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Resumen

La prediccion de la direccion de las tendencias del precio de las acciones es vital para un optimo
desarrollo de estrategias para las transacciones que se dan en los mercados bursatiles. Debido a
los riesgos y rendimientos variables de la bolsa, la prediccion de esta es un tema de mucha impor-
tancia para los que invierten en ella. Tener la capacidad de pronosticar la tendencia o el precio
de las acciones es una informacion muy valiosa para los inversores. En el presente trabajo se han
propuesto algunos modelos que pueden llegar a ser viables para la prediccion de indices bursatiles,
tales como AAPL y “STOXX50E. Para ello, se ha realizado el estudio de dos modelos diferentes,
los cuales pertenecen a la familia de redes neuronales recurrentes (LSTM y GRU). Finalmente,
se realiza una comparativa entre los distintos modelos utilizando la métrica MSE (error cuadra-
tico medio). Se concluye que ambos modelos son adecuados para la prediccion de estos indices
bursatiles, evidenciando el gran poder predictivo que tienen las redes neuronales artificiales, los
modelos de tipo caja negra pueden ser muy ventajosos, dado que se pueden optimizarse ain mas
sus parametros y de esa manera obtener mejores resultados en las predicciones.
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Abstract

Predicting the direction of stock price trends is vital to optimally developing strategies for tran-
sactions that occur in the stock markets. Due to the risk and variable returns of the stock market,
its prediction is a very important issue for those who invest in it. Having the ability to forecast
the trend or price of stocks is very valuable information for investors. In the present work, some
models have been proposed that may become viable for the prediction of stock market indicators,
such as the case of the S&P 500. For this, the study of two different models has been carried out,
which belong to the family of recurrent neural networks (LSTM and GRU). Finally, a comparison
is made between the different models using the MSE (mean square error) metric. It is concluded
that both models are suitable for predicting these stock indices, evidencing the great predictive
power that artificial neural networks have. Black box models can be very advantageous, given that
their parameters can be further optimized and thus way to obtain better results in predictions.
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I. Introduccion

Desde hace décadas se ha tratado de desarrollar métodos capaces de predecir de la mejor manera
posible el mercado de valores. Tener la capacidad de conocer como se comportaran el precio de
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
muy incierto por las muchas variables que pueden afectar al precio de las acciones de una empresa
como para que el valor de estas pueda ser predecible.

La mayoria de los operadores en los mercados bursatiles buscan a través del tiempo encontrar
algin método o criterio que les facilite predecir de la manera mas cercana posible la evolucion
futura de las acciones, los bonos, los contratos derivativos y el mercado de divisas, en la medida que
ese punto se logre se obtendrian altos margenes de ganancia y disminuir el riesgo y las pérdidas.

En los tltimos anos el uso de redes neuronales artificiales ha crecido de manera exponencial con
aplicacion en diferentes campos. Las redes neuronales se estan utilizando, solas o combinadas
con otros meétodos, para obtener los mejores resultados posibles en fisica, biologia, medicina,
economia e ingenieria, entre muchos otros.

El objetivo principal de este articulo radica en la comprension de los modelos de Redes neuronales
artificiales y posteriormente su aplicabilidad en la prediccion del precio de cierre de los indices
AAPL y ~STOXX50E de la bolsa de valores utilizando dos modelos de prediccion, Red de Memoria
de Corto y Largo Plazo (LSTM), Unidades Recurrentes Cerradas (GRU). No se esta abogando por
el uso indiscriminado de dichos modelos. Sin embargo, se provee una vision sobre su alcance en
comparacion a los modelos tradicionales utilizados para dicha tarea. Esto abre la posibilidad de
tener a mano una herramienta para observar algin pronostico en un campo especifico, a partir
de los cuales se puede tener una idea de que decision tomar para la posterioridad.

II. Marco teorico

Desde los tiempos antiguos los seres humanos se han preocupado por algunos comportamientos
de la naturaleza, los babilonicos se preocupaban por la posicion relativa de las estrellas y plane-
tas para predecir eventos astronomicos, las series de tiempo pudieron haber jugado un papel
importante para dar respuesta a este tipo de eventos. El analisis de series de tiempo, utilizando
como dominio el tiempo y vistas como procesos estocasticos (sucesion de variables aleatorias
que evolucionan en funcion de otra variable), surgen en 1970 con la obra pionera de Box-Jenkins
(Jenkins, 1970). Los personajes mas importantes a lo largo del desarrollo de la teoria sobre series
de tiempo han sido:

(Jenkins, 1970) En colaboracion, desarrollaron un esquema de clasificacion para una amplia familia
de modelos de series de tiempo. En esta clasificacion se distinguen, modelos autorregresivos de
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orden p (AR(p)), modelos de promedio movil de orden q (MA(qQ)), modelos autorregresivos de pro-
medio movil (ARMA (p,q)) y modelo autorregresivo e integrado de promedio movil (ARIMA (p,d,q)).

(Reinsel, 2020) Aparecieron las series de tiempo univariante y multivariante, estudiadas por Gre-
gory C. Reinsel. Mientras Peter J. Brockwell trabajaba en el analisis de las series de tiempo y
procesos estocasticos, Richard A. Davis estaba trabajando en la inferencia, estimacion, prediccion
y las propiedades generales de las series de tiempo. Los dos personajes en colaboracion desarro-
llaron las obras: Times series: Theory and Methods (Davis, 1987), y desarrollo y analisis de series
de tiempo con el software 2000 (Strazicich, 2002).

El uso mas comun en la actualidad de las series temporales es su analisis para la prediccion y
pronostico. Resulta dificil imaginar una rama de las ciencias en la que no aparezcan datos que
puedan ser considerados como series temporales. Las series temporales se estudian en estadistica,
procesamiento de sefiales, econometria y muchas otras areas.

En 2018, se llevo a un desafio historico en inteligencia artificial (IA), el desafio de aprendizaje
automatico explicable. El objetivo de la competencia era crear un modelo de redes neuronales
artificiales (modelo de caja negra) complicado para un conjunto de datos y explicar como funcio-
naba (Rudin, 2019). Un equipo no siguio las reglas, en lugar de enviar una caja negra, crearon un
modelo que era completamente interpretable. En el presente trabajo se usan algunos modelos
de caja negra, explicitamente estos modelos son Red de Memoria de Corto y Largo Plazo (LSTM),
Unidades Recurrentes Cerradas (GRU).

1936 - Alan Turing. Fue el primero en estudiar el cerebro como una forma de ver el mundo de
la computacion. Sin embargo, los primeros teoricos que coincidieron en los fundamentos de la
computacion neural fueron Warren McCulloch, un neurofisiélogo, y Walter Pitts, un matematico,
quienes, en 1943 lanzaron una teoria acerca de la fortuna de trabajar de las neuronas (Pitts, 1990).
Ellos modelaron una red neuronal simple mediante circuitos eléctricos. La primera conferencia
sobre inteligencia artificial (IA) en la cual se discutio6 sobre la capacidad de las computadoras para
simular el aprendizaje tuvo lugar en Dartmouth 1956. A partir de ahi investigadores han desarro-
llado distintos tipos de redes neuronales:

1957 - Frank Rosenblatt. Comenzo el desarrollo del Perceptron (Mitchell, 1997). Esta es la red
neuronal mas antigua; utilizandose hoy en dia para aplicacion como identificar de patrones. Este
modelo era capaz de generalizar, es decir, después de haber aprendido una serie de patrones podia
reconocer otros similares, aunque no se hubiesen presentado en el entrenamiento. Sin embargo,
tenia una serie de limitaciones, por ejemplo, era incapaz de clasificar clases no separables lineal -
mente.

1974 - Paul Werbos. Desarroll6 la idea basica del algoritmo de aprendizaje de propagacién hacia
atras (backpropagation) (Werbos, 1990).

1997 - Schmidhuber and Hochreiter. Desarrollaron la red de Memoria a corto plazo y largo plazo
(LSTM) (Hochreiter, 1997); la cual en la actualidad tiene un gran potencial para prediccion de series
temporales y es uno de los tipos de redes neuronales que estudiaremos en este articulo.
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En la actualidad son numerosos los trabajos que se realizan y publican cada afio con el uso de
redes neuronales.

2020 - OpenAl. Cre6 un tipo de algoritmo (GPT-3) que emplea redes neuronales para producir
texto que simulan la redaccion humana (Hopkins, 2020). Tiene una capacidad de 175,000 millones
de parametros de aprendizaje automatizado y 96 capas (términos que se define mas adelante).

I1I. Método

El enfoque de este estudio es exploratorio y predictivo, con un alcance centrado en el analisis
de series temporales financieras. El diseno incluye la seleccion de modelos de redes neuronales
recurrentes (LSTM y GRU), su entrenamiento, y la evaluacion comparativa utilizando métricas
estandar para evaluar su desempenio como el error cuadratico medio (MSE).

Series Temporales

Una serie temporal es una coleccion de observaciones indexadas por la fecha de cada observacion,
denotada pory,

{)’1;)’2;----:yT}

En la practica se asume que lo anterior es s6lo una muestra, pero que la serie pudo haber sido
observada en mas periodos.

Wette —oo = Ls Y1, Y0 Y1 Y20+ YT V41 YT 420+ -+ )

En el analisis de series temporales el objetivo es extraer parametros relevantes o caracteristicas
de ellas. Estas caracteristicas pueden ser luego utilizadas para generar un modelo matematico
que describa la serie y pueda ser utilizado para realizar predicciones.

De acuerdo con la cantidad de variables o caracteristicas que la serie temporal contenga se
considera invariada para el caso de una variable, o multivariada para el caso de multiples varia-
bles. De esta fundamental caracteristica depende los pasos a seguir para su analisis y predicciéon
(Tsay, 2005). En este articulo se tratara del caso invariado ya que las series temporales (AAPL
y “STOXX50E) que se utilizaran tinicamente interesa el precio de cierre (Close) diario de cada
indice. En la Figura 1y Figura 2 muestran el comportamiento de las series AAPL y ~STOXX50E
respectivamente.
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Serie historica del precio de cierre de AAPL.
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Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) se han convertido en estos Gltimos afios en la familia de
algoritmos de Deep Learning mas populares, aunque desde mediados del siglo pasado ya existian.
Sin embargo, no ha sido hasta hace poco con la mejora de los algoritmos y de la tecnologia que
han crecido el uso de estos métodos.
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Las RNA son sistemas de procesamiento de la informacion cuya estructura y funcionamiento esta
inspirado en las redes neuronales biolodgicas y que pretenden modelar comportamientos inteligen-
tes. En la Figura 3 se puede ver que las redes neuronales bioldgicas, las RNA estan formadas por
muchas neuronas unidas entre si mediante los inputs (Dendrites) y los outputs (Axon) formando
las redes neuronales. En el interior de la neurona se procesa la informacion (Cell body). Ademas,
cada neurona tiene un peso correspondiente que indica qué cantidad de informacion pasa de
cada neurona a la siguiente (sinapsis). Aunque estén inspiradas en el cerebro humano y compartan
nombre, ni funcional ni aprenden de la misma manera.

Con las RNA se pretende hacer que un programa aprenda a realizar una tarea sin haber sido
previamente programada para ello. Se usan ya que son excepcionalmente buenas en encontrar
patrones y modelos en una base de datos (Zhang, 2017). Esto se hace a base de ejemplos. La RNA
a base de estos ejemplos debe encontrar unos patrones que le indiquen una solucion valida para
cuando reciba entradas nuevas.

Un ejemplo basico de una RNA se puede apreciar en Figura 4. Se puede notar que la RNA tiene
una anica capa oculta (columna morada/lila). La capa oculta calcula activaciones A_k=h_k (X) que
son transformaciones no lineales de combinaciones lineales de las entradas X_1,X_2,... X_p. Por
lo tanto, estas A_k no se observan directamente. La capa de salida es un modelo lineal que usan
estas activaciones A_k como entradas, resultando en una funcion f(X).

Figura 3 Comparativa entre neurona biolodgica y neurona artificial.
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Red neuronal de una sola capa oculta. Input Layer
(capa de entrada), Hidden Layer (Capa oculta) y Output
Layer (Capa de salida).

Input Hidden Output
Layer Layer Layer

Fuente: (Gareth Jamas,
2023)

Modelo Matematico de las Redes Neuronales Artificiales

De manera general, una red neuronal toma un vector de entrada de p variables X=(XX,,... X ) y
construye una funcion no lineal {(X) para predecir la respuesta Y. La Figura 4 muestra una red
neuronal de avance simple para modelar una respuesta cuantitativa utilizando p=4 predictores. En
la terminologia de las redes neuronales, las cuatro caracteristicas (X,,...,X, ) forman las unidades en
la capa de entrada. Las flechas indican que cada una de las entradas de la cada de entrada alimentan
cada una de las K unidades ocultas (color azul) de las cuales podemos elegir K; aqui elegimos 5. El
modelo de red neuronal tiene la forma:

K K p

fX)=p+ X Bihe(X) = By + X Brg(wi, + X Wi Xj)

k=1 k=1 j=1

Se construye aqui en dos pasos. Primero las K activaciones A, k=1,... K, en la capa oculta se calculan
como funciones de las caracteristicas de entrada X],...,Xp,

p

Ay =h(X) = g(wg, + X wi, Xj)
j=1

Donde g(z) es una funcién de activacion (la cual se definira posteriormente) no lineal que se espe-
cifica de antemano. Se puede pensar en cada A, como una transformacion diferente de h, (X) de
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las caracteristicas originales, estas activaciones K de la capa oculta alimentan la capa de salida,
lo que da como resultado:

K

fX)= B+ X BrAx

k=1

Un modelo de regresion lineal en las activaciones K=5. Todos los parametros BB Y W g Oy debe
estimarse a partir de los datos.

Con base en lo descrito previamente, si se analiza la Figura 4, se observa que la capa oculta calcula
activaciones A =h _(X) que son transformaciones no lineales de combinaciones lineales de las
entradas X,,...X . Por tanto, estas A, no se observan directamente. Las funciones h, () no estan
fijadas de antemano, sino que se aprenden durante el entrenamiento de la red. La capa de salida
es un modelo lineal que usa estas activaciones A, como entradas, resultando en una funcion f(X).

Funcion de Activacion

Las funciones de activacion son un tipo de funcion que se agrega a una red neuronal para ayudar
a lared a aprender dependencias no lineales complejas. Una funcion de activacion tipica debe
ser diferenciable y continua en todas partes. La Tabla 1 muestra algunas funciones de activacion
de mayor uso.

Tabla 1 Algunas funciones de activacion.

Funcion de Activacion Descripcion
Funcién Lineal Rectificadora (ReLU) f@ =f@={0, x<O0axx, x20
Sigmoidea f@) = Z,:—Z:
Tanh f ==
Leaky ReLU f(x) = max(0,x) == {0, x<0x, x=0

Fuente: Elaboracién propia.

83



Volumen 17, Nam. 2, 2025

Serie historica del precio de cierre de ~STOXX50E
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Funcion de Pérdida

La funcion de pérdida es la funcion objetivo que describe la diferencia entre las aproximaciones
('y) las verdades fundamentales y, de la muestra dada. Medira el error de la discrepancia entre
cada par (y, .y, . A partir de dichos errores es posible optimizar los parametros de la red neuronal.

Existen varias funciones de pérdida, cada una de ellas destinada a una tarea particular (clasifica-
cion, regresion, etc.). Para el analisis de series temporales que sera el caso de estudio, se suele
utilizar el root mean squared error (RMSE) (raiz del error cuadratico medio) o mean squared error
(MSE). La primera funcion de coste mide la raiz cuadrada del error promedio entre la diferencia
de la prediccion y de los datos reales y la segunda lo mismo, pero sin la raiz cuadrada.

n

1
RMSE = ;Z @, — y)?
i=1
n
1 o 2
MSE==>" G-
i=1

Siendo n el numero de predicciones.

También existen otras funciones de coste que se pueden emplear para comprobar la efectividad
de la Red Neuronal: como el MAE, MAPE, FPE, R? etc. El MAE y el MAPE son los indicadores que
mas se emplean después de RMSE y MSE para problemas de regresion. De todos estos métodos
se ha decidido emplear el RMSE por dos razones: la facilidad que se tiene en calcular estos y pro
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el respaldo que se tiene en la bibliografia donde RMSE ha sido aplicado por (De Oliveira, 2013),
(El-Henawy, 2010), (Huang, 2014) y (Enke, 2005).

Sobreajuste

Cuando un método dado produce un error (MSE, RMSE) de entrenamiento pequeno pero un MSE
o RMSE de prueba grande, se dice que se estan sobre ajustando los datos.

Cuando se sobre ajustan los datos de entrenamiento, el MSE o RMSE de prueba sera muy grande
dado que los supuestos patrones que el método encontr6 en los datos de entrenamiento simple-
mente no existen en dos datos de prueba. Tenga en cuenta que independientemente de si se ha
producido o no un sobreajuste, casi siempre se espera que el MSE o RMSE de entrenamiento sea
mas pequeno que el error de prueba. El sobreajuste se refiere especificamente al caso en el que
el modelo menos flexible habria producido un MSE de prueba mas pequerio.

Backpropagation (Retropropagacion)

Backpropagation es el mecanismo que se utiliza para calcular los parametros de la red neuronal
(pesos w y sesgos b) a partir de la funcién de pérdida. Este método es la esencia del entrenamiento
de redes neuronales. Es el método de ajuste fino de los pesos de una red neuronal en funcion de
la tasa de error obtenida en una iteracion previa. El ajuste de los pesos le permite reducir las tasas
de error y hacer que el modelo sea confiable al aumentar su generalizacion.

Paso hacia adelante (forward step) y hacia atras (backward step).

WFO O W; ()\W'r

@ 5 8 'O £ @, 8;?3 3

input layer inpul layer
hidden layer 1  hidden layer 2 hidden layer 1 hidden layer 2

~torward step > <buckward step:

Forward Step (Paso hacia adelante): La entrada X (de la capa de entrada) proporciona la infor-
macion inicial que luego se propaga a las unidades ocultas en cada capa y finalmente produce
la salida y".

QQO
O

Backward Step (Paso hacia atras): Se utiliza para actualizar los pesos mediante el descenso del
gradiente (ver Figura 7) usando la ecuacion (2). Calcula el gradiente de la funcion de pérdida
con respecto a los pesos de la red neuronal. El calculo procede hacia atras a través de la red.
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w!] peso actualizado (2)

w!] peso anterior
oL
all tasa aprendizaje awi
La idea de la tasa de aprendizaje es introducir una constante que permita forzar que los pesos se
actualicen de manera suave. Aunque este parametro suele estar relacionado con una funcién que
realiza esta tarea, denominados optimizadores (Ver Tabla 2).

Formalmente el gradiente es simplemente el vector de las derivadas de la funcion de error con
respecto a los parametros, es decir:

op (oL oL oL "
YT Mw, 0w, dw,

Idea geométrica de descenso del gradiente.

E(w)
Starting
point

Gradient

descent
Final
point
Local

minimum
Global
minimum

Parameter w

N R R R R R R R
Fuente: (Torre A. F., 2020)

La Figura 7 muestra la idea del descenso de gradiente la cual es comenzar en algiin punto y luego
simplemente caminar cuesta abajo. En este ejemplo hay dos minimos y el proceso termina en el
equivocado. Si hubiese comenzado un poco mas a la izquierda, habria encontrado el global. De
esta forma se reduce el error de salida de cada neurona al modificar los valores de entrada en la
misma, a partir del vector gradiente previamente calculado con el algoritmo de Backpropagation.
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Entrenamiento

Una vez disefiado y, por tanto, definido el modelo, es el momento de entrenarlo para poder ver
la actualizacion de este sobre los datos disponibles. Aunque conceptualmente la red neuronal
sea impecable a nivel de diseno, hasta que no es probada con los datos no puede deducir lo bien
que se ajusta a estos y a la prediccion que se espera obtener. Por consiguiente, seria el momento
de efectuar el inicio del proceso de aprendizaje de la red. Sin embargo, es necesario definir pre-
viamente los siguientes parametros que definen el modo de realizacion de este proceso, con el
objetivo de maximizar la precision y minimizar el tiempo de entrenamiento.

Optimizador

Se usa a la hora de entrenar la red neuronal para optimizar la funcion de pérdida. El valor y"se
obtiene mediante el proceso de propagacion hacia adelante y hace uso de los pesos w y sesgos
b de la red. Por tanto, con la ayuda de los algoritmos de optimizacion se minimiza el valor de la
funcion de pérdida actualizando las variables de entrenamiento w y b (Torre A. F.; 2020).

Iterar hasta que converja

Desde que se actualizan los pesos hasta que la red aprende se necesitan una serie de iteraciones.
Por tanto, se puede cuestionar cuantas son necesarias para conseguir la convergencia del modelo.
Este hecho depende de muchos factores:

* La definicion de la red (nimero de capas, como de complejas son las funciones lineales,
etc.). Cuanto mayor sea el nimero de variables mas tiempo tardara en converger, pero la
precision sera mucho mayor.

* Elmétodo de optimizacion usado, algunas reglas de actualizacion de la red no estan pro-
badas que sean mas rapidas que otras.

* Lainicializacion aleatoria de la red. Puede que genere un valor cercano a la solucion 6ptima.

* La calidad de los datos de entrenamiento: si no hay ninguna correlacion entre los datos
de entrada y los de salida, la red sera capaz de aprender una correlacion aleatoria, por lo
que sera muy complicado obtener buenos resultados.

Una vez establecido el proceso basico para poder obtener una red funcional, entendiendo este
término como un modelo que nos ofrece unos resultados que se ajustan en cuanto a datos 'y
tiempo de ejecucion a nuestra problematica y salida esperadas. Por ello, hay que tener en cuenta
que la definicion de la topologia de la red neuronal resulta extremadamente importante para su
posterior éxito.
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Tabla 2 Funciones de optimizacion en RNA.

Funcion Descripcion

oL oL
. w=w-—-a-—, b=b—a —
Descenso de gradiente Jw; ab

- donde, a es la tasa de aprendizaje (Developers, 2019)

Calcula las tasas de aprendizaje adaptativo para
cada parametro. Combina dos funciones RMSProp y
Stochastic Gradient Descent (Developers, 2019)

Adam (Adaptative
Moment Estimation)

Algoritmo basado en gradientes que adapta la tasa
de aprendizaje a los parametros.

Adagrad

Es una version avanzada de Adagrad, busca

Adadelta L e
minimizar su tasa de aprendizaje.

Fuente: Elaboracién propia.

Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Este tipo de red se utiliza ante fuentes de datos que son de naturaleza secuencial y requieren un
tratamiento especial al crear un modelo predictivo. Las RNN tienen un concepto de estado oculto.
Un estado oculto puede ser tratado como memoria interna. El estado oculto no intenta recordar
todos los valores pasados de la secuencia sino so6lo su efecto. Las RNN sufren de memoria a corto
plazo. Es decir, si una secuencia es lo suficientemente larga, le resultara dificil enviar informacion
de pasos anteriores a los posteriores. La Red de Memoria de Corto y Largo Plazo (LSTM) y Red
de Unidades Recurrentes Cerradas (GRU) se crearon como solucion a la memoria a corto plazo.
Tienen mecanismos internos llamados puertas que pueden regular el flujo de informacion tal
como se aprecia en la Figura 8.

Red de Memoria de Corto y Largo Plazo (LSTM)

Las redes LSTM (Long Short - Term Memory) son un tipo especial de redes neuronales recurrentes
disenadas con celdas de memoria que mantienen su estado a largo plazo. Globalmente, el flujo
computacional de la red LSTM se puede apreciar en Figura 8.

88



E&A Volumen 17, Nam. 2, 2025

Flujo computacional de la red LSTM

Linear
hg he hp-1
7 LSTM ITLSTM A LSTM hn ‘
c_, Cell c1 Cell e Cell
Q‘T) QLD QT)

T
Fuente: (Gridin, 2022)

Las RNN paso solo un estado oculto h, a través de cada iteracion. Pero LSTM pasa dos vectores
h, - estado oculto (memoria a corto plazo) y ¢, - estado celular (memoria a largo plazo).

Las salidas de la celda LSTM se calculan a través de las formulas que se muestran a continuacion:

ip = o(wyx, + by + wpih—1y + bpy)

fe = o(wirxe + by + wpjh—1) + byy)

ge = tanh(wigx; + big + wpghi-1y + bpn)
0; = 0(wixt + by + wpohe-1) + bpo)

¢ = frocii+ igoge

h: = o; o tanh(c;)

donde:
o es la funcion sigmoidea.
o es el producto de Hadamard, que es

la; az a3 ]o [by by b3 ] = [a;by azb, azbs ]

En cuanto a las variables se considera:

e i (puerta de entrada): es la variable que se utiliza para actualizar el estado de la celda c. El
estado previamente oculto ¢, y la entrada secuencial actual x, se dan como entrada a una
funcion sigmoidea. Si la salida esta cerca a 1, mas importante es la informacion.

* f, (puerta de olvido): variable que decide qué informacion debe olvidarse en el estado de
celda c,. El estado previamente oculto h, y la entrada de secuencia x, se dan como entradas
a una funcion sigmoidea. Si la salida f, esta cerca de cero, entonces la informaciéon puede
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olvidarse, mientras que, si la salida esta cerca de uno, la informacion debe almacenarse.
e g, representa informacion importante potencialmente nueva para el estado celular c..
e c;esunasuma de:
* Estado de celda anterior ¢, con alguna informacion olvidada f.
* Nueva informacion de g,.

* 0, (puerta de salida): variable para actualizar el estado oculto h,.

* h, (estado oculto): es el siguiente estado oculto que se calcula seleccionando la informacion
importante o, del estado de celda c..

La red LSTM tiene los siguientes parametros, que se ajustan durante el entrenamiento:
Wi, Whi, Wi, Whr, Wig, Wp g, Wig, W —> PESOS

bii, bpis big, byg, big, bio, bpo — Sesgos

Grafico computacional de la celda de red LSTM.

ht-1 > ol output gate, 5 . ht
(E=a mix
~—>|
g ! input gate
o | forget gate
Rk I new data ll
3 ct
Ct1 > mix >

y

()

4
=

T
Fuente: (Gridin, 2022)

Unidades Recurrentes Cerradas (GRU)

GRU es esencialmente una red LSTM simplificado. Tiene exactamente el mismo papel. La principal
diferencia esta en el nimero de puertas y pesos: GRU es algo mas simple. Las siguientes identi-
dades ayudaran a comprender el funcionamiento de GRU.
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1 = o(Wir-x¢ + wyrhe_y + byy)
7 = o(Wizxe + by + wpzhe_1 + bpy)
ng = tanh(Wipx; + by + 1¢ © Wipnheq + byy))
hi =1 —2z)on,+z,0hi_4

donde, o es la funcion sigmoidea y o es el producto de Hadamard.

Figura 10 Grafico computacional de variable r_t

ht.q — Linear(Wp,.bp,,) O . g A— re

Linear(Wj,, byy)

A
Fuente: (Gridin, 2022)

r, Es una salida de una red neuronal simple en dos vectores de entrada h, y x, tal como se muestra
en Figura 10. La variable r, es responsable de olvidar datos no importantes en el estado oculto de
GRU.

La Figura 11 ayuda a considerar el caso para n,. El cual representa el vector de estado oculto ba-
sado en h , que restablece algunos valores anteriores. Exactamente la variable n, proporciona
almacenamiento de informacion a largo plazo porque la variable r, no siempre permite cambiar

algo en el estado oculto h .
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2iqtiel it Grafico computacional de variable n_t.
rt

J

0.1

o

ht-1 —»{Linear(Whn,bhn) 08

Linear(Wjn, bip)

A
Fuente: (Gridin, 2022)

La Figura 12 muestra el grafico computacional para las variables z y h,. Note que h, es una combi-
nacion lineal simple de dos estados ocultos: h, estado oculto previo y n, estado oculto candidato
con memoria a largo plazo. Y la variable z_decide en que proporcion mezclarlos.

Por tanto, podemos concluir que GRU selecciona caracteristicas a largo plazo r, y forma un estado
oculto con memoria n, a largo plazo y lo mezcla con el estado h | previamente oculto con relacion

Z.

oiqtiel Grafico computacional de variable n_t.
ht

T

(1-Zt) omt+zio hl—1

ht-1

Linear(Wpz bpz)

Linear(W;z,b;z)

Qt/

I
Fuente: (Gridin, 2022)

Por ultimo, y con base en lo descrito previamente la Figura 13 muestra el grafico computacional
de GRU.
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afalieSkS Grafico computacional de GRU.

ht—‘l > mix ——— ht

N
Zt

———— tanh

R
Fuente: (Gridin, 2022)

GRU tiene los siguientes parametros, que se ajustan durante el entrenamiento:

Wirs Whry Wiz, Win, Wpn = PESOS.

by, bpysbiz, bz, bin, bpy — sesgos.

Fuentes de datos

Los datos del historico de AAPL (Apple inc. Empresa tecnologica mas reconocida a nivel mundial no
solo por sus productos sino también por sus acciones financieras) y “~STOXX50E (indice bursatil
que representa a las 50 mayores empresas de la eurozona en términos de capitalizacion bursatil)
fueron obtenidos de Yahoo! Finanzas. Esta pagina ofrece informacion financiera, cotizaciones de la
bolsa, indices bursatiles y sus respectivos histéricos y comunicados de prensa tanto corporativos
como financieros, entre otras muchas funcionalidades.

Desde la pagina se puede elegir el intervalo de fechas para la descarga de datos, asi como la fre-
cuencia, ya sea diaria, semanal o mensual. Dado que el objetivo del presente articulo es predecir
el cierre del mismo dia, se escogio la opcion de frecuencia diaria.

Los datos se descargan en fichero .CSV. Lo que implica que no viene separado en columnas, sino
que se debera hacer mediante el comando de separaciéon de columnas de la funcion read_csv()
de Python. Asi quedan las siguientes columnas: Date (la fecha del dia), Open (el valor del indice al
abrir el dia), High (el maximo al que llego el indice), Low (el minimo al que llego el indice ese dia),
Close (el valor del indice al cierre del dia), Adj Close (el valor del indice al cierre del dia ajustado
por dividendos y splits) y Volume (la cantidad de titulos negociados). Ver ejemplo en Tabla 3.
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Una vez determinada las fechas (2018-01-01 a 2024-04-12) entre las que se iba a trabajar se debia
realizar el tratamiento de la data. Entre fechas habia muchos valores que tenian NaN (Not a Number,
son valores vacios no computables). Estos valores podian aparecer por fines de semana o fiestas
nacionales en los que AAPL o ~STOXX50E no estaba abierto, pero si estaba puesta la fecha.

Ejemplo de los primeros datos del fichero de base.
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 41164433 82271200

Elaboracion propia con datos de AAPL de Yahoo! Financie.

Division de los datos

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

Para la division de los datos hay dos preocupaciones que compiten entre si. Con menos datos de
entrenamiento, las estimaciones de los parametros tienen mayor variabilidad. Con menos datos
de prueba, su estadistica de rendimiento tendra mayor varianza. En términos generales, se busca
un punto medio donde ninguna de ambas se sobreponga una encima de la otra.

Para un ntmero relativamente alto de datos se recomienda una separacion entre el 70% y el
80% para los datos de entrenamiento (train) y el 30% y 20% para los datos de prueba. Para este
trabajo se ha decidido elegir una division del 80% - 20%. Todo esto apoyandose en el trabajo de
(Vanstone, 2009).

Los indices APPL y ~STOXX50E no s6lo son una herramienta de analisis para los inversionistas
que desean invertir en ellos, sino que también son una estadistica de la situacion en un momento
determinado de tiempo. Por ello, son seguidos por los gestores de carteras, traders, hedge funds,
mas importantes del mundo.
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IV. Discusion

En la siguiente tabla se observan los resultados obtenidos. Se han dividido tal que se pueda apreciar
cada uno de los tipos de red neuronal estudiados (LSTM y GRU). Dentro de la tabla se ha dividido
los dos modelos propuestos. Estas arquitecturas, luego se han dividido por bases de datos. Por
cada archivo de datos se ha remarcado la cantidad de capas ocultas utilizadas, el nimero de epoch
y la tasa de aprendizaje. Tras ello se detalla el MSE obtenido al comparar la prediccion y el valor
real en los datos de prueba con los hiperparametros anteriores.

En la Tabla 4 vemos los resultados del entrenamiento de LSTM y GRU, respecto a las bases de
datos empleadas.

Resultados obtenidos de las redes neuronales recurrentes LSTM y GRU.
mpomwy e, o Numew e e TWINMSE  Testwst
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 0.04 276 12.54
GRU AAPL 30 200 0.03 2.23 279
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 4491 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: Elaboracion propia con los resultados obtenidos del entrenamiento de LSTM y GRU
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De la Figura 14 y Figura 16 se pueden observar las mejores y peores predicciones en ambos modelos
y para ambos indices bursatiles.

De la Tabla 4 se puede notar que si se comienza a realizar variaciones en los hiperparametros se
podrian encontrar resultados 6ptimos en cuanto a las predicciones. En este caso se enfoca en
variar la tasa de aprendizaje y la cantidad de capaz ocultas en la red neuronal, a la cual se puede
notar que si son hiperparametros bastante sensibles y se obtienen mejores resultados. Como se
puede apreciar los resultados con un Train MSE de 2.38 y Test MSE de 2.69 para el indice de AAPL
usando la red LSTM, dicho resultado esta sujeto a un nimero de capaz ocultas de 30 y una tasa de
aprendizaje de 0.03. Con GRU para prediccion de AAPL se obtienen resultados bastante similares
con un Train MSE de 2.23 y Test MSE de 2.64.

lglie S8 Grafica real (azul) vs predicciones (rojo) LSTM para los datos AAPL, mejor
resultado.

AAPL - LSTM Training Loss

Data Real
— Prediccion del Precio de Cierre (LSTM)

180

180 +

140 A

120

100 A

Cost (USD)

T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200

Epoch
A

Fuente: Elaboracion propia.

Wiatigls)  Visualizacion de Valores Reales, Train Predicciones y Test Predicciones
sobre mejor resultado de LSTM con datos de AAPL.

Resultados LSTM - AAPL

2004 = Train predicciones

——— Test predicciones
150 - ~—— V/alores reales

50

Fuente: Elaboracion 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). Dicho
resultado se dio cuando se aumento el nimero de capaz ocultas y la tasa de aprendizaje se paso
de 0.03 a 0.04.

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

AAPL -LSTM Training Loss
s0d|— Data Real
= Prediccién del Precio de Cierre (LSTM)
1.01
160
140 0.8 1
—
8 120
s o 06
%]
=
5 5
o 100 A
[&]
0.4 4
80 |
60 | 024
L W
0.0
T T T T T T T T T
o] 25 50 7% 100 125 150 75 200
Epoch

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 17 Grafica real (azul) vs predicciones (rojo) en GRU para la base de datos AAPL.
Mejor resultado

AAPL - GRU Training Loss

—— Data Real

—— Pradiceion dol Precio de Gierra (GRU) -

0.3

Loss

o2

) “’\’\N
oo+

1] 25 60 75

Cost (USD)

100 126 150 175 200
Epoch

Fuente: Elaboracion propia.
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Visualizacion de Valores Reales, Train Predicciones y Test Predicciones sobre

Figura 18
mejor resultado de GRU con datos de AAPL.

Resultados GRU - AAPL

Train prediccciones
——— Test predicciones
Valores reales

100

Closa (USD)

Fuente: Elaboracion propia en Python.

En caso del modelo GRU y como se puede apreciar en la Tabla 4 no se obtuvo mucha diferencia
en cuanto al Test MSE respecto al Train MSE, tal como si ocurri6 con el LSTM en el tltimo caso
de estudio con 50 capas ocultas y una tasa de aprendizaje de 0.04 donde se obtuvo un Test MSE
de 12.54.

V. Conclusiones

Las redes neuronales artificiales tienen una aplicacion practica en el mercado bursatil sobre los
modelos estadisticos tradicionales porque no dependen de supuestos teoricos sobre los que se
basan las técnicas estadisticas (normalidad, homocedasticidad, independencia, etc.).

Tras el entrenamiento de los modelos planteados, se pudo observar que ambos modelos propuestos
siguen un ajuste semejante al de las observaciones reales.

Las redes neuronales recurrentes funcionan muy bien para la predicciéon de indices bursatiles.
Sin embargo, se podrian continuar optimizando los hiperparametros para reducir la diferencia
de las funciones de pérdidas.

El uso exitoso de las redes neuronales artificiales para el pronostico del precio de las acciones
del mercado bursatil demuestra su aplicabilidad en los diferentes mercados. Se concluyen las
ventajas de las redes neuronales al ser modelos mas sencillos de implementar y permitir obtener
bajos errores en el pronostico.

A pesar de que las aplicaciones mostradas se dieron en acciones diferentes las cuales pueden ser
de sectores diferentes, se encontré que practicamente una misma estructura de red neuronal
utilizando solo la serie de precios, puede representar de forma confiable las dos acciones utilizadas.
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