i, 72
2024-03-01  2024-03-31 -905 -0,91 0 -1,88
2024-11-01  2024-11-30 -845 -0,84 0 -2,72
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2020-01-01  2024-11-30 180,62 0,18 -0,57 0,86 -7,09
2020-01-02  2024-12-30 5554,66 5,55 -10,83 95,3 -35,25

Tabla 8 Resultados mensuales de la estrategia real segin la prediccion del porcentaje de cambio

En la Tabla 9 se muestran los resultados anuales obtenidos a partir del de la estrategia real,
considerando especificamente las predicciones sobre los precios de cierre. Se presentan los resultados
de cada periodo, donde la pendltima columna muestra el promedio y la Gltima el total acumulado sin
distinguir entre periodos:

FECHA BENEFICIO DESPUES % DESPUES DE
INICIO FECHA FIN DE IMPUESTOS IMPUESTOS MAX DRAWDOWN % VARIACION SP MAX DRAWDOWN SPY

2020-01-01  2020-12-31 57614,43 -35,25

2021-01-01  2021-12-31 14328,39 -8,3 28,73 5,8

2022-01-01 2022-12-31 2795,04 -10,58 _ -26,63
2023-01-01  2023-12-31 17077,94 -7,55 26,71 -10,62
2024-01-01  2024-12-31 9880,51 -7,53 25,59 -9,71
2020-01-01  2024-12-31 20339,26 20,34 -9,24 16,24 -17,6
2020-01-02  2025-01-01 137319,33 137,32 -13,35 94,58 -35,25

Tabla 9 Resultados anuales de la estrategia real segun la prediccion del precio de cierre

En la Tabla 10 se muestran los resultados anuales obtenidos a partir del de la estrategia real,
considerando especificamente las predicciones sobre los porcentajes de cambio. Se presentan los
resultados de cada periodo, donde la penultima columna muestra el promedio y la Gltima el total
acumulado sin distinguir entre periodos:

FECHA BENEFICIO DESPUES % DESPUES DE
INICIO FECHA FIN DE IMPUESTOS IMPUESTOS MAX DRAWDOWN % VARIACION SP | MAX DRAWDOWN SPY

2020-01-01  2020-12-31 10607,34

2021-01-01  2021-12-31 119,57 28,73 -5,8

2022-01-01  2022-12-31 -5055,41 -6,4 _ -26,63
2023-01-01  2023-12-31 -260,84 -2,11 26,71 -10,62
2024-01-01  2024-12-31 -1742,35 -0,85 25,59 -9,71
2020-01-01  2024-12-31 733,66 0,73 -3,13 16,24 -17,6
2020-01-02  2025-01-01 3039,85 3,04 -10,83 94,58 -35,25

Tabla 10 Resultados anuales de la estrategia real segin la prediccién del porcentaje de cambio
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9 CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS DE INVESTIGACION

9.1 Principales conclusiones del trabajo

Los resultados del backtesting muestran que el comportamiento del modelo no se traduce de forma
directa en el mismo porcentaje de acierto cuando se aplica dentro de una estrategia operativa. Aunque
a nivel predictivo el modelo es capaz de identificar determinadas tendencias, en la practica estas
pueden prolongarse en la direccidn equivocada durante varias operaciones consecutivas. Esto provoca
rachas de fallos que no aparecen reflejadas de forma tan clara en las métricas puramente estadisticas, y
explica por qué el rendimiento real de la estrategia difiere del observado en la fase de validacion del
modelo.

Al analizar el comportamiento por tipo de mercado, se observa que el modelo se desempefia mejor
en escenarios alcistas que en bajistas. Esta asimetria es coherente con el propio disefio del enfoque y
con la naturaleza de los datos, ya que las tendencias alcistas suelen ser mas persistentes y estables,
mientras que las bajistas tienden a ser mas abruptas e impredecibles. Ademas, tanto en el conjunto total
del backtesting como al aplicar las predicciones a estrategias concretas, se aprecia una correlacion
relevante con el S&P 500, lo que indica que parte del rendimiento estd ligado al comportamiento
general del mercado y no Unicamente a la capacidad predictiva del modelo.

En cuanto a la variable objetivo, los resultados muestran diferencias claras. Los modelos basados
en porcentaje de cambio han ofrecido resultados pobres y no se comportan como buenos predictores
con los pardmetros estudiados. Por el contrario, la prediccion de precios de cierre si presenta un
comportamiento mas consistente y podria utilizarse como base para la generacion de sefiales,
especialmente en combinacion con otros filtros o activos.

Utilizando precios de cierre, el modelo logra superar al S&P 500 en términos de rentabilidad neta
tras impuestos durante el periodo analizado, que se adopta como indice de referencia. Ademas,
presenta un maximo drawdown total y medio inferior, lo que implica una menor caida maxima del
capital en los momentos mas adversos del mercado. Esta combinacion de mayor rentabilidad y mejor
control del riesgo resulta especialmente relevante: no solo mejora el resultado agregado frente al
indice, sino que también reduce la exposicion a pérdidas severas. En la préactica, esto sugiere que el
enfoque es solido y escalable, y que su aplicacion a carteras con mayor volatilidad o a un universo mas
amplio de activos podria reforzar ain méas la ventaja observada frente al S&P 500.

Ademas, es importante sefialar que los datos utilizados se ajustan Unicamente por splits, tal y como
se indicé anteriormente, y no por dividendos. Esta decision implica una ligera pérdida de rentabilidad
en las pruebas, que en algunos activos podria suponer en torno a un 2 % adicional real de beneficio si
se incorporaran los dividendos, o una cantidad variable en funcion de los dividendos de cada activo.
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9.2 Implicaciones practicas para estrategias de inversion

Este trabajo es aplicable a un entorno de mercado real, ya que el planteamiento permite realizar la
prediccion de los activos justo un minuto antes del cierre del mercado y ejecutar las compras
necesarias en funcion del nimero méaximo de operaciones permitidas en cartera. De este modo, el
proceso de decision y ejecucidon puede integrarse de forma directa en un flujo operativo diario,
alineado con las restricciones habituales de gestion de cartera.

También seria posible aplicar el modelo entrando en la apertura del dia siguiente, utilizando las
predicciones generadas al cierre. Esta alternativa no se ha desarrollado en detalle en este trabajo para
no ampliar excesivamente su alcance, aunque el codigo se ha disefiado de forma flexible para soportar
ambos enfoques sin cambios estructurales relevantes.

Asimismo, la implementacién contempla la posibilidad de gestionar las salidas de las posiciones
cerrdndolas cuando el precio alcanza el umbral maximo definido por el porcentaje correspondiente en
cada fichero. Esto permite adaptar la estrategia tanto a entradas en apertura como a ejecuciones
cercanas al cierre, manteniendo la coherencia del modelo y facilitando su uso en escenarios reales de
trading automatizado.

9.3 Limitaciones y mejoras futuras en modelos y datos

Como en todo estudio aplicado a los mercados financieros, el trabajo desarrollado presenta ciertas
limitaciones que conviene sefialar, asi como posibles lineas de investigacion futuras que podrian
ampliar o complementar los resultados obtenidos.

Una de las principales consideraciones esté relacionada con el criterio de entrada y salida de las
operaciones. En este estudio, se ha definido que la entrada se produce al cierre del dia en el que se
realiza la prediccion, mientras que la salida se establece en el cierre de la sesion en la que se cumple la
condicion de porcentaje fijada (o en el Gltimo dia si nunca se alcanza dicho umbral). Este
planteamiento es razonablemente realista, ya que es posible generar la prediccion instantes antes del
cierre del mercado y ejecutar la orden en ese mismo momento. No obstante, este no constituye el Unico
enfoque posible. En futuras investigaciones podria evaluarse la efectividad de alternativas mas
cercanas a la operativa de ciertos inversores, como establecer la entrada en la apertura de la sesion
siguiente al dia de la prediccion, o permitir que la salida se produzca en el mismo instante en que el
umbral se alcanza intradia, sin esperar al cierre. Estos enfoques no invalidan el criterio adoptado en
este trabajo, pero permitirian contrastar variantes y enriquecer la vision sobre el comportamiento de las
estrategias. Por otra parte, se podran hacer pruebas para predicciones de méas afios y con mas
combinaciones de variables, asi como para una mayor variedad de activos.

Otra limitacién importante se encuentra en la consideracion del slippage, entendido como la
diferencia entre el precio esperado de ejecucion y el precio real al que finalmente se lleva a cabo la
operacion. En este estudio, se ha aplicado un valor fijo, cuya cifra utilizada se ha calculado a partir de
estadisticas de miles de operaciones, lo que la hace bastante representativa. Sin embargo, en la practica
el slippage puede variar de forma significativa en funcién del activo, el volumen de capital invertido o
las condiciones del mercado. Algo similar ocurre con las comisiones, que también pueden fluctuar
segun el intermediario financiero o el nivel de operativa del inversor. Una mejora natural seria
incorporar valores dindmicos de slippage y comisiones, ajustados a cada contexto, lo que aumentaria el
realismo de los resultados.

Mas alla de estas limitaciones iniciales, el trabajo abre la puerta a diversas lineas de mejora
orientadas a aproximar ain mas las estrategias a la operativa real de los mercados. Una de ellas es la
inclusién de mecanismos de gestion dinamica del riesgo, como los trailing stops. Este tipo de orden
actia como un stop loss movil, ajustandose de manera automatica conforme el precio evoluciona
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favorablemente. De este modo, se asegura una parte de las ganancias y, al mismo tiempo, se limitan las
pérdidas potenciales. Incorporar esta practica permitiria acercar el modelo a estrategias de corte
profesional y mejorar la relacion rentabilidad/riesgo (aunque automatizarlo puede llevar a bastantes
recursos computaciones si se tienen muchas operaciones abiertas en el portafolio, ademas de una
mayor repercusion del slippage).

Otra linea de mejora se centra en la gestion del capital invertido. En este estudio se opt6é por una
division equitativa del capital entre todas las operaciones, lo cual facilita el analisis comparativo, pero
no refleja el comportamiento de una cartera optimizada. En futuras investigaciones seria interesante
aplicar técnicas de asignacion de capital mas sofisticadas, ajustando la inversion en funcion de la
volatilidad del activo, su correlacion con el resto de la cartera o la confianza en la sefial de prediccion.
Esto permitiria construir portafolios mas diversificados y adaptados a diferentes perfiles de riesgo.

Asimismo, la inclusion de condiciones de mercado constituye otra via de mejora. Actualmente, el
modelo genera sefiales y ejecuta operaciones de forma sistematica, sin discriminar entre entornos
favorables o adversos. Introducir filtros basados en tendencias claras, niveles de volatilidad o fases de
mercado especificas (alcista, bajista o lateral) permitiria optimizar las entradas y salidas, reduciendo la
exposicion en escenarios menos atractivos y aumentando la eficiencia general de las estrategias.

Otra linea de investigacion futura podria enfocarse en la integracion de un mayor nimero de
indicadores técnicos, lo que permitiria una evaluacion mas robusta y precisa de los mercados
financieros. Ademas, se podria explorar el analisis de datos no estructurados provenientes de noticias y
redes sociales, utilizando técnicas de procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje automatico, para
predecir movimientos del mercado a partir de tendencias sentimentales y eventos relevantes en tiempo
real

En cuanto a las lineas metodoldgicas, también existen oportunidades relevantes de investigacion.
Una de ellas es explorar arquitecturas mas complejas de aprendizaje profundo. Aunque en este trabajo
se han utilizado redes LSTM por su idoneidad para el tratamiento de series temporales, en futuras
investigaciones podria explorarse el uso de otras arquitecturas como redes neuronales convolucionales
(CNN) o de arquitecturas mas complejas, como los Transformers. Este tipo de modelos se caracterizan
por su capacidad para manejar secuencias largas y patrones mas sofisticados, aunque requieren un
mayor preprocesamiento de datos y un ajuste mas delicado de los hiperparametros e indicadores. Su
incorporacion no garantiza necesariamente mejores resultados, pero si representa una via prometedora
para profundizar en el analisis de predicciones financieras con enfoques de aprendizaje profundo mas
avanzados.

Finalmente, una linea prometedora es el uso de modelos de heterocedasticidad, como ARCH y
GARCH, que permiten analizar y modelar la volatilidad dinamica de los mercados financieros.
Integrar estas herramientas dentro de la estrategia facilitaria ajustar de forma adaptativa la exposicion
al riesgo, invirtiendo menos capital en fases de alta volatilidad y aumentando la inversion en periodos
de mayor estabilidad. Este ajuste dinamico permitiria que las estrategias se aproximen mas a la l6gica
de gestion de riesgo aplicada en entornos financieros reales.

En conjunto, la consideracion de estas limitaciones y la exploracion de las lineas mencionadas
proporcionan un marco claro para enriquecer el trabajo aqui presentado. Incorporar trailing stops,
aplicar tecnicas de gestion de capital mas flexibles, introducir filtros de mercado, explorar
arquitecturas neuronales avanzadas y modelizar la volatilidad con enfoques especializados son pasos
que pueden dotar a las estrategias de mayor robustez, realismo y aplicabilidad practica.

Todo este trabajo puede extrapolarse a otros tipos de series temporales, como el mantenimiento
predictivo, donde las técnicas de gestion de riesgos, la modelizacion de volatilidad y las arquitecturas
neuronales pueden ayudar a anticipar fallos y optimizar intervenciones. Esta linea de investigacion
abre rutas futuras para adaptar las estrategias desarrolladas a dominios donde la prediccion y la
robustez son criticas, ampliando su aplicabilidad y valor practico.
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ANEXO |: ABREVIATURAS Y ACRONIMOS

ML
DL
GBM
RNN
LSTM
GRU
CNN

AIDS
1+D

AR

MA
ARIMA
ARIMAX

SARIMAX

GBDT
XGBoost
LightGBM
FNN
BPTT
MACD
RSI
MSE
MAE
MASE
RMSE
MAPE
API

IB

TWS

Machine Learning

Deep Learning

Gradient Boosting Machines

Recurrent Neural Networks

Long Short-Term Memory

Gated Recurrent Unit

Convolutional Neural Networks
Inteligencia Artificial

Artificial Intelligence and Data Science
Investigacion y Desarrollo
AutoRegressive

Moving Average

AutoRegressive Integrated Moving Average
AutoRegressive Integrated Moving Average with eXogenous
variables

Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average with
eXogenous variables

Gradient Boosting Decision Trees
Extreme Gradient Boosting

Light Gradient Boosting Machines
Feedforward Neural Networks
BackPropagation Through Time
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PREDICCION DE SERIES TEMPORALES UTILIZANDO INTELIGENCIA ARTIFICIAL:
DESDE MODELOS CLASICOS HASTA REDES NEURONALES RECURRENTES

ANEXO I1: INDICADORES TECNICOS

Datos del activo principal

Close: Precio de cierre del activo.

High: Precio méaximo del dia.

Low: Precio minimo del dia.

Open: Precio de apertura del dia.
Volume: VVolumen negociado del activo.

Indicadores técnicos sobre el activo

porcentaje_cambio: Variacion porcentual diaria del precio.

midpoint: Punto medio entre maximo y minimo del dia.

SMA_10: Media mavil simple de 10 dias del cierre.

SMA _50: Media mavil simple de 50 dias del cierre.

EMA_10: Media movil exponencial de 10 dias del cierre.

EMA_50: Media movil exponencial de 50 dias del cierre.

RSI_14: indice de fuerza relativa de 14 dias (mide sobrecompra/sobreventa).
MACD: Diferencia entre EMA(12) y EMA(26) (tendencia).

MACD _signal: Sefal de 9 dias del MACD (para cruces).

Volatilidad _10: Desviacion estandar de los retornos de 10 dias.

ROC 10: Rate of Change, variacion porcentual respecto a 10 dias atras.

Mercado SPY (ETF S&P 500)

o Close SPY, High_SPY, Low_SPY, Open_SPY: Precios de SPY.
e Volume_ SPY: Volumen negociado del SPY.

Mercado TLT (ETF bonos 20+ afios)

e Close TLT, High TLT,Low TLT, Open TLT: Precios de TLT.
e Volume TLT: Volumen negociado de TLT.

Mercado IWM (ETF Russell 2000, small caps)

e Close IWM, High IWM, Low IWM, Open IWM: Precios de IWM.
e Volume_ IWM: Volumen negociado de IWM.

Mercado IEF (ETF bonos 7-10 afios)

e Close IEF, High IEF, Low IEF, Open IEF: Precios de IEF.
e Volume_IEF: Volumen negociado de IEF.

Mercado VIX (Indice de volatilidad implicita)

e Close VIX, High_VIX, Low_VIX, Open_VIX: Valores diarios del VIX.
e Volume_VIX: Volumen de contratos/ETF ligados al VIX.
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SECTOR (ETF sectorial especifico que uses)
e Close SECTOR, High_SECTOR, Low_SECTOR, Open_SECTOR: Precios diarios del

ETF sectorial.
e Volume_SECTOR: Volumen negociado del ETF sectorial.
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ANEXO I11: INDICADORES TECNICOS

Cadigo utilizado para obtencion de los ficheros de porcentaje, en el siguiente enlace:
https://github.com/rpalaciossa/curso-series-temporales/blob/MASTER-
DIRETIC/VAL TEST PREDICCION fechas Close Close.py
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