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Resumen
La predicción de la dirección de las tendencias del precio de las acciones es vital para un óptimo 
desarrolloʦdeʦestrategiasʦparaʦlasʦtransaccionesʦqueʦseʦdanʦenʦlosʦmercadosʦbursátiles.ʦDebidoʦaʦ
losʦriesgosʦyʦrendimientosʦvariablesʦdeʦlaʦbolsa,ʦlaʦpredicciónʦdeʦestaʦesʦunʦtemaʦdeʦmuchaʦimpor-
tancia para los que invierten en ella.  Tener la capacidad de pronosticar la tendencia o el precio 
deʦlasʦaccionesʦesʦunaʦinformaciónʦmuyʦvaliosaʦparaʦlosʦinversores.ʦEnʦelʦpresenteʦtrabajoʦseʦhanʦ
propuestoʦalgunosʦmodelosʦqueʦpuedenʦllegarʦaʦserʦviablesʦparaʦlaʦpredicciónʦdeʦíndicesʦbursátiles,ʦ
talesʦcomoʦAAPLʦyʦ^STOXX50E.ʦParaʦello,ʦseʦhaʦrealizadoʦelʦestudioʦdeʦdosʦmodelosʦdiferentes,ʦ
losʦcualesʦpertenecenʦaʦlaʦfamiliaʦdeʦredesʦneuronalesʦrecurrentesʦ(LSTMʦyʦGRU).ʦFinalmente,ʦ
seʦrealizaʦunaʦcomparativaʦentreʦlosʦdistintosʦmodelosʦutilizandoʦlaʦmétricaʦMSEʦ(errorʦcuadrá-
tico medio). Se concluye que ambos modelos son adecuados para la predicción de estos índices 
bursátiles,ʦevidenciandoʦelʦgranʦpoderʦpredictivoʦqueʦtienenʦlasʦredesʦneuronalesʦarti𿿿ciales,ʦlosʦ
modelosʦdeʦtipoʦcajaʦnegraʦpuedenʦserʦmuyʦventajosos,ʦdadoʦqueʦseʦpuedenʦoptimizarseʦaúnʦmásʦ
susʦparámetrosʦyʦdeʦesaʦmaneraʦobtenerʦmejoresʦresultadosʦenʦlasʦpredicciones.ʦ
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Abstract
Predictingʦtheʦdirectionʦofʦstockʦpriceʦtrendsʦisʦvitalʦtoʦoptimallyʦdevelopingʦstrategiesʦforʦtran-
sactionsʦthatʦoccurʦinʦtheʦstockʦmarkets.ʦDueʦtoʦtheʦriskʦandʦvariableʦreturnsʦofʦtheʦstockʦmarket,ʦ
itsʦpredictionʦisʦaʦveryʦimportantʦissueʦforʦthoseʦwhoʦinvestʦinʦit.ʦHavingʦtheʦabilityʦtoʦforecastʦ
theʦtrendʦorʦpriceʦofʦstocksʦisʦveryʦvaluableʦinformationʦforʦinvestors.ʦInʦtheʦpresentʦwork,ʦsomeʦ
modelsʦhaveʦbeenʦproposedʦthatʦmayʦbecomeʦviableʦforʦtheʦpredictionʦofʦstockʦmarketʦindicators,ʦ
suchʦasʦtheʦcaseʦofʦtheʦS&Pʦ500.ʦForʦthis,ʦtheʦstudyʦofʦtwoʦdifferentʦmodelsʦhasʦbeenʦcarriedʦout,ʦ
whichʦbelongʦtoʦtheʦfamilyʦofʦrecurrentʦneuralʦnetworksʦ(LSTMʦandʦGRU).ʦFinally,ʦaʦcomparisonʦ
isʦmadeʦbetweenʦtheʦdifferentʦmodelsʦusingʦtheʦMSEʦ(meanʦsquareʦerror)ʦmetric.ʦItʦisʦconcludedʦ
thatʦbothʦmodelsʦareʦsuitableʦforʦpredictingʦtheseʦstockʦindices,ʦevidencingʦtheʦgreatʦpredictiveʦ
powerʦthatʦarti𿿿cialʦneuralʦnetworksʦhave.ʦBlackʦboxʦmodelsʦcanʦbeʦveryʦadvantageous,ʦgivenʦthatʦ
theirʦparametersʦcanʦbeʦfurtherʦoptimizedʦandʦthusʦwayʦtoʦobtainʦbetterʦresultsʦinʦpredictions.
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I. Introducción

Desdeʦhaceʦdécadasʦseʦhaʦtratadoʦdeʦdesarrollarʦmétodosʦcapacesʦdeʦpredecirʦdeʦlaʦmejorʦmaneraʦ
posibleʦelʦmercadoʦdeʦvalores.ʦTenerʦlaʦcapacidadʦdeʦconocerʦcómoʦseʦcomportaránʦelʦprecioʦdeʦ
las acciones es de un valor incalculable para cualquier trader que quiera invertir en la bolsa debido 
a los riesgos y rendimientos variables de esta. Sin embargo, el mercado de valores es considerado 
muyʦinciertoʦporʦlasʦmuchasʦvariablesʦqueʦpuedenʦafectarʦalʦprecioʦdeʦlasʦaccionesʦdeʦunaʦempresaʦ
como para que el valor de estas pueda ser predecible.

Laʦmayoríaʦdeʦlosʦoperadoresʦenʦlosʦmercadosʦbursátilesʦbuscanʦaʦtravésʦdelʦtiempoʦencontrarʦ
algúnʦmétodoʦoʦcriterioʦqueʦlesʦfaciliteʦpredecirʦdeʦlaʦmaneraʦmásʦcercanaʦposibleʦlaʦevoluciónʦ
futuraʦdeʦlasʦacciones,ʦlosʦbonos,ʦlosʦcontratosʦderivativosʦyʦelʦmercadoʦdeʦdivisas,ʦenʦlaʦmedidaʦqueʦ
eseʦpuntoʦseʦlogreʦseʦobtendríanʦaltosʦmárgenesʦdeʦgananciaʦyʦdisminuirʦelʦriesgoʦyʦlasʦpérdidas.

Enʦlosʦúltimosʦañosʦelʦusoʦdeʦredesʦneuronalesʦarti𿿿cialesʦhaʦcrecidoʦdeʦmaneraʦexponencialʦconʦ
aplicaciónʦenʦdiferentesʦcampos.ʦLasʦredesʦneuronalesʦseʦestánʦutilizando,ʦsolasʦoʦcombinadasʦ
conʦotrosʦmétodos,ʦparaʦobtenerʦlosʦmejoresʦresultadosʦposiblesʦenʦfísica,ʦbiología,ʦmedicina,ʦ
economíaʦeʦingeniería,ʦentreʦmuchosʦotros.

ElʦobjetivoʦprincipalʦdeʦesteʦartículoʦradicaʦenʦlaʦcomprensiónʦdeʦlosʦmodelosʦdeʦRedesʦneuronalesʦ
arti𿿿cialesʦyʦposteriormenteʦsuʦaplicabilidadʦenʦlaʦpredicciónʦdelʦprecioʦdeʦcierreʦdeʦlosʦíndicesʦ
AAPLʟyʟ^STOXX50Eʦdeʦlaʦbolsaʦdeʦvaloresʦutilizandoʦdosʦmodelosʦdeʦpredicción,ʦRedʟdeʟMemoriaʟ
deʟCortoʟyʟLargoʟPlazoʟ(LSTM),ʟUnidadesʟRecurrentesʟCerradasʟ(GRU).ʦNoʦseʦestáʦabogandoʦporʦ
elʦusoʦindiscriminadoʦdeʦdichosʦmodelos.ʦSinʦembargo,ʦseʦproveeʦunaʦvisiónʦsobreʦsuʦalcanceʦenʦ
comparaciónʦaʦlosʦmodelosʦtradicionalesʦutilizadosʦparaʦdichaʦtarea.ʦEstoʦabreʦlaʦposibilidadʦdeʦ
tenerʦaʦmanoʦunaʦherramientaʦparaʦobservarʦalgúnʦpronosticoʦenʦunʦcampoʦespecí𿿿co,ʦaʦpartirʦ
de los cuales se puede tener una idea de que decisión tomar para la posterioridad.

II. Marco teórico

Desdeʦlosʦtiemposʦantiguosʦlosʦseresʦhumanosʦseʦhanʦpreocupadoʦporʦalgunosʦcomportamientosʦ
deʦlaʦnaturaleza,ʦlosʦbabilónicosʦseʦpreocupabanʦporʦlaʦposiciónʦrelativaʦdeʦlasʦestrellasʦyʦplane-
tasʦparaʦpredecirʦeventosʦastronómicos,ʦlasʦseriesʦdeʦtiempoʦpudieronʦhaberʦjugadoʦunʦpapelʦ
importanteʦparaʦdarʦrespuestaʦaʦesteʦtipoʦdeʦeventos.ʦElʦanálisisʦdeʦseriesʦdeʦtiempo,ʦutilizandoʦ
comoʦdominioʦelʦtiempoʦyʦvistasʦcomoʦprocesosʦestocásticosʦ(sucesiónʦdeʦvariablesʦaleatoriasʦ
queʦevolucionanʦenʦfunciónʦdeʦotraʦvariable),ʦsurgenʦenʦ1970ʦconʦlaʦobraʦpioneraʦdeʦBox-Jenkinsʦ
(Jenkins,ʦ1970).ʦLosʦpersonajesʦmásʦimportantesʦaʦloʦlargoʦdelʦdesarrolloʦdeʦlaʦteoríaʦsobreʦseriesʦ
deʦtiempoʦhanʦsido:ʦ

(Jenkins,ʦ1970)ʦEnʦcolaboración,ʦdesarrollaronʦunʦesquemaʦdeʦclasi𿿿caciónʦparaʦunaʦampliaʦfamiliaʦ
deʦmodelosʦdeʦseriesʦdeʦtiempo.ʦEnʦestaʦclasi𿿿caciónʦseʦdistinguen,ʦmodelosʦautorregresivosʦdeʦ
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ordenʦpʦ(AR(p)),ʦmodelosʦdeʦpromedioʦmóvilʦdeʦordenʦqʦ(MA(q)),ʦmodelosʦautorregresivosʦdeʦpro-
medioʦmóvilʦ(ARMAʦ(p,q))ʦyʦmodeloʦautorregresivoʦeʦintegradoʦdeʦpromedioʦmóvilʦ(ARIMAʦ(p,d,q)).ʦ

(Reinsel,ʦ2020)ʦAparecieronʦlasʦseriesʦdeʦtiempoʦunivarianteʦyʦmultivariante,ʦestudiadasʦporʦGre-
goryʦC.ʦReinsel.ʦʦMientrasʦPeterʦJ.ʦBrockwellʦtrabajabaʦenʦelʦanálisisʦdeʦlasʦseriesʦdeʦtiempoʦyʦ
procesosʦestocásticos,ʦRichardʦA.ʦDavisʦestabaʦtrabajandoʦenʦlaʦinferencia,ʦestimación,ʦpredicciónʦ
yʦlasʦpropiedadesʦgeneralesʦdeʦlasʦseriesʦdeʦtiempo.ʦLosʦdosʦpersonajesʦenʦcolaboraciónʦdesarro-
llaronʦlasʦobras:ʦTimesʦseries:ʦTheoryʦandʦMethodsʦ(Davis,ʦ1987),ʦyʦdesarrolloʦyʦanálisisʦdeʦseriesʦ
deʦtiempoʦconʦelʦsoftwareʦ2000ʦ(Strazicich,ʦ2002).ʦ

Elʦusoʦmásʦcomúnʦenʦlaʦactualidadʦdeʦlasʦseriesʦtemporalesʦesʦsuʦanálisisʦparaʦlaʦpredicciónʦyʦ
pronostico.ʦResultaʦdifícilʦimaginarʦunaʦramaʦdeʦlasʦcienciasʦenʦlaʦqueʦnoʦaparezcanʦdatosʦqueʦ
puedan ser considerados como series temporales. Las series temporales se estudian en estadística, 
procesamientoʦdeʦseñales,ʦeconometríaʦyʦmuchasʦotrasʦáreas.ʦ

Enʦ2018,ʦseʦllevóʦaʦunʦdesafíoʦhistóricoʦenʦinteligenciaʦarti𿿿cialʦ(IA),ʦelʦdesafíoʦdeʦaprendizajeʦ
automáticoʦexplicable.ʦElʦobjetivoʦdeʦlaʦcompetenciaʦeraʦcrearʦunʦmodeloʦdeʦredesʦneuronalesʦ
arti𿿿cialesʦ(modeloʦdeʦcajaʦnegra)ʦcomplicadoʦparaʦunʦconjuntoʦdeʦdatosʦyʦexplicarʦcómoʦfuncio-
nabaʦ(Rudin,ʦ2019).ʦʦUnʦequipoʦnoʦsiguióʦlasʦreglas,ʦenʦlugarʦdeʦenviarʦunaʦcajaʦnegra,ʦcrearonʦunʦ
modeloʦqueʦeraʦcompletamenteʦinterpretable.ʦEnʦelʦpresenteʦtrabajoʦseʦusanʦalgunosʦmodelosʦ
deʦcajaʦnegra,ʦexplícitamenteʦestosʦmodelosʦsonʦRedʟdeʟMemoriaʟdeʟCortoʟyʟLargoʟPlazoʟ(LSTM),ʟ
UnidadesʟRecurrentesʟCerradasʟ(GRU). 

1936ʦ–ʦAlanʦTuring.ʦFueʦelʦprimeroʦenʦestudiarʦelʦcerebroʦcomoʦunaʦformaʦdeʦverʦelʦmundoʦdeʦ
laʦcomputación.ʦSinʦembargo,ʦlosʦprimerosʦteóricosʦqueʦcoincidieronʦenʦlosʦfundamentosʦdeʦlaʦ
computaciónʦneuralʦfueronʦWarrenʦMcCulloch,ʦunʦneuro𿿿siólogo,ʦyʦWalterʦPitts,ʦunʦmatemático,ʦ
quienes,ʦenʦ1943ʦlanzaronʦunaʦteoríaʦacercaʦdeʦlaʦfortunaʦdeʦtrabajarʦdeʦlasʦneuronasʦ(Pitts,ʦ1990).ʦ
Ellosʦmodelaronʦunaʦredʦneuronalʦsimpleʦmedianteʦcircuitosʦeléctricos.ʦLaʦprimeraʦconferenciaʦ
sobreʦinteligenciaʦarti𿿿cialʦ(IA)ʦenʦlaʦcualʦseʦdiscutióʦsobreʦlaʦcapacidadʦdeʦlasʦcomputadorasʦparaʦ
simularʦelʦaprendizajeʦtuvoʦlugarʦenʦDartmouthʦ1956.ʦAʦpartirʦdeʦahíʦinvestigadoresʦhanʦdesarro-
llado distintos tipos de redes neuronales:

1957ʦ–ʦFrankʦRosenblatt.ʦʦComenzóʦelʦdesarrolloʦdelʦPerceptronʦ(Mitchell,ʦ1997).ʦEstaʦesʦlaʦredʦ
neuronalʦmásʦantigua;ʦutilizándoseʦhoyʦenʦdíaʦparaʦaplicaciónʦcomoʦidenti𿿿carʦdeʦpatrones.ʦEsteʦ
modeloʦeraʦcapazʦdeʦgeneralizar,ʦesʦdecir,ʦdespuésʦdeʦhaberʦaprendidoʦunaʦserieʦdeʦpatronesʦpodíaʦ
reconocerʦotrosʦsimilares,ʦaunqueʦnoʦseʦhubiesenʦpresentadoʦenʦelʦentrenamiento.ʦSinʦembargo,ʦ
teníaʦunaʦserieʦdeʦlimitaciones,ʦporʦejemplo,ʦeraʦincapazʦdeʦclasi𿿿carʦclasesʦnoʦseparablesʦlineal-
mente. 

1974ʦ–ʦPaulʦWerbos.ʦDesarrollóʦlaʦideaʦbásicaʦdelʦalgoritmoʦdeʦaprendizajeʦdeʦpropagaciónʦhaciaʦ
atrásʦ(backpropagation)ʦ(Werbos,ʦ1990).ʦ

1997ʦ–ʦSchmidhuberʦandʦHochreiter.ʦDesarrollaronʦlaʦredʦdeʦMemoriaʦaʦcortoʦplazoʦyʦlargoʦplazoʦ
(LSTM)ʦ(Hochreiter,ʦ1997);ʦlaʦcualʦenʦlaʦactualidadʦtieneʦunʦgranʦpotencialʦparaʦpredicciónʦdeʦseriesʦ
temporales y es uno de los tipos de redes neuronales que estudiaremos en este artículo.
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Enʦlaʦactualidadʦsonʦnumerososʦlosʦtrabajosʦqueʦseʦrealizanʦyʦpublicanʦcadaʦañoʦconʦelʦusoʦdeʦ
redes neuronales. 

2020ʦ–ʦOpenAI.ʦCreóʦunʦtipoʦdeʦalgoritmoʦ(GPT-3)ʦqueʦempleaʦredesʦneuronalesʦparaʦproducirʦ
textoʦqueʦsimulanʦlaʦredacciónʦhumanaʦ(Hopkins,ʦ2020).ʦTieneʦunaʦcapacidadʦdeʦ175,000ʦmillonesʦ
deʦparámetrosʦdeʦaprendizajeʦautomatizadoʦyʦ96ʦcapasʦ(términosʦqueʦseʦde𿿿neʦmásʦadelante).ʦ

III. Método

Elʦenfoqueʦdeʦesteʦestudioʦesʦexploratorioʦyʦpredictivo,ʦconʦunʦalcanceʦcentradoʦenʦelʦanálisisʦ
deʦseriesʦtemporalesʦ𿿿nancieras.ʦElʦdiseñoʦincluyeʦlaʦselecciónʦdeʦmodelosʦdeʦredesʦneuronalesʦ
recurrentesʦ(LSTMʦyʦGRU),ʦsuʦentrenamiento,ʦyʦlaʦevaluaciónʦcomparativaʦutilizandoʦmétricasʦ
estándarʦparaʦevaluarʦsuʦdesempeñoʦcomoʦelʦerrorʦcuadráticoʦmedioʦ(MSE).

Series Temporales

Unaʦserieʦtemporalʦesʦunaʦcolecciónʦdeʦobservacionesʦindexadasʦporʦlaʦfechaʦdeʦcadaʦobservación,ʦ
denotada por yt

Enʦlaʦprácticaʦseʦasumeʦqueʦloʦanteriorʦesʦsóloʦunaʦmuestra,ʦperoʦqueʦlaʦserieʦpudoʦhaberʦsidoʦ
observadaʦenʦmásʦperíodos.

Enʦelʦanálisisʦdeʦseriesʦtemporalesʦelʦobjetivoʦesʦextraerʦparámetrosʦrelevantesʦoʦcaracterísticasʦ
deʦellas.ʦEstasʦcaracterísticasʦpuedenʦserʦluegoʦutilizadasʦparaʦgenerarʦunʦmodeloʦmatemáticoʦ
queʦdescribaʦlaʦserieʦyʦpuedaʦserʦutilizadoʦparaʦrealizarʦpredicciones.ʦʦ

De acuerdo con la cantidad de variables o características que la serie temporal contenga se 
considera invariada para el caso de una variable, o multivariada para el caso de múltiples varia-
bles.ʦDeʦestaʦfundamentalʦcaracterísticaʦdependeʦlosʦpasosʦaʦseguirʦparaʦsuʦanálisisʦyʦpredicciónʦ
(Tsay,ʦ2005).ʦEnʦesteʦartículoʦseʦtrataráʦdelʦcasoʦinvariadoʦyaʦqueʦlasʦseriesʦtemporalesʦ(AAPLʦ
yʦ^STOXX50E)ʦqueʦseʦutilizaránʦúnicamenteʦinteresaʦelʦprecioʦdeʦcierreʦ(Close) diario de cada 
índice. En la Figura 1 y Figura 2ʦmuestranʦelʦcomportamientoʦdeʦlasʦseriesʦAAPLʦyʦ^STOXX50Eʦ
respectivamente. 



80

Revista Economía y Administración (E&A)
Volumen 17, Núm. 2, 2025

Figura 1

Fuente: Elaboración 
propia con datos 
históricos del índice 
AAPL.

Serie histórica del precio de cierre de AAPL.

Figura 2

Fuente: Elaboración 
propia con datos 
históricos del índice 
^STOXX50E.

Serie histórica del precio de cierre de ^STOXX50E

RedesʦNeuronalesʦArti𿿿cialesʦ
LasʦRedesʦNeuronalesʦArti𿿿cialesʦ(RNA)ʦseʦhanʦconvertidoʦenʦestosʦúltimosʦañosʦenʦlaʦfamiliaʦdeʦ
algoritmosʦdeʦDeepʦLearningʦmásʦpopulares,ʦaunqueʦdesdeʦmediadosʦdelʦsigloʦpasadoʦyaʦexistían.ʦ
Sinʦembargo,ʦnoʦhaʦsidoʦhastaʦhaceʦpocoʦconʦlaʦmejoraʦdeʦlosʦalgoritmosʦyʦdeʦlaʦtecnologíaʦqueʦ
hanʦcrecidoʦelʦusoʦdeʦestosʦmétodos.ʦ
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LasʦRNAʦsonʦsistemasʦdeʦprocesamientoʦdeʦlaʦinformaciónʦcuyaʦestructuraʦyʦfuncionamientoʦestáʦ
inspirado en las redes neuronales biológicas y que pretenden modelar comportamientos inteligen-
tes. En la Figuraʦ3ʦseʦpuedeʦverʦqueʦlasʦredesʦneuronalesʦbiológicas,ʦlasʦRNAʦestánʦformadasʦporʦ
muchasʦneuronasʦunidasʦentreʦsiʦmedianteʦlosʦinputsʦ(Dendrites)ʦyʦlosʦoutputsʦ(Axon)ʦformandoʦ
lasʦredesʦneuronales.ʦʦEnʦelʦinteriorʦdeʦlaʦneuronaʦseʦprocesaʦlaʦinformaciónʦ(Cellʦbody).ʦAdemás,ʦ
cadaʦneuronaʦtieneʦunʦpesoʦcorrespondienteʦqueʦindicaʦquéʦcantidadʦdeʦinformaciónʦpasaʦdeʦ
cadaʦneuronaʦaʦlaʦsiguienteʦ(sinapsis).ʦAunqueʦesténʦinspiradasʦenʦelʦcerebroʦhumanoʦyʦcompartanʦ
nombre,ʦniʦfuncionalʦniʦaprendenʦdeʦlaʦmismaʦmanera.ʦ

ConʦlasʦRNAʦseʦpretendeʦhacerʦqueʦunʦprogramaʦaprendaʦaʦrealizarʦunaʦtareaʦsinʦhaberʦsidoʦ
previamenteʦprogramadaʦparaʦello.ʦSeʦusanʦyaʦqueʦsonʦexcepcionalmenteʦbuenasʦenʦencontrarʦ
patronesʦyʦmodelosʦenʦunaʦbaseʦdeʦdatosʦ(Zhang,ʦ2017).ʦEstoʦseʦhaceʦaʦbaseʦdeʦejemplos.ʦLaʦRNAʦ
aʦbaseʦdeʦestosʦejemplosʦdebeʦencontrarʦunosʦpatronesʦqueʦleʦindiquenʦunaʦsoluciónʦválidaʦparaʦ
cuando reciba entradas nuevas.

UnʦejemploʦbásicoʦdeʦunaʦRNAʦseʦpuedeʦapreciarʦenʦFiguraʦ4.ʦSeʦpuedeʦnotarʦqueʦlaʦRNAʦtieneʦ
unaʦúnicaʦcapaʦocultaʦ(columnaʦmorada/lila).ʦLaʦcapaʦocultaʦcalculaʦactivacionesʦA_k=h_kʦ(X)ʦqueʦ
sonʦtransformacionesʦnoʦlinealesʦdeʦcombinacionesʦlinealesʦdeʦlasʦentradasʦX_1,X_2,...,X_p.ʦPorʦ
loʦtanto,ʦestasʦA_kʦnoʦseʦobservanʦdirectamente.ʦLaʦcapaʦdeʦsalidaʦesʦunʦmodeloʦlinealʦqueʦusanʦ
estasʦactivacionesʦA_kʦcomoʦentradas,ʦresultandoʦenʦunaʦfunciónʦf(X).

Figura 3

Fuente: (Akgün, 2018)

Comparativaʦentreʦneuronaʦbiológicaʦyʦneuronaʦartificial.
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Figura 4 Red neuronal de una sola capa oculta. Input Layer 
(capa de entrada), Hidden Layer (Capa oculta) y Output
Layer (Capa de salida).

Fuente: (Gareth Jamas, 
2023)

ModeloʦMatemáticoʦdeʦlasʦRedesʦNeuronalesʦArti𿿿cialesʦ
Deʦmaneraʦgeneral,ʦunaʦredʦneuronalʦtomaʦunʦvectorʦdeʦentradaʦdeʦpʦvariablesʦX=(X1,X2,...,Xp) y 
construyeʦunaʦfunciónʦnoʦlinealʦf(X)ʦparaʦpredecirʦlaʦrespuestaʦY.ʦLaʦFiguraʦ4ʦmuestraʦunaʦredʦ
neuronalʦdeʦavanceʦsimpleʦparaʦmodelarʦunaʦrespuestaʦcuantitativaʦutilizandoʦp=4ʦpredictores.ʦEnʦ
laʦterminologíaʦdeʦlasʦredesʦneuronales,ʦlasʦcuatroʦcaracterísticasʦ(X1,...,X4ʦ)ʦformanʦlasʦunidadesʦenʦ
laʦcapaʦdeʦentrada.ʦLasʦŲechasʦindicanʦqueʦcadaʦunaʦdeʦlasʦentradasʦdeʦlaʦcadaʦdeʦentradaʦalimentanʦ
cadaʦunaʦdeʦlasʦKʦunidadesʦocultasʦ(colorʦazul)ʦdeʦlasʦcualesʦpodemosʦelegirʦK;ʦaquíʦelegimosʦ5.ʦElʦ
modeloʦdeʦredʦneuronalʦtieneʦlaʦforma:ʦ

Seʦconstruyeʦaquíʦenʦdosʦpasos.ʦPrimeroʦlasʦKʦactivacionesʦAk,k=1,...,K,ʦenʦlaʦcapaʦocultaʦseʦcalculanʦ
comoʦfuncionesʦdeʦlasʦcaracterísticasʦdeʦentradaʦX1,...,Xp, 

Dondeʦg(z)ʦesʦunaʦfunciónʦdeʦactivaciónʦ(laʦcualʦseʦde𿿿niráʦposteriormente)ʦnoʦlinealʦqueʦseʦespe-
ci𿿿caʦdeʦantemano.ʦSeʦpuedeʦpensarʦenʦcadaʦAkʦcomoʦunaʦtransformaciónʦdiferenteʦdeʦhkʦ(X)ʦdeʦ
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lasʦcaracterísticasʦoriginales,ʦestasʦactivacionesʦKʦdeʦlaʦcapaʦocultaʦalimentanʦlaʦcapaʦdeʦsalida,ʦ
lo que da como resultado:

UnʦmodeloʦdeʦregresiónʦlinealʦenʦlasʦactivacionesʦK=5.ʦTodosʦlosʦparámetrosʦβ0,...,βk�y�ω10,...,ωKp��debe 
estimarse a partir de los datos.

Conʦbaseʦenʦloʦdescritoʦpreviamente,ʦsiʦseʦanalizaʦlaʦFiguraʦ4,ʦseʦobservaʦqueʦlaʦcapaʦocultaʦcalculaʦ
activaciones Ak=hk�(X)ʦqueʦsonʦtransformacionesʦnoʦlinealesʦdeʦcombinacionesʦlinealesʦdeʦlasʦ
entradas X1,....,Xp. Por tanto, estas Akʦnoʦseʦobservanʦdirectamente.ʦLasʦfuncionesʦhkʦ(.)ʦʦnoʦestánʦ
𿿿jadasʦdeʦantemano,ʦsinoʦqueʦseʦaprendenʦduranteʦelʦentrenamientoʦdeʦlaʦred.ʦLaʦcapaʦdeʦsalidaʦ
es un modelo lineal que usa estas activaciones Akʦcomoʦentradas,ʦresultandoʦenʦunaʦfunciónʦf(X).

FunciónʦdeʦActivación

Lasʦfuncionesʦdeʦactivaciónʦsonʦunʦtipoʦdeʦfunciónʦqueʦseʦagregaʦaʦunaʦredʦneuronalʦparaʦayudarʦ
aʦlaʦredʦaʦaprenderʦdependenciasʦnoʦlinealesʦcomplejas.ʦUnaʦfunciónʦdeʦactivaciónʦtípicaʦdebeʦ
serʦdiferenciableʦyʦcontinuaʦenʦtodasʦpartes.ʦLaʦTabla 1ʦmuestraʦalgunasʦfuncionesʦdeʦactivaciónʦ
de mayor uso.

Tabla 1 Algunas funciones de activación.

Función de Activación Descripción

FunciónʦLinealʦRecti�cadoraʦ(ReLU)  

Sigmoidea

Tanh

Leaky ReLU  

Fuente: Elaboración propia.
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Figura 5

Fuente:ʦGráficoʦdeʦlasʦ
funcionesʦdeʦactivaciónʦ
deʦlaʦTablaʦ1.

Serie histórica del precio de cierre de ^STOXX50E

Función de Pérdida
Laʦfunciónʦdeʦpérdidaʦesʦlaʦfunciónʦobjetivoʦqueʦdescribeʦlaʦdiferenciaʦentreʦlasʦaproximacionesʦ 
(̂ʦyi)ʦlasʦverdadesʦfundamentalesʦyiʦdeʦlaʦmuestraʦdada.ʦMediráʦelʦerrorʦdeʦlaʦdiscrepanciaʦentreʦ
cadaʦparʦʦ(̂ʦyi ,yi)ʦ.ʦAʦpartirʦdeʦdichosʦerroresʦesʦposibleʦoptimizarʦlosʦparámetrosʦdeʦlaʦredʦneuronal.ʦ

Existenʦvariasʦfuncionesʦdeʦpérdida,ʦcadaʦunaʦdeʦellasʦdestinadaʦaʦunaʦtareaʦparticularʦ(clasi𿿿ca-
ción,ʦregresión,ʦetc.).ʦParaʦelʦanálisisʦdeʦseriesʦtemporalesʦqueʦseráʦelʦcasoʦdeʦestudio,ʦseʦsueleʦ
utilizarʦelʦroot mean squared errorʦ(RMSE)ʦ(raízʦdelʦerrorʦcuadráticoʦmedio)ʦoʦmean squared error 
(MSE).ʦLaʦprimeraʦfunciónʦdeʦcosteʦmideʦlaʦraízʦcuadradaʦdelʦerrorʦpromedioʦentreʦlaʦdiferenciaʦ
deʦlaʦpredicciónʦyʦdeʦlosʦdatosʦrealesʦyʦlaʦsegundaʦloʦmismo,ʦperoʦsinʦlaʦraízʦcuadrada.ʦ

Siendo n el número de predicciones. 

Tambiénʦexistenʦotrasʦfuncionesʦdeʦcosteʦqueʦseʦpuedenʦemplearʦparaʦcomprobarʦlaʦefectividadʦ
deʦlaʦRedʦNeuronal:ʦcomoʦelʦMAE,ʦMAPE,ʦFPE,ʦR2, etc. El MAE y el MAPE son los indicadores que 
másʦseʦempleanʦdespuésʦdeʦRMSEʦyʦMSEʦparaʦproblemasʦdeʦregresión.ʦDeʦtodosʦestosʦmétodosʦ
seʦhaʦdecididoʦemplearʦelʦRMSEʦporʦdosʦrazones:ʦlaʦfacilidadʦqueʦseʦtieneʦenʦcalcularʦestosʦyʦproʦ
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elʦrespaldoʦqueʦseʦtieneʦenʦlaʦbibliografíaʦdondeʦRMSEʦhaʦsidoʦaplicadoʦporʦ(DeʦOliveira,ʦ2013),ʦ
(El-Henawy,ʦ2010),ʦ(Huang,ʦ2014)ʦyʦ(Enke,ʦ2005).

Sobreajuste
Cuandoʦunʦmétodoʦdadoʦproduceʦunʦerrorʦ(MSE,ʦRMSE)ʦdeʦentrenamientoʦpequeñoʦperoʦunʦMSEʦ
oʦRMSEʦdeʦpruebaʦgrande,ʦseʦdiceʦqueʦseʦestánʦsobreʦajustandoʦlosʦdatos.ʦ

Cuandoʦseʦsobreʦajustanʦlosʦdatosʦdeʦentrenamiento,ʦelʦMSEʦoʦRMSEʦdeʦpruebaʦseráʦmuyʦgrandeʦ
dado que los supuestos patrones que el método encontró en los datos de entrenamiento simple-
menteʦnoʦexistenʦenʦdosʦdatosʦdeʦprueba.ʦTengaʦenʦcuentaʦqueʦindependientementeʦdeʦsiʦseʦhaʦ
producidoʦoʦnoʦunʦsobreajuste,ʦcasiʦsiempreʦseʦesperaʦqueʦelʦMSEʦoʦRMSEʦdeʦentrenamientoʦseaʦ
másʦpequeñoʦqueʦelʦerrorʦdeʦprueba.ʦElʦsobreajusteʦseʦre𿿿ereʦespecí𿿿camenteʦalʦcasoʦenʦelʦqueʦ
elʦmodeloʦmenosʦŲexibleʦhabríaʦproducidoʦunʦMSEʦdeʦpruebaʦmásʦpequeño.

Backpropagation (Retropropagación)
Backpropagationʦesʦelʦmecanismoʦqueʦseʦutilizaʦparaʦcalcularʦlosʦparámetrosʦdeʦlaʦredʦneuronalʦ
(pesos�ω�y�sesgosʦb)ʦaʦpartirʦdeʦlaʦfunciónʦdeʦpérdida.ʦEsteʦmétodoʦesʦlaʦesenciaʦdelʦentrenamientoʦ
deʦredesʦneuronales.ʦEsʦelʦmétodoʦdeʦajusteʦ𿿿noʦdeʦlosʦpesosʦdeʦunaʦredʦneuronalʦenʦfunciónʦdeʦ
laʦtasaʦdeʦerrorʦobtenidaʦenʦunaʦiteraciónʦprevia.ʦElʦajusteʦdeʦlosʦpesosʦleʦpermiteʦreducirʦlasʦtasasʦ
deʦerrorʦyʦhacerʦqueʦelʦmodeloʦseaʦcon𿿿ableʦalʦaumentarʦsuʦgeneralización.

• 

Figura 6 Paso hacia adelante (forward step) y hacia atrás (backward step).

Forward Step (Paso hacia adelante):ʦLaʦentradaʦXʦ(deʦlaʦcapaʦdeʦentrada)ʦproporcionaʦlaʦinfor-
maciónʦinicialʦqueʦluegoʦseʦpropagaʦaʦlasʦunidadesʦocultasʦenʦcadaʦcapaʦyʦ𿿿nalmenteʦproduceʦ
la salida�y�̂.�

• Backward Step (Paso hacia atrás):ʦSeʦutilizaʦparaʦactualizarʦlosʦpesosʦmedianteʦelʦdescensoʦdelʦ
gradiente (ver Figura 7)ʦusandoʦlaʦecuaciónʦ(2).ʦCalculaʦelʦgradienteʦdeʦlaʦfunciónʦdeʦpérdidaʦ
conʦrespectoʦaʦlosʦpesosʦdeʦlaʦredʦneuronal.ʦElʦcálculoʦprocedeʦhaciaʦatrásʦaʦtravésʦdeʦlaʦred.ʦ
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Laʦideaʦdeʦlaʦtasaʦdeʦaprendizajeʦesʦintroducirʦunaʦconstanteʦqueʦpermitaʦforzarʦqueʦlosʦpesosʦseʦ
actualicenʦdeʦmaneraʦsuave.ʦAunqueʦesteʦparámetroʦsueleʦestarʦrelacionadoʦconʦunaʦfunciónʦqueʦ
realizaʦestaʦtarea,ʦdenominadosʦoptimizadoresʦ(Ver Tabla 2).

Formalmenteʦelʦgradienteʦesʦsimplementeʦelʦvectorʦdeʦlasʦderivadasʦdeʦlaʦfunciónʦdeʦerrorʦconʦ
respectoʦaʦlosʦparámetros,ʦesʦdecir:ʦ

Figura 7 Idea geométrica de descenso del gradiente.

Fuente: (Torre A. F., 2020)

E(w)

Global
minimum

Parameter w

Local
minimum

Starting
point

Gradient
descent

Final
point

La Figura 7ʦmuestraʦlaʦideaʦdelʦdescensoʦdeʦgradienteʦlaʦcualʦesʦcomenzarʦenʦalgúnʦpuntoʦyʦluegoʦ
simplementeʦcaminarʦcuestaʦabajo.ʦEnʦesteʦejemploʦhayʦdosʦmínimosʦyʦelʦprocesoʦterminaʦenʦelʦ
equivocado.ʦSiʦhubieseʦcomenzadoʦunʦpocoʦmásʦaʦlaʦizquierda,ʦhabríaʦencontradoʦelʦglobal.ʦDeʦ
estaʦformaʦseʦreduceʦelʦerrorʦdeʦsalidaʦdeʦcadaʦneuronaʦalʦmodi𿿿carʦlosʦvaloresʦdeʦentradaʦenʦlaʦ
misma,ʦaʦpartirʦdelʦvectorʦgradienteʦpreviamenteʦcalculadoʦconʦelʦalgoritmoʦdeʦBackpropagation.
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Entrenamiento
Unaʦvezʦdiseñadoʦy,ʦporʦtanto,ʦde𿿿nidoʦelʦmodelo,ʦesʦelʦmomentoʦdeʦentrenarloʦparaʦpoderʦverʦ
laʦactualizaciónʦdeʦesteʦsobreʦlosʦdatosʦdisponibles.ʦAunqueʦconceptualmenteʦlaʦredʦneuronalʦ
seaʦimpecableʦaʦnivelʦdeʦdiseño,ʦhastaʦqueʦnoʦesʦprobadaʦconʦlosʦdatosʦnoʦpuedeʦdeducirʦloʦbienʦ
queʦseʦajustaʦaʦestosʦyʦaʦlaʦpredicciónʦqueʦseʦesperaʦobtener.ʦPorʦconsiguiente,ʦseríaʦelʦmomentoʦ
deʦefectuarʦelʦinicioʦdelʦprocesoʦdeʦaprendizajeʦdeʦlaʦred.ʦSinʦembargo,ʦesʦnecesarioʦde𿿿nirʦpre-
viamenteʦlosʦsiguientesʦparámetrosʦqueʦde𿿿nenʦelʦmodoʦdeʦrealizaciónʦdeʦesteʦproceso,ʦconʦelʦ
objetivoʦdeʦmaximizarʦlaʦprecisiónʦyʦminimizarʦelʦtiempoʦdeʦentrenamiento.ʦ

Optimizador
Seʦusaʦaʦlaʦhoraʦdeʦentrenarʦlaʦredʦneuronalʦparaʦoptimizarʦlaʦfunciónʦdeʦpérdida.ʦElʦvalorʦy�̂se 
obtieneʦmedianteʦelʦprocesoʦdeʦpropagaciónʦhaciaʦadelanteʦyʦhaceʦusoʦdeʦlosʦpesos�ω�y sesgos 
bʦdeʦlaʦred.ʦPorʦtanto,ʦconʦlaʦayudaʦdeʦlosʦalgoritmosʦdeʦoptimizaciónʦseʦminimizaʦelʦvalorʦdeʦlaʦ
funciónʦdeʦpérdidaʦactualizandoʦlasʦvariablesʦdeʦentrenamientoʦω�y�b (Torre A. F., 2020). 

Iterar hasta que converja
Desdeʦqueʦseʦactualizanʦlosʦpesosʦhastaʦqueʦlaʦredʦaprendeʦseʦnecesitanʦunaʦserieʦdeʦiteraciones.ʦ
Por tanto, se puede cuestionar cuantas son necesarias para conseguir la convergencia del modelo. 
Esteʦhechoʦdependeʦdeʦmuchosʦfactores:

• Laʦde�niciónʦdeʦlaʦredʦ(númeroʦdeʦcapas,ʦcomoʦdeʦcomplejasʦsonʦlasʦfuncionesʦlineales,ʦ
etc.).ʦCuantoʦmayorʦseaʦelʦnúmeroʦdeʦvariablesʦmásʦtiempoʦtardaráʦenʦconverger,ʦperoʦlaʦ
precisiónʦseráʦmuchoʦmayor.ʦ

• El método de optimizaciónʦusado,ʦalgunasʦreglasʦdeʦactualizaciónʦdeʦlaʦredʦnoʦestánʦpro-
badasʦqueʦseanʦmásʦrápidasʦqueʦotras.ʦ

• La inicialización aleatoria de la red. Puede que genere un valor cercano a la solución óptima. 

• La calidad de los datos de entrenamiento:ʦsiʦnoʦhayʦningunaʦcorrelaciónʦentreʦlosʦdatosʦ
deʦentradaʦyʦlosʦdeʦsalida,ʦlaʦredʦseráʦcapazʦdeʦaprenderʦunaʦcorrelaciónʦaleatoria,ʦporʦloʦ
queʦseráʦmuyʦcomplicadoʦobtenerʦbuenosʦresultados.ʦ

Unaʦvezʦestablecidoʦelʦprocesoʦbásicoʦparaʦpoderʦobtenerʦunaʦredʦfuncional,ʦentendiendoʦesteʦ
términoʦcomoʦunʦmodeloʦqueʦnosʦofreceʦunosʦresultadosʦqueʦseʦajustanʦenʦcuantoʦaʦdatosʦyʦ
tiempoʦdeʦejecuciónʦaʦnuestraʦproblemáticaʦyʦsalidaʦesperadas.ʦPorʦello,ʦhayʦqueʦtenerʦenʦcuentaʦ
queʦlaʦde𿿿niciónʦdeʦlaʦtopologíaʦdeʦlaʦredʦneuronalʦresultaʦextremadamenteʦimportanteʦparaʦsuʦ
posteriorʦéxito.ʦ
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Tabla 2 Funciones de optimización en RNA.

Función Descripción

Descenso de gradiente 

donde, αʦesʦlaʦtasaʦdeʦaprendizajeʦ(Developers,ʦ2019)

Adam (Adaptative 
Moment Estimation)

Calculaʦlasʦtasasʦdeʦaprendizajeʦadaptativoʦparaʦ
cadaʦparámetro.ʦCombinaʦdosʦfuncionesʦRMSPropʦyʦ
StochasticʦGradientʦDescentʦ(Developers,ʦ2019)

Adagrad Algoritmo basado en gradientes que adapta la tasa 
deʦaprendizajeʦaʦlosʦparámetros.

Adadelta EsʦunaʦversiónʦavanzadaʦdeʦAdagrad,ʦbuscaʦ
minimizarʦsuʦtasaʦdeʦaprendizaje.ʦ

Fuente: Elaboración propia.

Redes Neuronales Recurrentes (RNN)
Esteʦtipoʦdeʦredʦseʦutilizaʦanteʦfuentesʦdeʦdatosʦqueʦsonʦdeʦnaturalezaʦsecuencialʦyʦrequierenʦunʦ
tratamientoʦespecialʦalʦcrearʦunʦmodeloʦpredictivo.ʦLasʦRNNʦtienenʦunʦconceptoʦdeʦestadoʦoculto.ʦ
Un estado oculto puede ser tratado como memoria interna. El estado oculto no intenta recordar 
todosʦlosʦvaloresʦpasadosʦdeʦlaʦsecuenciaʦsinoʦsóloʦsuʦefecto.ʦLasʦRNNʦsufrenʦdeʦmemoriaʦaʦcortoʦ
plazo.ʦEsʦdecir,ʦsiʦunaʦsecuenciaʦesʦloʦsu𿿿cientementeʦlarga,ʦleʦresultaráʦdifícilʦenviarʦinformaciónʦ
deʦpasosʦanterioresʦaʦlosʦposteriores.ʦLaʦRedʦdeʦMemoriaʦdeʦCortoʦyʦLargoʦPlazoʦ(LSTM)ʦyʦRedʦ
deʦUnidadesʦRecurrentesʦCerradasʦ(GRU)ʦseʦcrearonʦcomoʦsoluciónʦaʦlaʦmemoriaʦaʦcortoʦplazo.ʦ
TienenʦmecanismosʦinternosʦllamadosʦpuertasʦqueʦpuedenʦregularʦelʦŲujoʦdeʦinformaciónʦtalʦ
como se aprecia en la Figura 8.

Red de Memoria de Corto y Largo Plazo (LSTM)
LasʦredesʦLSTMʦ(LongʦShortʦ–ʦTermʦMemory)ʦsonʦunʦtipoʦespecialʦdeʦredesʦneuronalesʦrecurrentesʦ
diseñadasʦconʦceldasʦdeʦmemoriaʦqueʦmantienenʦsuʦestadoʦaʦlargoʦplazo.ʦGlobalmente,ʦelʦŲujoʦ
computacional de la red LSTM se puede apreciar en Figura 8.



89

Revista Economía y Administración (E&A)
Volumen 17, Núm. 2, 2025

Figura 8 Flujo computacional de la red LSTM 

Fuente: (Gridin, 2022)

LasʦRNNʦpasóʦsóloʦunʦestadoʦocultoʦht a través de cada iteración. Pero LSTM pasa dos vectores 
ht-ʦestadoʦocultoʦ(memoriaʦaʦcortoʦplazo)ʦyʦctʦ-ʦestadoʦcelularʦ(memoriaʦaʦlargoʦplazo).ʦ

LasʦsalidasʦdeʦlaʦceldaʦLSTMʦseʦcalculanʦaʦtravésʦdeʦlasʦfórmulasʦqueʦseʦmuestranʦaʦcontinuación:ʦ

 donde: 

 σ�esʦlaʦfunciónʦsigmoidea.ʦ

 ∘�es el producto de Hadamard, que es 

En cuanto a las variables se considera:

• it (puerta de entrada): esʦlaʦvariableʦqueʦseʦutilizaʦparaʦactualizarʦelʦestadoʦdeʦlaʦceldaʦct. El 
estado previamente oculto ctʦyʦlaʦentradaʦsecuencialʦactualʦxt se dan como entrada a una 
funciónʦsigmoidea.ʦSiʦlaʦsalidaʦestáʦcercaʦaʦ1,ʦmásʦimportanteʦesʦlaʦinformación.ʦ

• ft (puerta de olvido): variableʦqueʦdecideʦquéʦinformaciónʦdebeʦolvidarseʦenʦelʦestadoʦdeʦ
celda ct. El estado previamente oculto htʦyʦlaʦentradaʦdeʦsecuenciaʦxt se dan como entradas 
aʦunaʦfunciónʦsigmoidea.ʦSiʦlaʦsalidaʦftʦestáʦcercaʦdeʦcero,ʦentoncesʦlaʦinformaciónʦpuedeʦ
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olvidarse,ʦmientrasʦque,ʦsiʦlaʦsalidaʦestáʦcercaʦdeʦuno,ʦlaʦinformaciónʦdebeʦalmacenarse.ʦ

• gt: representaʦinformaciónʦimportanteʦpotencialmenteʦnuevaʦparaʦelʦestadoʦcelularʦct.

• ct: es una suma de: 

• Estado de celda anterior c(t-1)ʦconʦalgunaʦinformaciónʦolvidadaʦft. 

• Nuevaʦinformaciónʦdeʦgt.

• ot (puerta de salida):ʦvariableʦparaʦactualizarʦelʦestadoʦocultoʦht. 

• ht (estado oculto):ʦesʦelʦsiguienteʦestadoʦocultoʦqueʦseʦcalculaʦseleccionandoʦlaʦinformaciónʦ
importante ot  del estado de celda ct.

LaʦredʦLSTMʦtieneʦlosʦsiguientesʦparámetros,ʦqueʦseʦajustanʦduranteʦelʦentrenamiento:ʦ

Figura 9 GráficoʧcomputacionalʧdeʧlaʧceldaʧdeʧredʧLSTM.

Fuente: (Gridin, 2022)
 

UnidadesʦRecurrentesʦCerradasʦ(GRU)
GRUʦesʦesencialmenteʦunaʦredʦLSTMʦsimpli𿿿cado.ʦTieneʦexactamenteʦelʦmismoʦpapel.ʦLaʦprincipalʦ
diferenciaʦestáʦenʦelʦnúmeroʦdeʦpuertasʦyʦpesos:ʦGRUʦesʦalgoʦmásʦsimple.ʦLasʦsiguientesʦidenti-
dadesʦayudaranʦaʦcomprenderʦelʦfuncionamientoʦdeʦGRU.ʦ
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donde, σʦesʦlaʦfunciónʦsigmoideaʦyʦ∘ es el producto de Hadamard.

Figura 10 Gráficoʧcomputacionalʧdeʧvariableʧr_t

Fuente: (Gridin, 2022)
 

rtʦEsʦunaʦsalidaʦdeʦunaʦredʦneuronalʦsimpleʦenʦdosʦvectoresʦdeʦentradaʦhtʦyʦxt tal como se muestra 
en Figura 10. La variable rt es responsable de olvidar datos no importantes en el estado oculto de 
GRU.ʦ

La Figura 11 ayuda a considerar el caso para nt. El cual representa el vector de estado oculto ba-
sadoʦenʦh(t-1),ʦqueʦrestableceʦalgunosʦvaloresʦanteriores.ʦExactamenteʦlaʦvariableʦnt proporciona 
almacenamientoʦdeʦinformaciónʦaʦlargoʦplazoʦporqueʦlaʦvariableʦrt no siempre permite cambiar 
algoʦenʦelʦestadoʦocultoʦh(t-1). 
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Figura 11 Gráficoʧcomputacionalʧdeʧvariableʧn_t.

Fuente: (Gridin, 2022)

La Figura 12 muestraʦelʦgrá𿿿coʦcomputacionalʦparaʦlasʦvariablesʦztʦyʦht.ʦNoteʦqueʦht es una combi-
naciónʦlinealʦsimpleʦdeʦdosʦestadosʦocultos:ʦh(t-1) estado oculto previo y nt estado oculto candidato 
conʦmemoriaʦaʦlargoʦplazo.ʦYʦlaʦvariableʦztʦdecideʦenʦqueʦproporciónʦmezclarlos.ʦ

Porʦtanto,ʦpodemosʦconcluirʦqueʦGRUʦseleccionaʦcaracterísticasʦaʦlargoʦplazoʦrtʦyʦformaʦunʦestadoʦ
oculto con memoria ntʦaʦlargoʦplazoʦyʦloʦmezclaʦconʦelʦestadoʦh(t-1) previamente oculto con relación 
zt.

Figura 12 Gráficoʧcomputacionalʧdeʧvariableʧn_t.

Fuente: (Gridin, 2022)

Porʦúltimo,ʦyʦconʦbaseʦenʦloʦdescritoʦpreviamenteʦlaʦFiguraʦ13ʦmuestraʦelʦgrá𿿿coʦcomputacionalʦ
deʦGRU.
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Figura 13 GráficoʧcomputacionalʧdeʧGRU.

Fuente: (Gridin, 2022)
 

GRUʦtieneʦlosʦsiguientesʦparámetros,ʦqueʦseʦajustanʦduranteʦelʦentrenamiento:ʦ

Fuentes de datos
LosʦdatosʦdelʦhistóricoʦdeʦAAPLʦ(Appleʦinc.ʦEmpresaʦtecnológicaʦmásʦreconocidaʦaʦnivelʦmundialʦnoʦ
sóloʦporʦsusʦproductosʦsinoʦtambiénʦporʦsusʦaccionesʦ𿿿nancieras)ʦyʦ^STOXX50Eʦ(índiceʦbursátilʦ
queʦrepresentaʦaʦlasʦ50ʦmayoresʦempresasʦdeʦlaʦeurozonaʦenʦtérminosʦdeʦcapitalizaciónʦbursátil)ʦ
fueronʦobtenidosʦdeʦYahoo!ʟFinanzas.ʦEstaʦpáginaʦofreceʦinformaciónʦ𿿿nanciera,ʦcotizacionesʦdeʦlaʦ
bolsa,ʦíndicesʦbursátilesʦyʦsusʦrespectivosʦhistóricosʦyʦcomunicadosʦdeʦprensaʦtantoʦcorporativosʦ
comoʦ𿿿nancieros,ʦentreʦotrasʦmuchasʦfuncionalidades.ʦ

Desdeʦlaʦpáginaʦseʦpuedeʦelegirʦelʦintervaloʦdeʦfechasʦparaʦlaʦdescargaʦdeʦdatos,ʦasíʦcomoʦlaʦfre-
cuencia,ʦyaʦseaʦdiaria,ʦsemanalʦoʦmensual.ʦDadoʦqueʦelʦobjetivoʦdelʦpresenteʦartículoʦesʦpredecirʦ
elʦcierreʦdelʦmismoʦdía,ʦseʦescogióʦlaʦopciónʦdeʦfrecuenciaʦdiaria.ʦ

Losʦdatosʦseʦdescarganʦenʦ𿿿cheroʦ.CSV.ʦLoʦqueʦimplicaʦqueʦnoʦvieneʦseparadoʦenʦcolumnas,ʦsinoʦ
queʦseʦdeberáʦhacerʦmedianteʦelʦcomandoʦdeʦseparaciónʦdeʦcolumnasʦdeʦlaʦfunciónʦread_csv() 
deʦPython.ʦAsíʦquedanʦlasʦsiguientesʦcolumnas:ʦDateʦ(laʦfechaʦdelʦdía),ʦOpenʦ(elʦvalorʦdelʦíndiceʦalʦ
abrirʦelʦdía),ʦHighʦ(elʦmáximoʦalʦqueʦllegoʦelʦíndice),ʦLowʦ(elʦmínimoʦalʦqueʦllegoʦelʦíndiceʦeseʦdía),ʦ
Closeʦ(elʦvalorʦdelʦíndiceʦalʦcierreʦdelʦdía),ʦAdjʦCloseʦ(elʦvalorʦdelʦíndiceʦalʦcierreʦdelʦdíaʦajustadoʦ
porʦdividendosʦyʦsplits)ʦyʦVolumeʦ(laʦcantidadʦdeʦtítulosʦnegociados).ʦVerʦejemploʦenʦTabla 3.
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Unaʦvezʦdeterminadaʦlasʦfechasʦ(2018-01-01ʦaʦ2024-04-12)ʦentreʦlasʦqueʦseʦibaʦaʦtrabajarʦseʦdebíaʦ
realizarʦelʦtratamientoʦdeʦlaʦdata.ʦEntreʦfechasʦhabíaʦmuchosʦvaloresʦqueʦteníanʦNaNʟ(NotʟaʟNumber,ʟ
sonʟvaloresʟvacíosʟnoʟcomputables).ʦEstosʦvaloresʦpodíanʦaparecerʦporʦ𿿿nesʦdeʦsemanaʦoʦ𿿿estasʦ
nacionalesʦenʦlosʦqueʦAAPLʦoʦ^STOXX50Eʦnoʦestabaʦabierto,ʦperoʦsíʦestabaʦpuestaʦlaʦfecha.

Tablaʦ3 Ejemploʦdeʦlosʦprimerosʦdatosʦdelʦ𿿿cheroʦdeʦbase.

Date Open High Low Close Adj Close Volumen
2018-01-02 42.540001 43.075001 42.314999 43.064999 40.670979 102223600

2018-01-03 43.122500 43.637501 42.990002 43.057499 40.663891 118071600

2018-01-04 43.134998 43.367500 43.020000 43.257500 40.852787 89738400

2018-01-05 43.360001 43.842499 43.262501 43.750000 41.317894 94640000

2018-01-08 43.587502 43.902500 43.482498 43.587502 41.164433 82271200

ElaboraciónʦpropiaʦconʦdatosʦdeʦAAPLʦdeʦYahoo!ʦFinancie.

División de los datos 
Para conseguir unos resultados buenos en el entrenamiento y después en la predicción es impor-
tante dividir los datos. 

Paraʦlaʦdivisiónʦdeʦlosʦdatosʦhayʦdosʦpreocupacionesʦqueʦcompitenʦentreʦsí.ʦConʦmenosʦdatosʦdeʦ
entrenamiento,ʦlasʦestimacionesʦdeʦlosʦparámetrosʦtienenʦmayorʦvariabilidad.ʦConʦmenosʦdatosʦ
deʦprueba,ʦsuʦestadísticaʦdeʦrendimientoʦtendráʦmayorʦvarianza.ʦEnʦtérminosʦgenerales,ʦseʦbuscaʦ
un punto medio dónde ninguna de ambas se sobreponga una encima de la otra. 

Paraʦunʦnúmeroʦrelativamenteʦaltoʦdeʦdatosʦseʦrecomiendaʦunaʦseparaciónʦentreʦelʦ70%ʦyʦelʦ
80%ʦparaʦlosʦdatosʦdeʦentrenamientoʦ(train)ʦyʦelʦ30%ʦyʦ20%ʦparaʦlosʦdatosʦdeʦprueba.ʦParaʦesteʦ
trabajoʦseʦhaʦdecididoʦelegirʦunaʦdivisiónʦdelʦ80%ʦ-ʦ20%.ʦTodoʦestoʦapoyándoseʦenʦelʦtrabajoʦdeʦ
(Vanstone, 2009).

LosʦíndicesʦAPPLʦyʦ^STOXX50Eʦnoʦsóloʦsonʦunaʦherramientaʦdeʦanálisisʦparaʦlosʦinversionistasʦ
que desean invertir en ellos, sino que también son una estadística de la situación en un momento 
determinadoʦdeʦtiempo.ʦPorʦello,ʦsonʦseguidosʦporʦlosʦgestoresʦdeʦcarteras,ʦtraders,ʦhedgeʦfunds,ʦ
másʦimportantesʦdelʦmundo.
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IV. Discusión

Enʦlaʦsiguienteʦtablaʦseʦobservanʦlosʦresultadosʦobtenidos.ʦSeʦhanʦdivididoʦtalʦqueʦseʦpuedaʦapreciarʦ
cadaʦunoʦdeʦlosʦtiposʦdeʦredʦneuronalʦestudiadosʦ(LSTMʦyʦGRU).ʦDentroʦdeʦlaʦtablaʦseʦhaʦdivididoʦ
losʦdosʦmodelosʦpropuestos.ʦEstasʦarquitecturas,ʦluegoʦseʦhanʦdivididoʦporʦbasesʦdeʦdatos.ʦPorʦ
cadaʦarchivoʦdeʦdatosʦseʦhaʦremarcadoʦlaʦcantidadʦdeʦcapasʦocultasʦutilizadas,ʦelʦnúmeroʦdeʦepochʦ
yʦlaʦtasaʦdeʦaprendizaje.ʦTrasʦelloʦseʦdetallaʦelʦMSEʦobtenidoʦalʦcompararʦlaʦpredicciónʦyʦelʦvalorʦ
realʦenʦlosʦdatosʦdeʦpruebaʦconʦlosʦhiperparámetrosʦanteriores.ʦʦ

En la Tabla 4ʦvemosʦlosʦresultadosʦdelʦentrenamientoʦdeʦLSTMʦyʦGRU,ʦrespectoʦaʦlasʦbasesʦdeʦ
datos empleadas. 

Tablaʦ4 ResultadosʦobtenidosʦdeʦlasʦredesʦneuronalesʦrecurrentesʦLSTMʦyʦGRU.

Tipo RNN índice 
bursátil

Capas 
ocultas

Numero 
epoch

Tasa 
aprendizaje Train MSE Test MSE

LSTM AAPL 30 200 0.03 2.38 2.69

24 200 0.03 2.33 2.90

20 200 0.03 2.39 2.89

50 200 0.02 2.33 2.77

50 200 0.04 2.76 12.54

GRU AAPL 30 200 0.03 2.23 2.79

24 200 0.03 2.23 2.95

20 200 0.03 2.24 2.98

50 200 0.02 2.23 2.64

50 200 0.04 2.27 2.96

LSTM ^STOXX50E 30 200 0.03 44.91 139.33

24 200 0.03 44.12 72.72

20 200 0.03 44.29 69.77

50 200 0.02 44.94 69.64

50 200 0.04 44.80 109.02

GRU ^STOXX50E 30 200 0.03 43.54 75.32

24 200 0.03 43.86 93.40

20 200 0.03 43.82 88.11

50 200 0.02 42.88 193.22

50 200 0.04 43.81 39.60
Fuente:ʦElaboraciónʦpropiaʦconʦlosʦresultadosʦobtenidosʦdelʦentrenamientoʦdeʦLSTMʦyʦGRU
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De la Figura 14 y Figura 16ʦseʦpuedenʦobservarʦlasʦmejoresʦyʦpeoresʦprediccionesʦenʦambosʦmodelosʦ
yʦparaʦambosʦíndicesʦbursátiles.ʦ

De la Tabla 4ʦseʦpuedeʦnotarʦqueʦsiʦseʦcomienzaʦaʦrealizarʦvariacionesʦenʦlosʦhiperparámetrosʦseʦ
podríanʦencontrarʦresultadosʦóptimosʦenʦcuantoʦaʦlasʦpredicciones.ʦEnʦesteʦcasoʦseʦenfocaʦenʦ
variarʦlaʦtasaʦdeʦaprendizajeʦyʦlaʦcantidadʦdeʦcapazʦocultasʦenʦlaʦredʦneuronal,ʦaʦlaʦcualʦseʦpuedeʦ
notarʦqueʦsiʦsonʦhiperparámetrosʦbastanteʦsensiblesʦyʦseʦobtienenʦmejoresʦresultados.ʦʦComoʦseʦ
puedeʦapreciarʦlosʦresultadosʦconʦunʦTrainʦMSEʦdeʦ2.38ʦyʦTestʦMSEʦdeʦ2.69ʦparaʦelʦíndiceʦdeʦAAPLʦ
usandoʦlaʦredʦLSTM,ʦdichoʦresultadoʦestáʦsujetoʦaʦunʦnúmeroʦdeʦcapazʦocultasʦdeʦ30ʦyʦunaʦtasaʦdeʦ
aprendizajeʦdeʦ0.03.ʦConʦGRUʦparaʦpredicciónʦdeʦAAPLʦseʦobtienenʦresultadosʦbastanteʦsimilaresʦ
conʦunʦTrainʦMSEʦdeʦ2.23ʦyʦTestʦMSEʦdeʦ2.64.ʦ

Figura 14 Gráficaʧrealʧ(azul)ʧvsʧprediccionesʧ(rojo)ʧLSTMʧparaʧlosʧdatosʧAAPL,ʧmejorʧ
resultado.

Fuente: Elaboración propia.

Figura 15 Visualización de Valores Reales, Train Predicciones y Test Predicciones 
sobre mejor resultado de LSTM con datos de AAPL.

Fuente: Elaboración propia en Python.
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Como se observa en la Figura 16 se obtuvo uno de los peores resultados siempre con LSTM para 
los datos AAPL, donde se obtuvo un Train MSE de 2.76 y Test MSE de 12.54 (ver Tabla 4).ʦDichoʦ
resultadoʦseʦdioʦcuandoʦseʦaumentóʦelʦnúmeroʦdeʦcapazʦocultasʦyʦlaʦtasaʦdeʦaprendizajeʦseʦpasóʦ
deʦ0.03ʦaʦ0.04.

Figura 16 Peor resultado LSTM con datos de AAPL, datos reales (curva azul) vs 
predicciones (curva roja).

Fuente: Elaboración propia.

Figura 17 Gráficaʧrealʧ(azul)ʧvsʧprediccionesʧ(rojo)ʧenʧGRUʧparaʧlaʧbaseʧdeʧdatosʧAAPL.ʧ
Mejorʧresultado

Fuente: Elaboración propia.
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Figura 18 Visualización de Valores Reales, Train Predicciones y Test Predicciones sobre 
mejor resultado de GRU con datos de AAPL.

Fuente: Elaboración propia en Python.

EnʦcasoʦdelʦmodeloʦGRUʦyʦcomoʦseʦpuedeʦapreciarʦenʦlaʦTabla 4ʦnoʦseʦobtuvoʦmuchaʦdiferenciaʦ
en cuanto al Test MSE respecto al Train MSE, tal como si ocurrió con el LSTM en el último caso 
deʦestudioʦconʦ50ʦcapasʦocultasʦyʦunaʦtasaʦdeʦaprendizajeʦdeʦ0.04ʦdondeʦseʦobtuvoʦunʦTestʦMSEʦ
de 12.54. 

V. Conclusiones

Lasʦredesʦneuronalesʦarti𿿿cialesʦtienenʦunaʦaplicaciónʦprácticaʦenʦelʦmercadoʦbursátilʦsobreʦlosʦ
modelos estadísticos tradicionales porque no dependen de supuestos teóricos sobre los que se 
basanʦlasʦtécnicasʦestadísticasʦ(normalidad,ʦhomocedasticidad,ʦindependencia,ʦetc.).

Tras el entrenamiento de los modelos planteados, se pudo observar que ambos modelos propuestos 
siguenʦunʦajusteʦsemejanteʦalʦdeʦlasʦobservacionesʦreales.ʦ

Lasʦredesʦneuronalesʦrecurrentesʦfuncionanʦmuyʦbienʦparaʦlaʦpredicciónʦdeʦíndicesʦbursátiles.ʦ
Sinʦembargo,ʦseʦpodríanʦcontinuarʦoptimizandoʦlosʦhiperparámetrosʦparaʦreducirʦlaʦdiferenciaʦ
deʦlasʦfuncionesʦdeʦpérdidas.

Elʦusoʦexitosoʦdeʦlasʦredesʦneuronalesʦarti𿿿cialesʦparaʦelʦpronósticoʦdelʦprecioʦdeʦlasʦaccionesʦ
delʦmercadoʦbursátilʦdemuestraʦsuʦaplicabilidadʦenʦlosʦdiferentesʦmercados.ʦSeʦconcluyenʦlasʦ
ventajasʦdeʦlasʦredesʦneuronalesʦalʦserʦmodelosʦmásʦsencillosʦdeʦimplementarʦyʦpermitirʦobtenerʦ
bajosʦerroresʦenʦelʦpronóstico.ʦ

Aʦpesarʦdeʦqueʦlasʦaplicacionesʦmostradasʦseʦdieronʦenʦaccionesʦdiferentesʦlasʦcualesʦpuedenʦserʦ
deʦsectoresʦdiferentes,ʦseʦencontróʦqueʦprácticamenteʦunaʦmismaʦestructuraʦdeʦredʦneuronalʦ
utilizandoʦsóloʦlaʦserieʦdeʦprecios,ʦpuedeʦrepresentarʦdeʦformaʦcon𿿿ableʦlasʦdosʦaccionesʦutilizadas.ʦ
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