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Construccién de un modelo de prediccion para activos financieros

Resumen

La prediccién de la cotizacion futura de los activos es un objetivo ambicioso en el
mundo de los mercados financieros. Las mejoras tecnoldgicas de los ultimos afios han
originado una carrera entre los grandes fondos de inversion para desarrollar algoritmos
mas eficientes que mejoren sus rentabilidades anuales. A través de la inteligencia
artificial se estan creando modelos predictivos cuya mision es batir al mercado a partir

del andlisis, casi a tiempo real, de multiples variables.

Este trabajo analiza la inteligencia artificial (IA), centrada en la rama del aprendizaje
automatico o machine learning en inglés, para investigar el funcionamiento de los
modelos predictivos en la bolsa de valores. A lo largo del trabajo se examina la IA desde
un enfoque tedrico, centrado principalmente en el aprendizaje profundo (Deep learning)
y en las redes neuronales, para abordar una implementacion practica de una red
neuronal recurrente de tipo LSTM. A partir de los datos histéricos de los blue chips de
Espafia, se construye, entrena y evalia un modelo que realiza pronosticos de las
cotizaciones futuras. Se calculan métricas de error para estudiar el rendimiento de los
modelos y se presentan los resultados predichos en una comparativa respecto a los

precios reales de las acciones estudiadas.

Palabras clave: Inteligencia artificial, aprendizaje automatico, aprendizaje profundo,

modelo predictivo, LSTM.

Numero de palabras: 18.906
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Abstract

Predicting the future price of financial assets is an ambitious goal in the world of
financial markets. Technological improvements in recent years have led to a race among
large investment funds to develop more efficient algorithms to improve their annual
returns. Through artificial intelligence, predictive models are being created whose
mission is to beat the market based on the analysis, almost in real time, of multiple

variables.

This paper analyses artificial intelligence (Al), focusing on the branch of machine
learning to investigate the performance of prediction models in the stock market.
Throughout the paper, Al is examined from a theoretical approach, mainly focused on
deep learning and neural networks, to address a practical implementation of a recurrent
neural network of LSTM type. Based on historical data of Spanish blue chips, a model
that performs forecasts of future stock prices is built, trained and evaluated. Error metrics
are calculated to study the performance of the models and the predicted results are
presented in a comparison with respect to the actual prices of the stocks studied.

Keywords: Atrtificial Intelligence, machine learning, deep learning, prediction model,
LSTM.
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1. Introduccion

El machine learning, traducido al espafiol como aprendizaje automatico, es un
campo de la ciencia computacional cuyo objetivo es “ensenar” a los ordenadores a
reconocer patrones dentro de los datos, introducidos como inputs, para devolver

predicciones sobre estos, los outputs.

En los ultimos afios, los avances tecnolégicos han propiciado que el término de
machine learning se haya propagado y sea un vocablo reconocido por personas ajenas
al mundo de las ciencias de la computacién. Este concepto esta directamente
relacionado con la que ha sido la palabra de moda en Espafia en el afio 2022, la
Inteligencia Artificial o IA (FundéuRAE, 2022). De esta forma, podemos clasificar el

machine learning (ML) como una rama de la IA.

La inteligencia artificial tiene como objetivo crear un sistema inteligente autbnomo
que sea capaz de emular el comportamiento de los seres humanos para el andlisis y la

resolucion de problemas.

En los Ultimos afios, las empresas se han dado cuenta de que disponen de una
cantidad ingente de datos y han decidido sacarles partido. En sectores como el sanitario,
el financiero, el transporte y, por supuesto, el tecnolégico, se ha evidenciado como el
analisis de los datos proporciona herramientas para tomar decisiones sobre el negocio.
En el mundo académico han surgido numerosos masteres y cursos con los titulos de
“Big Data” o “Data Science”, y, cada vez, son mas las empresas que buscan perfiles en
este ambito (BBVA, 2023).

El presente proyecto tiene como obijetivo la investigaciéon de como sacar partido a
la gran cantidad de datos histéricos de los que se dispone acerca de los mercados
financieros. Con ese propdésito se estudia en profundidad el aprendizaje profundo y las
redes neuronales, para su puesta en practica mediante la creacién de un modelo que

pueda predecir la cotizacion futura de los activos financieros.

El estado del arte en la construccién de este tipo de modelos de prediccion se
encuentra en constante evolucién, con un crecimiento exponencial en los ultimos afios.
El creciente enfoque en la aplicacién de técnicas de aprendizaje profundo como método
para identificar patrones y tendencias a largo plazo son areas de investigacion activas y

de interés para pequefios y grandes inversores.

Jorge Briones Viqueira
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Para llevar a cabo este estudio y su posterior implementacion practica, el trabajo
se divide en dos bloques principales: el tedrico y el practico. El primer bloque se
subdivide a su vez en tres capitulos. En el primero se expone la historia y estado del
arte de la inteligencia artificial. En el segundo capitulo se analizan los tipos y las técnicas
diferentes del aprendizaje automatico, asi como los desafios futuros que se presentan.
En el dltimo capitulo de este bloque, se estudia el aprendizaje profundo y se detallan los

diferentes tipos de redes neuronales existentes hasta la fecha.

El segundo bloque se centra en la aplicacién practica de la teoria vista con
anterioridad. Se comienza planteando el problema para intentar encontrar la solucion
mas eficiente. A continuacién, se procede a la implementacion practica mediante una
red LSTM en Python, alimentada con los precios histéricos de las acciones de algunas
de las mayores empresas del IBEX 35. Se construye, se entrena y se predice con el
modelo para medir su rendimiento y analizar posteriormente sus resultados. En el
siguiente apartado, se presentan y explican de manera visual los resultados obtenidos,
tanto en las pruebas como en las predicciones futuras. En el ultimo capitulo, se

desarrolla una estrategia de inversion para aprovechar las predicciones del modelo.

Finalmente, se exponen las conclusiones, repasando todos los temas tratados en
el trabajo y los resultados obtenidos, para emitir un veredicto sobre la viabilidad del
modelo de prediccién creado.

Jorge Briones Viqueira
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2. La inteligencia artificial

El nacimiento de la inteligencia artificial se produce como consecuencia de diversos
avances cientificos en el campo de la computacion. En 1854, George Boole introduce
los fundamentos de la aritmética computacional que son conocidos como el algebra de
Boole. A principios del siglo XX, comienzan a aparecer referencias a robots como “El
hombre de hojalata” del libro “El maravilloso Mago de Oz”, aunque, no es hasta 1921,
cuando nace este término en una obra de teatro de Karel Capek. Mas de una década
después, en 1936, nace el concepto de algoritmo a raiz de un estudio del famoso padre
de la computacién moderna, Alan Turing. En los afios de la Segunda Guerra Mundial se
publican las leyes de la robdtica en el cuento “Circulo vicioso” de Isaac Asimov y, en
1950, Alan Turing escribe una prueba para diferenciar una persona de una maquina,
conocida como el Test de Turing (National Geographic, 2019).

En 1956, se acufa el término de inteligencia artificial por parte del informatico John
McCarthy y, unos cuantos meses después, se disefia la primera red neuronal artificial
por parte del psicologo Frank Rosenblatt utilizando las investigaciones de McCulloch y
Pitts sobre la creacion de redes neuronales en ordenadores (Ramirez, 2018).

En las décadas siguientes surgieron toda clase de inteligencia artificiales como la
famosa supercomputadora “Deep Blue”, que derrotd al gran maestro de ajedrez Gary
Kasparov y la noticia dio la vuelta al mundo. Hoy en dia, la inteligencia artificial ha
cosechado tantos avances que ha sustituido la mano de obra humana en muchos

trabajos cotidianos y contindia con una progresion sin limites a la vista.

2.1.¢Qué es la Inteligencia Artificial?

La inteligencia artificial no es otra cosa que la simulacion del funcionamiento del
cerebro humano en los ordenadores. Para lograr este objetivo, se hace uso de los
conocidos algoritmos. La RAE define el algoritmo como un “conjunto ordenado Yy finito
de operaciones que permite hallar la solucion de un problema” (Garate, 2021). Un
ejemplo cotidiano de un algoritmo podria ser, por ejemplo, una receta de cocina, donde,
a partir de unos valores de entrada (ingredientes) se realizan una serie de pasos

(proceso) para obtener el plato final (salida).

Hasta este punto, se podria pensar que una inteligencia artificial es semejante a

cualquier programa informatico, pero, a diferencia de este, la IA tiene capacidad para

Jorge Briones Viqueira
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aprender de los datos proporcionados por una persona o de forma autbnoma. Con estos
datos, la IA posee la capacidad de variar su comportamiento en funciéon de los datos

recibidos.

Generalmente podemos dividir la inteligencia artificial en IA débil (IAD) e IA fuerte
(IAF). A pesar de los avances tecnolégicos del ultimo lustro, no se puede afirmar que se
haya conseguido programar una IA fuerte. La IAD se desarrolla para un caso de uso
especifico como puede ser la capacidad de jugar al ajedrez e ir mejorando cada partida
jugada. Estas IA estan orientadas a problemas concretos, son reactivas, inflexibles y no
pueden salirse de la tarea para la que estan programadas. En cambio, una IAF puede
pensar y comprender los problemas para encontrar soluciones éptimas en diferentes

contextos sin la intervencion de un ser humano.

2.2. Aplicaciones de la Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial se esta expandiendo por numerosos campos en los ultimos
afos. Ademas de la ciencia de computacién o las finanzas, a la que se dedicara un
apartado mas adelante, la IA se usa ampliamente en campos tan variados como la
medicina, la industria, el transporte o las telecomunicaciones. En la vida cotidiana se
hace uso de la inteligencia artificial diariamente sin percatarse de ello. Desde los
asistentes de voz como Alexa de Amazon o Siri de Apple, los smartphones, el buscador
de Google, los chatbots, la domética o una aplicacién de geolocalizacién como Google

Maps, funcionan con tecnologias que aplican la inteligencia artificial (Thompson, 2019).

En los portales de venta en internet como Amazon aparecen recomendados
productos que guardan una estrecha relacion con los intereses de los usuarios, en la
plataforma musical Spotify aparecen recomendaciones similares a los gustos musicales
de los usuarios o0 una plataforma de streaming como Netflix tiene la capacidad de
recomendarte una serie o pelicula en funcién de lo que considera los gustos de los

clientes.

En este ultimo afio, han aparecido una serie de IA generativas que, a pesar de que
ya existian, sus resultados no eran tan buenos como ahora. El caso mas conocido es el
ChatGPT, un chat que usa una IA para generar texto. La mejor manera para explicar de
gue se trata es hacerle la pregunta al propio chat. La respuesta sobre esta cuestion es

la siguiente:

“ChatGPT es un modelo de lenguaje desarrollado por OpenAl, basado en la

arquitectura GPT-3.5. Es un sistema de inteligencia artificial que utiliza el aprendizaje

Jorge Briones Viqueira
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automatico para generar respuestas a preguntas y participar en conversaciones de

manera similar a un humano.

El modelo GPT (Generative Pre-trained Transformer) fue entrenado con grandes
cantidades de texto para aprender patrones y estructuras del lenguaje. Utiliza un
enfoque de "pre-entrenamiento y ajuste fino" para generar respuestas coherentes y

contextualmente relevantes.

ChatGPT se ha entrenado en una amplia gama de temas y puede proporcionar
informacién, sugerencias, opiniones y llevar a cabo tareas especificas dentro de sus
capacidades. Sin embargo, es importante tener en cuenta que, aunque ChatGPT puede
ser util y proporcionar informacién precisa en muchos casos, también puede cometer
errores y generar respuestas que no son del todo precisas o confiables. Por lo tanto, es
recomendable verificar la informacion importante con fuentes adicionales cuando sea
necesario (ChatGPT, 2023).”

2.3. La inteligencia artificial en el sector financiero

En el ambito de las finanzas son numerosas las aplicaciones que han transformado
el sector. En la banca se ha extendido el uso cotidiano de IA para la gestion del riesgo
de crédito. En el sector bancario y en el sector de los seguros se utilizan diferentes
aplicaciones con inteligencia artificial para evaluar la solvencia previa a la concesion de
un préstamo, detectar fraudes o predecir el deterioro de solvencia de un prestatario o el

riesgo de default.

También, es ampliamente usado en la composicidén y gestion de carteras debido a
su velocidad para analizar e interpretar grandes conjuntos de datos. En la composicion
se centra en buscar la optimizacién de una cartera para maximizar rentabilidades y
reducir el riesgo mediante la incorporacién de multiples variables de entrada. Por otro
lado, en la gestién de carteras se pueden programar estrategias de trading automatizado
mediante IA para analizar patrones y tomar decisiones casi de forma instantanea. Un

claro ejemplo de esta practica es el High Frequency Trading (HFT).

La negociacion de alta frecuencia, o HFT por sus siglas en inglés, es un tipo de
negociacion donde el operador es una maquina autbnoma y opera comprando y
vendiendo activos en los mercados financieros. Este tipo de negociacion no es ni mucho
menos reciente, ya que su uso data de mas de 20 afios atras (Alubankudi & Tapia,
2014).

Jorge Briones Viqueira
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Respecto a los 2000’s, la velocidad de transaccion ha pasado de algunos segundos
a tiempos realmente pequefios como microsegundos. En el afio 2007 en el indice
bursétil estadounidense NASDAQ, los tiempos rondaban los 2 o 3 ms (Hasbrouck &
Saar, 2011, p. 2), mientras que apenas unos afos después, en ese mismo indice, se
podian encontrar tiempos entre envio y respuesta menores a un microsegundo (Ye
et al., 2012, p. 34). Algunos autores sugieren que los HFT tienen un efecto positivo en
el mercado bursatil por el aumento de la eficiencia del mismo pero provocan un efecto

negativo al aumentar la volatilidad de los precios (Latza et al., 2014).

Un famoso caso, ejemplo de esta situacion, fue el conocido como flash crash el 6
de mayo de 2010. Ese dia, el Dow Jones, uno de los indices mas importantes del mundo,
llego a caer casi 1000 puntos en la jornada (aproximadamente una caida del 9%). En
pocos minutos el indice retrocedié por encima de los 600 puntos los cuales recuperé
minutos mas tarde. La SEC abrié una investigacion acerca de este asunto y se
encontraron evidencias de la manipulacion del mercado mediante la automatizacion de
fuertes 6rdenes de venta para disminuir los precios de los activos y poder comprarlos a
precios minimos. Pese a que los HFT habian emitido las 6rdenes, fue un agente quién
habia manipulado el sistema (elEconomista.es, 2010).

Ademas de las mejoras en tiempos de respuesta, se han mejorado los algoritmos
empleados y se ha implementado la inteligencia artificial para tomar decisiones cercanas
al tiempo real. Las innovaciones tecnolégicas posibilitan acciones como el arbitraje
automatico al replicar un indice con ETF, el analisis de las nuevas noticias en numerosos
portales de internet o el analisis de sentimientos en redes sociales como Twitter, donde
se catalogan los tuits acerca de un indice o valor para predecir el sentido que tomara la

cotizacion en un plazo determinado.
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3. Aprendizaje Automatico (Machine
Learning)

El aprendizaje automatico (ML) es el proceso mediante el cual se usan modelos
matematicos de datos para ayudar a un equipo a aprender sin instrucciones directas
(Microsoft Azure, 2023). Mediante el uso de algoritmos se crean modelos de datos con
capacidad de hacer predicciones de forma similar a como los realizaria un ser humano.
A menudo, estos modelos adquieren mayor precision que las personas y los tiempos de
prediccién son sumamente eficientes en comparacion con cualquier persona. El modelo

creado es escalable y continda mejorando con la insercion de nuevos datos.

Una vez vistos los conceptos de IA y machine learning uno se puede preguntar qué
diferencia existe entre ellos. Como se definié anteriormente, se puede decir que el
machine learning es una rama o subconjunto de la inteligencia artificial y ahi radica su
estrecha relacion. A su vez, el deep learning (concepto que se definira mas adelante)
es una técnica especifica del machine learning que usa las redes neuronales

interconectadas para simular el funcionamiento del cerebro humano.

llustracion 1. Relacion entre IA, ML, Deep Learning y Red Neuronal.

Machine
Learning

L

Deep Learning

Elaboracién propia
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3.1.Tipos de aprendizaje automatico

Existen diferentes tipos de Machine Learning que varian segln el autor que se

consulte, pero, en esencia, podrian resumirse en: aprendizaje supervisado, en el no

supervisado, en el semi-supervisado y en el aprendizaje por refuerzo (Bobadilla, 2021,

p. 14).

Aprendizaje supervisado: El entrenamiento consiste en el uso de ejemplos
etiquetados previamente por una persona. Por ejemplo, si queremos
entrenar un modelo de reconocimiento de imagenes podemos poner fotos
de animales y etiquetar cada animal por su nombre para que el modelo
pueda predecir que animal aparece en una imagen sin haberla visto
anteriormente. Este tipo de aprendizaje es relativamente sencillo, pero
requiere de una gran cantidad de datos y horas de entrenamiento en funcién
de las categorias que se quieran entrenar. En el sector financiero se utilizan,
por ejemplo, para la categorizacion de movimientos bancarios o para la
deteccion de fraude en las transacciones.

Aprendizaje no supervisado: A diferencia del anterior, el no supervisado usa
informacion sin etiquetar. Al no disponer de informaciéon acerca de los
ejemplos introducidos como valores de entrada, el modelo debe tener la
capacidad de reconocer patrones comunes en los datos para hacer el
etiquetado de las entradas. Se usa habitualmente en problemas de
agrupamiento o clustering, por ejemplo, para realizar una segmentaciéon de
clientes o para agrupar productos por categorias en un portal de comercio
electronico.

Aprendizaje semi-supervisado: En el aprendizaje semi-supervisado se
puede encontrar una combinacion de las dos técnicas anteriores, teniendo
conjuntos de datos de entrada etiquetados y sin etiquetar. Este tipo es
Optimo para modelos donde la cantidad de datos a entrenar es enorme y su
tiempo de etiquetado haria imposible realizar la tarea. Cuando se introducen
los datos sin etiquetar, el propio algoritmo los etiqueta, siendo este proceso
conocido como pseudoetiquetado.

Aprendizaje por refuerzo: El algoritmo avanza pasos y recibe recompensas
o penalizaciones en funcion de los resultados. Actualmente, muchos de los
sistemas de inteligencia artificial comienzan su desarrollo usando este tipo
de aprendizaje. Pese a sus grandes pros debido a su relacion con el

aprendizaje propio de los seres vivos y a los resultados positivos que se
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obtienen en la industria de los videojuegos, este tipo de aprendizaje no suele
ser eficiente para tareas especificas y no suele aplicarse a nivel empresarial.
El motivo principal es que el desarrollador del algoritmo es propenso a
condicionarlo al aplicarle las recompensas o penalizaciones en funcion de

Sus gustos o su pensamiento.

3.2. Principales técnicas de machine learning

Tras conocer mejor los métodos que usa un modelo de machine learning para
aprender, hay que adentrarse en los algoritmos mas usados para la creacion de los
modelos. La clasificacion se realiza principalmente con paradigmas desarrollados por
modelos estadisticos como la regresion logistica o lineal y por la inteligencia artificial,
como son las redes neuronales. Los algoritmos mas empleados se basan en redes
neuronales, regresiones lineales y logisticas, agrupaciones en clusteres, arboles de

decision y bosques aleatorios (IBM, s. f.).
3.2.1.Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos matematicos que se
desarrollaron con el objetivo de simular el comportamiento de las neuronas del cerebro

humano.

El primer modelo neuronal conocido fue propuesto por McCullock y Walter Pitts en
el aflo 1943. Este modelo fue la base para el desarrollo de otros modelos de redes
neuronales hasta nuestros dias. A pesar de que el modelo neuronal biolégico no es
adecuado para describir las operaciones realizadas en el cerebro por las neuronas
humanas, este primer modelo ha servido de inspiracion para la creaciébn de nuevos
modelos y ha sido fundamental para el desarrollo del campo de la computacion (Prieto
Meléndez et al., 2000, p. 6).

La red neuronal artificial se estructura de forma similar a las neuronas del cerebro
humano y, por tanto, cuentan con niveles jerarquicos. Cada nivel de la jerarquia procesa
la informacion y la transmite al siguiente nivel. El elemento mas bésico de la red neuronal
es la neurona en su forma artificial, denominada nodo. Este recibe un conjunto entradas
ponderadas, que son el resultado de multiplicar estas entradas por sus respectivos
pesos sinapticos. Los pesos determinan la importancia relativa de cada entrada en el
calculo de la salida del nodo y la intensidad de interaccion entre las conexiones
neuronales. Después, se aplica una funcion de activacion para determinar si el nodo se

activa o no, como la sigmoide o la funcién ReLU (Rectified Linear Unit). Al aplicar la
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funcion a la suma ponderada de las entradas junto al sesgo se obtiene la salida del
nodo. Esta salida se trasmite al resto de nodos conectados en la red para la propagacion

de la informacién por el conjunto (Parra, 2019, Capitulo 6).

llustracion 2. Representacion de una neurona artificial de McCulloch-Pitts
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Fuente: www.medium.com, La estructura de los datos (Jiménez, 2018).

La red neuronal estd compuesta por una capa de entrada donde se reciben los
inputs del sistema (el input viene en forma de sefial numérica), una capa oculta para el
procesamiento de la informacién introducida y una capa de salida donde se recibe la

informacién procesada y se devuelve un valor, el output.

Las redes neuronales funcionan mediante la interconexién de nodos y pueden

contar con multiples capas ocultas.

llustracion 3. Red neuronal artificial profunda
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Las redes neuronales son eficaces capturando patrones entre los datos y se utilizan
cada vez mas en el reconocimiento y la creacion de imagenes o en el procesamiento
del lenguaje natural (NLP). Este Ultimo, es una tecnologia de machine learning que
brinda a las computadoras la capacidad de interpretar, manipular y comprender el
lenguaje humano (AWS Amazon, 2023). Mediante la réplica de un procesamiento de
texto de manera similar al entendimiento humano, el programa puede analizar ingentes
cantidades de texto en diferentes idiomas o dialectos y procesar estos datos para extraer

informacion.

El enfoque en el desarrollo de algoritmos y técnicas para el analisis, asi como la
generacion de lenguaje humano se utiliza ampliamente en la mayoria de las grandes
empresas de todo el mundo. Estamos acostumbrados a hacer uso de sus aplicaciones

practicas sin darnos cuenta. Algunas de sus aplicaciones practicas incluyen:

e Busqueda de informacion: NLP se utiliza para mejorar los resultados de
busqueda en motores de busqueda y plataformas de redes sociales. Por
ejemplo, cuando introducimos una palabra mal escrita en el buscador de
Google y éste nos muestra una sugerencia de busqueda interpretando que
nuestro texto de busqueda podria estar mal escrito. También se utiliza en la
prediccion de wuna busqueda, cuando sugiere 0 se completa
automaticamente la frase de bldsqueda a partir de unas letras o palabras
introducidas.

e Asistentes virtuales: NLP se utiliza en asistentes virtuales como Siri, Alexa
y Google Assistant para entender las preguntas y comandos de los usuarios.
De esta forma se procesa rapidamente la informacién y se obtienen
respuestas casi de forma instantanea.

e Analisis de sentimientos: NLP se utiliza para analizar los sentimientos de los
usuarios en redes sociales, comentarios en linea y otras formas de
comunicacion. Con esta aplicacion se pueden desde realizar campafas
electorales, hasta analizar los tweets de las personas acerca de una marca
o sobre los sentimientos en los mercados de valores. Por ejemplo, el indice
de miedo y codicia para las criptomonedas (Crypto Fear & Greed Index)
recibe los sentimientos de los usuarios de diferentes redes sociales y los
condensa junto con otras variables, otorgandole un 15% (a la actividad en
RRSS) de ponderacion en la elaboracion de este indice (Alternative.me,
s. f.).

Jorge Briones Viqueira
19



Construccién de un modelo de prediccion para activos financieros

e Traduccion automética: NLP se utiliza para traducir automaticamente textos
de un idioma a otro. La capacidad de procesado ha mejorado en gran
medida las traducciones debido a que puede interpretar contextos y no solo
traducir literalmente los textos por palabras de forma individual.

e Chatbots: NLP se utiliza para desarrollar chatbots que pueden entender y
responder a las preguntas de los clientes en una variedad de contextos. Hoy
en dia, los chatbots han sustituido a muchos de los operadores humanos en
la resolucién de problemas recurrentes de facil respuesta o solucion.

e Procesamiento automatico de documentos: NLP se utiliza para automatizar
tareas como la clasificacion, la indexacion y la extraccion de informacion de
documentos. La enorme informacion contenida en documentos antiguos sin
indexar como en los nuevos documentos, se puede procesar y, con ello,

extraer informacion que puede llegar a ser muy valiosa.
3.2.2.Regresion lineal

La regresion es una técnica usada por el machine learning supervisado para la
prediccion cuando la variable objetivo es continua. En el caso de la regresion lineal, el
algoritmo trata de ajustar una linea recta sobre los datos. La resolucién del problema se
realiza mediante el método de minimos cuadrados, minimizando la suma de los

cuadrados de los errores.

El principal problema de este algoritmo es la asuncién de que existe una
combinacién lineal entre las variables, lo cual no tiene que ser necesariamente cierto.
La mas comun es la regresion lineal simple que se caracteriza por contar con una sola

variable independiente.
3.2.3.Regresion logistica

La regresion logistica es otra técnica usada por el machine learning supervisado,
pero, a diferencia de la regresion lineal, se utiliza, principalmente, en problemas de
clasificacion con variables discretas. La variable objetivo tan sélo puede tomar dos

valores, como “Si” y “No”, 0 “0” y “1”.

Mediante una funcién logistica, la funcion sigmoide, se realiza una estimacion de la
probabilidad de que cada observacion pertenezca a una categoria o clase. La llamada
sigmoide, toma un valor real escalado entre los valores de O y 1. Dentro de esos valores,
se establece un umbral y la observacion se clasifica en una categoria u otra

dependiendo de si el valor es menor o mayor que el umbral establecido.
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Para estimar los diferentes coeficientes del modelo, el algoritmo de regresion
logistica usa el método conocido como maxima verosimilitud en el cual el estimador
tomara como valor del parametro aquel que produciria una muestra con la mayor
probabilidad. El objetivo de la férmula empleada es maximizar esta funcién de

verosimilitud.

Este método es eficiente y obtiene tiempos de computacion bajos en comparacion
con otros tipos de algoritmos mas complejos, como las redes neuronales artificiales. Es

usado en multitud de aplicaciones como la deteccion de spam.

La diferencia respecto a la regresion simple radica en la salida de la prediccion. Por
un lado, la regresién lineal predice valores continuos, y, por otro lado, la logistica

devuelve valores discretos.
3.2.4.Agrupacion en clusteres

El conocido como clustering, anteriormente mencionado en el apartado de
aprendizaje no supervisado es otra de las principales técnicas de machine learning.
Mediante este método, el conjunto de datos se divide en grupos de datos similares entre
si y se diferencia del resto de grupos. Mediante esta exploracién se identifican
anomalias y se realizan predicciones en base a la similitud. Es una opcién recomendable
para explorar datos y detectar correlaciones que no se deducen a simple vista en un

conjunto de datos.

El método de clustering mas conocido es el algoritmo K-means. Este algoritmo basa
en la minimizacién de la suma de los cuadrados de las distancias entre los objetos y el

centroide, que es el punto que representa cada uno de los clusteres.

Esta agrupacion se utiliza ampliamente como método para segmentar a la clientela

0 para agrupar documentos u otras formas posibles de agrupaciones.
3.2.5.Arboles de decision

Los arboles de decision son otra técnica de machine learning supervisado que se
emplean para resolver problemas de clasificacién o regresion (valores numéricos).
Utilizan la famosa técnica de computacion de divide y venceras y se estructuran en
forma de arbol en funcion de sus caracteristicas, de ahi el nombre. Estas caracteristicas
son representadas mediante un nodo y se unen mediante ramificaciones (decisiones)

con otros nodos del arbol.
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Los arboles de decision se construyen recursivamente, al dividir el conjunto de
datos en subconjuntos de menor tamafio en base a sus caracteristicas mas relevantes.
Esta division se realiza, o bien, minimizando el error de regresion, o bien, eligiendo la

caracteristica mas adecuada.

A diferencia de las redes neuronales, estos arboles son faciles de disefar e
interpretar, pero, a menudo, tienden al sobreajuste del modelo si no se tiene cuidado

con la profundidad de este.
3.2.6.Bosques aleatorios

Los bosques aleatorios guardan una estrecha relacién con los arboles de decision
y son otra técnica de machine learning supervisado. Conocidos por su nombre en inglés
como random forest, destacan por su precision, flexibilidad y menor complejidad que
otros métodos. Este método es una combinacion de arboles de decision que se entrenan
mediante muestras aleatorias de un conjunto de datos y se combinan aleatoriamente
sus caracteristicas. Cada arbol realiza una clasificacion y se combinan sus respuestas

para devolver una prediccion final.

A diferencia de los arboles de decisién, tienen mayor resistencia al sobreajuste y
manejan datos con multiples dimensiones. Sus aplicaciones principales son
ampliamente usadas en la actualidad, como la clasificacién de imagenes o la deteccion

de fraudes.

3.3. Desafios y limitaciones del Machine Learning

Las aplicaciones de machine learning, si bien ofrecen grandes promesas, también
enfrentan desafios y limitaciones significativas en el mundo real. Uno de estos desafios
es la vulnerabilidad al sesgo y al error humano. Al basarse en datos previos, los
algoritmos pueden contener sesgos inherentes, conduciendo a resultados
discriminatorios. Un claro ejemplo, se encuentra, por ejemplo, en el sector bancario con
el uso del machine learning en la concesion de una hipoteca, que representa uno de los

mayores riesgos para un banco, el riesgo de crédito.

“El mayor rendimiento predictivo de ML también puede conllevar efectos positivos
en la inclusion financiera, aunque estos resultados deben ser valorados junto con
nuevos riesgos que vendrian de la mano de esta tecnologia, como son especialmente

la discriminacion (sesgos) entre clases sociales (Alonso-Robisco & Carbo, 2023, p. 79)”.
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Otro de los aspectos desafiantes de los modelos de machine learning es la nula o
dificil auditabilidad. Debido a la enorme complejidad de los algoritmos, sus resultados
no pueden ser facilmente explicados o comprendidos por los seres humanos. Al
encontrarse con esta opacidad, no existe transparencia en el modelo y no se puede

comprender en ocasiones como se alcanza un resultado.

Afortunadamente, el desarrollo cada vez mayor de este campo, se complementa
con el desarrollo de herramientas y directrices para las buenas practicas. Ademas, se
cuenta con mecanismos de supervision y auditoria de las tomas de decisiones basadas

en el machine learning.
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4. Deep Learning

El deep learning, o aprendizaje profundo en castellano, proporciona un enfoque
multicapa para aprender representaciones de datos. Esto se realiza construyendo una
red neuronal con multiples capas. A diferencia de los conocidos modelos superficiales
que cuentan con solo 1 o 2 capas para procesar e interpretar los datos, los modelos
profundos cuentan con 3 0 mas capas. Con una sola capa, cualquier red neuronal posee
la habilidad de aprendizaje, pero, la incorporacion de un mayor nimero de capas (capas
ocultas) le permite tener mayor precision y optimizacion. Aungue el hecho de tener mas
capas no siempre es mejor ya que puede empeorar notablemente el tiempo de ejecucion

y producir sobreajustes.

Como ocurre con otros algoritmos de aprendizaje automatico, las redes neuronales
profundas (DNN, por sus siglas en inglés) logran el aprendizaje al asignar caracteristicas
a objetivos a través de un proceso de transformacion de datos bésicos y
retroalimentacion de sefiales. Sin embargo, las DNN se destacan al priorizar el
aprendizaje de sucesivas capas de representaciones significativas. A pesar de que
pueda parecer un tema imponente, el concepto subyacente es bastante sencillo y ha
demostrado ser sumamente eficaz en una amplia gama de problemas, como la

clasificacion de imagenes, el reconocimiento del habla y la conduccién auténoma.

4.1.La evolucion del Deep Learning

El deep learning surge con el concepto de redes neuronales en los afios 40, pero,
estuvo congelado en el tiempo sin apenas avances significativos hasta los afios 80,
donde resurgi6 el interés por este campo. En esta década, se desarrollaron algoritmos
de aprendizaje profundo con un problema insalvable para la época, la falta de potencia
computacional. Con los avances computacionales del siglo XXI se han producido

avances significativos, sobre todo, a raiz del aumento de potencia de las GPU.

La conocida empresa estadounidense Nvidia define a la computacion acelerada por
GPU como “el uso de una unidad de procesamiento de graficos en combinacién con la
CPU (Central Processing Unit) para acelerar el funcionamiento de las aplicaciones de
deep learning, analisis e ingenieria (NVIDIA, s. f.)”. Esta innovacion viene de la mano
de Nvidia en el afio 2007 y supuso un momento clave en la historia del aprendizaje

profundo. El desarrollo de la GPU fue impulsado por la creciente demanda de la industria
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de los videojuegos en aquella época y ha sido derivado a campos cientificos por sus
notables resultados para el célculo, en comparacién con el funcionamiento de una CPU.
Tal es la diferencia, que el minado de criptomonedas se realiza, principalmente,

mediante la combinacion de GPU, llamado también rig de mineria.

Ademdas de la mejora en el hardware, la disponibilidad de grandes conjuntos de
datos etiquetados como, por ejemplo, el proyecto de ImageNet que cuenta con decenas
de millones de imagenes etiquetadas a mano, ha servido como base para entrenar y
mejorar los modelos de aprendizaje profundo. En 2012, se logré un hito importante en
el aprendizaje profundo respecto a este proyecto, ya que una red neuronal, AlexNet,
gano el desafio de clasificacién de imagenes de ImageNet. El equipo liderado por Geoff
Hinton de la Universidad de Toronto consiguié un 85% de precision e hizo que las
miradas de la comunidad tecnoldgica se interesaran por este tema innovador basado en

una vieja idea (The Economist, 2016).

Pese a los enormes avances en la Ultima década, el Deep Learning es todavia un

campo inmaduro y con grandes posibilidades y aplicaciones por explorar.

4.2.Tipos de redes neuronales

Las redes neuronales son un subconjunto del machine learning y estan
estructuradas en capas de entrada, capas ocultas y capas de salida, como hemos visto
anteriormente. Sin embargo, existen diferentes tipos de redes neuronales en funcion de
Su objetivo o caso de uso. Estos tipos han ido surgiendo y evolucionando a través del
tiempo. En el siglo XX surgieron las conocidas redes neuronales recurrentes, seguidas
de las redes neuronales convolucionales, ya bien entrado en el siglo XXI. Sin embargo,
la explosién de este campo en los Ultimos afios proviene del nacimiento de las redes
neuronales generativas adversariales (GAN), en el afio 2014, o las redes neuronales
transformadoras (modelo Transformer), publicadas en un paper de trabajadores de
Google en el afio 2017 (Merino, 2023).

4.2.1.Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

La arquitectura de estas redes se fundamenta en la aplicacion de filtros
convolucionales para extraer las caracteristicas mas significativas de las imagenes
(capa convolucional). En la siguiente capa, la capa de agrupacion, se reduce la
dimensionalidad de las caracteristicas extraidas, de tal forma que se conserva su
informacion esencial. Por Ultimo, se utilizan capas completamente conectadas para

realizar la clasificacion de las imagenes. Este tipo de redes son usadas para detectar
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caracteristicas y patrones en imagenes como se demostré con la red neuronal AlexNet.
Las CNN logran esta enorme precision debido al etiquetado de cada pixel en una
imagen para comprender su estructura y contexto de cara a una posterior clasificacion.
Su capacidad de reconocimiento de patrones visuales se aprovecha en areas tan

innovadoras como el reconocimiento facial o la conduccién auténoma.
4.2.2.Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Las redes neuronales recurrentes se caracterizan por el uso de las series de
tiempo. Como hemos visto anteriormente, son ampliamente usados en tareas de
procesamiento de lenguaje natural (NLP). A diferencia de las redes neuronales
retroalimentadas (feed-forward) convencionales cuyas conexiones se mueven en una
Unica direccion sin formar un ciclo, las RNN estan dotadas de conexiones recurrentes
que les permiten mantener informacion contextual a lo largo del tiempo. Esta propiedad
es esencial para abordar tareas que requieren un procesamiento secuencial y la
comprension de dependencias temporales. Uno de los principales problemas que tienen
las RNN es que estan limitadas a un entrenamiento secuencial. La imposibilidad de

realizar el procesamiento de datos en paralelo ralentiza enormemente el proceso.
Dentro de las RNN existen variantes de arquitecturas relevantes:

¢ Redes neuronales con memoria a largo plazo (LSTM): Nace en el 1997 y se
trata de la arquitectura mas popular y la empleada en la realizacion practica
de este trabajo. Este tipo de arquitectura se caracteriza por la capacidad de
recordar datos dentro de la secuencia y preservarlo durante varios ciclos.
Este hito se ha conseguido mediante la adiccion de celdas de memoria en
las capas ocultas de la red neuronal profunda. Estas celdas contienen tres
puertas principales: de entrada, de salida y de olvido. Mediante estas
puertas se regula el flujo de informacién en la celda de memoria para evitar
los problemas de desvanecimiento tipico de las redes neuronales
recurrentes tradicionales.

e Redes neuronales recurrentes bidireccionales (BRNN): Las redes
bidireccionales, como su propio hombre indican, suponen una extension de
las redes neuronales recurrentes unidireccionales, donde la informacién
fluye a través de una Unica direccion. Su arquitectura se basa en la
combinacion de dos RNN en la que una se encarga del procesamiento
directo de la informacion y la otra realiza la etapa a la inversa. Cada una de

las redes aborda los datos de entrada en una direccion. Al acceder a la
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informacion en toda la escala temporal, posee la capacidad para capturar
dependencias contextuales en ambas direcciones.

o Unidades recurrentes con puertas (GRU): Se introducen en 2014 como
respuesta al problema comun de las RNN del desvanecimiento del
gradiente. Las GRU mantienen la capacidad de las LSTM para capturar
dependencias a largo plazo, pero, su arquitectura es mas simple. Su
funcionamiento es parecido al de las redes LSTM, de hecho, se las
considera una variante avanzada de estas, pero, a diferencia de estas
Gltimas, cuentan con tan soOlo dos puertas: una puerta para el
restablecimiento y otra para la actualizacién. Esta red consta de dos RNN,
donde una codifica una secuencia de simbolos y la otra decodifica la
representacion en otra secuencia. El modelo tiene la capacidad de aprender
una representacion semantica y sintactica significativa de las frases
linglisticas (Cho et al., 2014), lo que hace una herramienta poderosa para
el procesamiento del lenguaje natural y la generacion de texto.

4.2.3.Redes Neuronales Generativas Antagonicas (GAN)

Las redes neuronales generativas antagénicas se utilizan para la generacion de
imégenes sintéticas. Los datos creados son semejantes a una distribucién de datos de
entrenamiento dada. La arquitectura de este tipo de red contiene dos redes neuronales
profundas enfrentadas, una red neuronal generativa y otra discriminativa. Por una parte,
la generadora crea instancias de datos nuevas y, por otra parte, la discriminadora tiene
la tarea de discernir las instancias de datos reales del dataset de entrenamiento, de los

datos de ejemplo falsos creados por la generadora.

A partir de un espacio latente aleatorio, el generador crea muestras sintéticas y el
discriminador filtra entre las muestras reales y las sintéticas generadas. Estas subredes
operan de manera adversarial, de ahi su nombre (redes neuronales generativas
antagonicas o adversariales). A través de este proceso de competencia entre las dos
subredes se generan todo tipo de imégenes realistas, voz o la traduccién de texto en
imagenes, por ejemplo. La mejora mutua que propicia la feroz competencia permite a

las GAN generar datos realistas y de alta calidad (MathWorks, s. f.).
4.2.4.Redes neuronales Transformadoras (Transformer)

La arquitectura de red simple del Transformer o Transformador estd basada
Unicamente en mecanismos de atencion, prescindiendo por completo de las

recurrencias y las convoluciones (Vaswani et al., 2017). La idea de este tipo de redes
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surge del paper titulado “Attention Is All You Need”. Este articulo académico publicado
por varios miembros de Google (en su mayoria) establecié los principios claves para el
exitoso desarrollo de las inteligencias artificiales en estos Ultimos meses. de modelos

como el GPT-4 (version actual) de la empresa OpenAl.

En los Transformers se afiade una nueva capa al modelo, conocida como capa de
atencion. La clave del funcionamiento de esta innovadora red neuronal es que examina
una gran cantidad de datos filtrando los detalles mas relevantes para establecer un
contexto. Ademas, esta nueva red permite paralelizar los procesos, a diferencia de las
clasicas RNN, permitiendo el entrenamiento o la ejecucién con multiples GPU para

acelerar el proceso.

Dentro de estas redes Transformer hay que destacar la empresa en auge OpenAl.
Esta empresa elevd la inteligencia artificial a otro nivel a través de este tipo de
arquitectura. Para el entrenamiento del modelo GPT-3, su modelo estrella, se usaron
175 billones (americanos) de parametros, una ingente cantidad en comparacién con los
anteriores mayores modelos, como Turing-NLG de Microsoft, que tenia 17 billones
(americanos) de parametros (Alarcén, 2020).

llustracion 4. Comparativa de los modelos con mayor nUmero de parametros
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Nota. La grafica muestra la notable diferencia entre Turing-NLG de Microsoft y otros modelos predecesores
con grandes cantidades de parametros en su entrenamiento. Fuente: www.microsoft.com , figura adaptada
de DistiIBERT (Sanh et al., 2019, fig. 1).
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Ademés del chatbot conocido como ChatGPT basado en GPT-3, OpenAl cuenta
con otras IA, también basadas en el mismo modelo, como DALL-E, para la generacion
de imagenes a partir de texto. Como respuesta al famoso chatbot, Google sac6 su propia
version, Google Bard, basado en LaMDA. Cabe destacar que, si bien la empresa
OpenAl es la pionera en el lanzamiento de un chatbot tan preciso y entrenado con tantos
miles de millones de parametros, se debe recordar el mérito de los investigadores de
Google al publicar el articulo académico que ha revolucionado la era digital en el dltimo

lustro.
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5. Planteamiento del problema

El objetivo que persigue este trabajo es la construccion de un modelo de prediccion
para activos financieros. La Comisién Nacional del Mercado de Valores (CNMV) define
al activo financiero como un valor que acredita la titularidad de determinados derechos
politicos, econdmicos, etc. (CNMV, 2023). Este estudio, se va a centrar Unicamente en
un activo financiero, las acciones. Pese a que el estudio est4 referenciado a este activo
en concreto, por supuesto, cualquier derivado cuyo activo subyacente sea la accion
estudiada se veria de la misma forma influido en la préactica. Se debe dejar claro que el
modelo no devuelve recomendaciones de inversién, si no que estudia las posibles
cotizaciones futuras a partir de datos histéricos relevantes, para tratar de encontrar

patrones que puedan repetirse en el tiempo.

5.1. Series temporales

Las cotizaciones de las acciones son series temporales de tipo stock, ya que estan
referidas a una determinada fecha. Las series temporales son el conjunto de
observaciones de los datos en intervalos regulares de tiempo (Parra, 2019, Capitulo 8).
La teoria clasica divide las series de tiempo en cuatro componentes tedricas que, con la
combinacion de ellas, producen la evolucion de la serie. Estas componentes son: la
tendencia, que representa el movimiento en largos periodos de tiempo; las variaciones
ciclicas, que son oscilaciones periédicas con media 0 o cercana al nulo; las variaciones
estacionales, que son oscilaciones periddicas en cortos plazos de tiempo; los
movimientos irregulares, que carecen de periodicidad y son perturbaciones aleatorias

sin regularidad.
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llustracion 5. Componentes tedricas de una serie temporal
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Nota. En la ilustracion se pueden apreciar 3 de las 4 componentes tedricas de una serie temporal: la
tendencia (trend), la estacionalidad (seasonal) y los movimientos regulares (random), ademas de las
observaciones (observed). Fuente: Estadistica y Machine Learning con R (Parra, 2019, Capitulo 8.3).

Las series temporales se pueden clasificar, dependiendo de sus caracteristicas, en
estacionarias 0 no estacionarias. Una serie temporal es estacionaria cuando se repiten
ciertos patrones a lo largo de la escala del tiempo. En el caso de las series no
estacionarias, tienen patrones de repeticioén, pero no estan definidos en un intervalo
temporal como es el caso de la cotizacién de una accion en la bolsa. Segun Francisco
Parra (2019, Capitulo 8), las técnicas predictivas sobre las series temporales se agrupan
en métodos cualitativos y métodos cuantitativos. En este problema, el método mas
adecuado parece ser el cuantitativo, ya que, a diferencia del cualitativo, sus datos

histéricos pueden proporcionar informacion sobre el comportamiento futuro de la accion.

En el &mbito financiero las series suelen ser inestables y, por ello, los modelos mas
simples de estadistica, que resuelven exitosamente otros problemas, carecen de
sentido para esta cuestion. En las series temporales de tipo stock, se encuentran
caracteristicas como: los clusteres de volatilidad, que son periodos volatiles con grandes
volumenes de negociacion, mezclados con otros periodos de escasa volatilidad y menor
volumen; el efecto Leverage, donde se incrementa la rentabilidad del capital propio

mediante el uso de deuda; el efecto de los periodos sin mercado, donde la informacién
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con el mercado cerrado influye notablemente en la siguiente apertura del mismo; el
efecto de comunicaciéon de eventos, donde las comunicaciones corporativas como los

informes financieros u otras naoticias relevantes provocan alteraciones en la cotizacién.

5.2.Eleccion del activo financiero

En un primer momento se pensé en el estudio de los gigantes tecnoldgicos (Big
Tech): Alphabet (Google), Amazon, Apple, Meta (anterior Facebook), Microsoft v,
adicionalmente, Nvidia. Aunque la conocida empresa fabricante de tarjetas graficas
(principalmente) no suele incluirse en este grupo, su cotizacion actual, cercana al trillon
de délares, la sitia como un gigante del sector tecnolégico. Ademas, este crecimiento
exponencial en la valoracion de la empresa es resultado en gran parte de la evolucion y
revolucion de las IA generativas y sus calculos a través de las GPU que fabrica. No
obstante, la evolucién de la cotizacion de estas empresas en el Ultimo lustro, marcada
por un crecimiento exponencial, no permite estudiar el correcto funcionamiento del

modelo predictivo.

Graéfico 1. Evolucion de las acciones de las grandes tecnoldgicas en el indice NASDAQ
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Nota. En el gréfico se puede ver el crecimiento exponencial de las acciones durante los ultimos 5 afios en

el NASDAQ de: Nvidia (en verde), Apple (en rosa), Microsoft (en negro), Google (en rojo), Amazon (en

amarillo) y Meta (en azul). Fuente: Elaboracién propia a partir de datos extraidos de Yahoo Finance.

En lugar de las gigantes del indice NASDAQ 100, se ha preferido el estudio de las
blue chips espafiolas. Se conocen como las blue chips a las empresas con mayor
capitalizacion bursatil y, en Espafia, serian, en junio de 2023: Inditex, Iberdrola, Banco
Santander, BBVA y Amadeus IT Group. Histéricamente, un blue chip por excelencia era

Telefénica, pero, su mal rendimiento en bolsa a lo largo de la Gltima década le ha hecho
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retroceder varios puestos. En resumen, nos encontramos con: una empresa lider en el
sector textil, Inditex; una gran empresa del sector energético, Iberdrola; dos grandes
bancos a nivel europeo, Santander y BBVA; y una empresa del sector tecnolégico y

turistico, Amadeus IT Group.

Gréfico 2. Evolucion de las acciones de las grandes empresas espafiolas en el IBEX 35
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Nota. En el gréfico se puede apreciar la evolucion de los 5, ademas del propio indice, en los Gltimos afios.
Se encuentran ordenados de arriba hacia abajo por rendimiento: Iberdrola (en verde), Inditex (en negro),
Amadeus (en amarillo), BBVA (en azul oscuro), el indice Ibex 35 (en azul claro) y el Banco Santander (en
rojo). Fuente: Elaboracion propia a partir de datos extraidos de Yahoo Finance.

5.3.Disefo de la solucioén

Una vez vista la teoria acerca de las series temporales relacionadas con la bolsa
de valores, y, después de haber seleccionado los valores para el estudio del modelo, el

siguiente paso es el disefio de la solucién a la cuestion planteada.

Debido a la dificultad en la prediccién de las acciones en Bolsa, se debe recurrir a
soluciones mas potentes y complejas. Por ello, se ha optado por la creacién de redes

neuronales recurrentes.

Los pasos por efectuar en la implementacion de la solucion son: introducir los datos
historicos; crear el modelo y entrenarlo con esos datos; probar, analizar y reentrenar el

modelo; predecir valores futuros; guardar el modelo para su reutilizacion.
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llustracion 6. Proceso para la creacion del modelo de machine learning
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Elaboracion propia.

Con el disefio tedrico de la solucién, el siguiente paso es ponerse manos a la obra
para seleccionar el lenguaje y las herramientas necesarias para su implementacion
practica. Perceptiblemente, es necesario el uso de un hardware con la suficiente
potencia para realizar los célculos que exige el modelo. El tiempo que demore la
resolucion dependera enormemente tanto del software como del hardware utilizado en

la practica.
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6. Implementacion practica

Las cuestiones acerca de la construccion de un modelo para la prediccion de
activos financieros con machine learning son numerosas. En primer lugar, el lenguaje
de programacién seleccionado para esta implementacion ha sido Python.
Tradicionalmente, los lenguajes mas usados para estos casos de uso suelen ser R o
Python. Si bien R esta mas orientado al andlisis estadistico, Python es mas
multidisciplinar. Asimismo, la ejecucion del cédigo en R es mas lenta, aunque posee una
potente visualizacién de datos. Ambos lenguajes ofrecen una amplitud de librerias y

herramientas para la construccion rapida y relativamente sencilla de estos modelos.

Python es el lenguaje de programacion mas popular del mundo en la actualidad.
Pese a aparecer a principios de los afios 90, su facilidad de aprendizaje, sus enormes
posibilidades al ser un lenguaje gratuito, de cédigo abierto y multiparadigma, y, su
explosion actual por las opciones que ofrece a cientificos de datos y desarrolladores de
inteligencias artificiales, le ha permitido posicionarse entre los lenguajes mas usados y
demandados (TIOBE Index, 2023).

llustracion 7. Los 10 lenguajes de programacion mas utilizados en 2023

Jun 2023 Jun 2022 Change Programming Language Ratings Change

1 o Python 12.46% +0.26%
2 2 G c 12.37T% +0.46%
3 4 ‘5 C++ M.36% +173%
4 3 » Java 1.28% +0.81%
5 5 @ c# 671% +0.59%
] 2] @ Visual Basic 3.34% 2.08%
7 7 Js JavaScript 2.82% +073%
] 13 o PHP 174% +0.49%
9 B v SQL 1.47% -0.47%

g v @ Assembly language 120% 0.56%

Nota. En la ilustracion puede verse un top de popularidad de los lenguajes de programacion, que esta

encabezado por Python, seguido de C, C++, Java, etc. Fuente: www.tiobe.com (TIOBE Index, 2023).
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6.1.Uso de librerias

En el desarrollo del programa se han empleado multitud de librerias, optando por
cada una de ellas para un propdésito especifico. Se define una libreria en programacién
como al conjunto de archivos de codigo utilizados en el desarrollo de software. Permiten
al usuario implementar funciones predefinidas para agilizar el proceso de escritura y la

reutilizacion de cédigo.

llustracion 8. Librerias importadas en el programa

r'n . pr 1 import Minp le

rn.metrics i t mean_squared_error

ent

Elaboracién propia

Las librerias seleccionadas para la construccion del modelo son:

e Numpy: Esta libreria sirve para el procesamiento numérico en Python.
Mediante su uso se pueden realizar operaciones matematicas de alto
rendimiento con grandes conjuntos de datos numéricos como son los
precios histéricos de una accion.

¢ Matplotlib: Es una biblioteca que permite la generacion de gréaficos para
visualizar los datos. Proporciona una amplia gama de estilos y opciones de
personalizacion, lo que la convierte en una herramienta versatil para la
representacion visual de datos.

e Pandas: Esta libreria es una de las mas populares y permite la manipulacion
y el andlisis de los datos. Mediante su uso se pueden hacer tareas de
limpieza, filtrado o transformacién, entre otras.

o Datetime: Permite el trabajo con valores de tiempo y fechas. Es usada como
contador del tiempo que demora la ejecucién de un programa.

e Yfinance: Permite obtener de forma directa los precios histéricos u otra

informacion financiera del portal especializado Yahoo Finance dentro del
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mismo programa. A diferencia de la descarga manual de un fichero de Excel
0 ‘.csV’, esta libreria permite manejar rapidamente los datos e incluso
visualizarlos en la propia ejecucion.

o Sklearn: Scikit-learn es la libreria usada para el aprendizaje automatico.
Permite generar modelos de aprendizaje supervisado y no supervisado,
evaluarlo y seleccionar las caracteristicas.

e Keras: Es la API de alto nivel para entrenar y construir modelos de deep
learning a través de Tensorflow. Introduce la clase ‘Sequential’ para la
construccion del modelo neuronal multicapa. También introduce otras
clases como ‘LSTM’ para el manejo de redes neuronales de este tipo.

e Tensorflow: Es una biblioteca de cédigo abierto que permite preparacion
previa de los datos para la creacion de modelos de machine learning y su

implementacion.

6.2. Andlisis y modelado de datos

El modelo creado recibird como datos de entrada los precios histéricos de las
empresas seleccionadas para el estudio. Cuando hablamos de precios histéricos nos
referimos a las cotizaciones que ha tomado en el intervalo del pasado escogido. Para la
implementacién del modelo se ha elegido un periodo temporal de 10 afios, que se cree

suficiente para capturar patrones en la curva de cotizaciones.

Dentro de los precios histéricos de una accién, se selecciona el precio diario o
precio de una sesién que, a su vez, puede dividirse en precio de inicio (Open), precio
maximo de la sesion (Max.), precio minimo de la sesi6n (Min.), precio de cierre (Close),
precio de cierre ajustado (Adjusted Close). Ademas de los precios expuestos, Yahoo
Finance devuelve la fecha correspondiente a cada sesion y el volumen de negociacion

de esta.

En este modelo se ha optado por usar una Unica variable de entrada (junto con la
fecha) para reducir la complejidad de este y poder visualizar su potencial, antes de
embarcarse en modelos mas complejos cuyo funcionamiento no tiene por qué ser
necesariamente mejor. La variable escogida es el precio de cierre ajustado para cada
sesion. Yahoo Finance define este valor como el precio de cierre al ajustar la distribucion
de dividendos y splits de la accion en un periodo (Yahoo Finance, s. f.). La principal
razén para realizar este ajuste en el precio de cierre se debe a la necesidad de eliminar
el impacto que tienen estos eventos corporativos que podrian distorsionar la evolucion

del valor a lo largo del tiempo. De esta manera, podemos relacionar los precios entre si,
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como la suma del precio de la sesion anterior mas las fluctuaciones del valor en ese dia,

ya sean positivas 0 negativas.

Ademés de los precios histéricos de la accién, se podrian afiadir derivados de
estos, como son los indicadores técnicos. Estos proporcionan una informacién adicional
acerca del comportamiento del valor de la accién. El uso de estos podria ayudar a
capturar patrones o sefales de compra o venta en el valor. Algunos de los indicadores
técnicos mas usados son: el indicador de fuerza relativa (RSI), el indicador de
divergencia de medias moéviles (MACD), las bandas de Bollinger o el oscilador

estocastico, entre otros.

Otra variable de entrada a considerar podria ser la inclusién del volumen de
negociacién de los activos durante la sesién. Sin embargo, la agregacion de esta
variable sin contar con la volatilidad del mercado podria producir ruido en el sistema.
Dado que las empresas escogidas son multinacionales con una muy alta capitalizacién
en bolsa, el volumen no seré tan relevante como si se escogieran medium caps o small

caps (compafiias de mediana o baja capitalizacion).

Otra de las alternativas al modelo podria ser la introduccién de datos financieros de
la propia compafiia como pueden ser: los ingresos; la ratio precio-beneficio o PER, el
beneficio por accion (BPA); la volatilidad en relacion con el mercado (Beta); u otros datos
relevantes. Ademas, otros modelos de machine learning mas avanzados incorporan
datos macroecondémicos relevantes como el PIB del pais al que pertenece la compafiia,
la tasa de desempleo de ese pais o region, los tipos de interés del banco central, la

inflacién o IPC o las estadisticas de produccion y fabricacién, entre muchos otros.

En los Ultimos afios, el auge de las redes sociales ha permitido que se puedan
realizar analisis de sentimiento para saber opiniones y predecir comportamientos de los
inversores a través de sus publicaciones y respuestas en foros econdémicos
especializados o incluso en la red social Twitter. No obstante, como se puede observar
en el grafico 3, tan so6lo un 3% de los ahorradores espafioles compran acciones o
participaciones en fondos de inversion. Ademas, de ese 3% se infiere que una gran
parte no posee una cuenta en la red social o es parte de los usuarios inactivos, que en
Espafa suponen el 87,1% de los usuarios de Twitter segun el IX informe de los perfiles
en redes sociales en Espafia en 2023 de la consultora de marketing The Social Media
Family. Con los datos sobre la mesa, pensamos que no supone una variable relevante

la medicién del sentimiento en las redes sociales sobre empresas cotizadas espafiolas.
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Gréfico 3. Formas de ahorro de los espafioles en los Ultimos en el afio 2021. Fuente: ECF y CNMV
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Nota. El grafico muestra algunas de las formas de ahorro de los encuestados en Espafia. Se destaca el
ahorrado en metélico y en cuentas corrientes (23,3% y 38,8% respectivamente) y el ahorro en fondos,
acciones o renta fija con poco mas de un 3%. Fuente: ECF y CNMV (Maté et al., 2021, fig. 14).

6.3. Tratamiento de los datos historicos

Los precios de cierre ajustados para el entrenamiento del modelo pertenecen al
intervalo entre el 1 de enero de 2013 y el 1 de enero de 2023. Se ha escogido este
intervalo de 10 afios para tener una imagen precisa de la evolucién de la cotizacion
durante un largo periodo de tiempo. Cabe destacar, que los tipos de interés en la
eurozona se mantuvieron en 0 o cercanos a este valor durante casi todo el periodo,
influyendo notablemente en la renta variable. Ademas, la crisis econémica y sanitaria
producida a raiz de la Covid-19 en primavera del afio 2020, supuso una fuerte caida de
los precios en la gran mayoria de acciones e indices mundiales. Pese a esta caida, la
mayoria de estos valores consiguio recuperar los niveles previos a la crisis a lo largo del
afio 2021.

llustracion 9. Intervalo de tiempo escogido para el entrenamiento del modelo

Elaboracién propia
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Primeramente, hay que descargar los datos histéricos mediante el uso de las
funciones predefinidas de la libreria ‘yfinance’. Ademas de la descarga de datos y previo
al tratamiento de estos para el posterior entrenamiento del modelo, se debe comprobar
si existen valores NA (valores faltantes). Mediante el uso de la funcién ‘dropna’ se

eliminarian aquellos valores no existentes que pueden perjudicar el entrenamiento.

En segundo lugar, se deben normalizar los datos histéricos. Para ello, se escalan
todos los datos a un valor entre 0 y 1. De esta forma se consiguen que todos los valores

de la serie de tiempo escogida se acoten entre esos valores.

llustracion 10. Normalizacion de los datos histéricos para el entrenamiento

(feature range=(@, 1)

)
caler.fit_transform{data[ 'Adj Close’].values.reshape(-1, 1))

Elaboracién propia

Se debe aclarar que esta funcion para escalar los datos no tiene en cuenta las
particularidades de los datos financieros, como la volatilidad y la distribucion de los
precios.

A continuacién, es el momento de definir los dias de prediccion del algoritmo. Estos
dias, que en realidad son sesiones de mercado abierto, es el tiempo que la red neuronal
mira hacia atras para predecir el valor del proximo dia de cotizacion futuro. En este caso,
se ha optado por 60 sesiones, lo que equivaldria a cerca de unos 90 dias naturales, un

trimestre de cotizaciones.

6.4. Construccion de la red neuronal recurrente y ajuste de
los hiperparametros

En este punto es el momento de hacer uso de la libreria ‘keras’ importada. Con ella,
se construye el modelo a partir de una red neuronal basica secuencial que consta de
tres capas LSTM (Long Short-Term Memory), tres capas de abandono o dropout y una

capa ‘Dense’.

En la primera capa LSTM se indica que el nimero de unidades en esa capa son
100 (‘units=100’) y que se deben devolver las secuencias completas en lugar de solo el

ultimo paso de tiempo con la sentencia ‘return_sequences=True’. Ademas, se establece
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la forma de la entrada de los datos para introducir secuencias unidimensionales con

‘input_shape=(x_train.shape[1], 1).

En la primera capa de ‘Dropout’ y las demas de este tipo, se intenta disminuir el
sobreajuste del modelo con un valor de 0,2. Este valor, indica que se desactivara el 20%
de las unidades de la capa anterior de manera aleatoria durante el entrenamiento,

ayudando a prevenir el sobreajuste que se menciond anteriormente.

Las siguientes capas del modelo funcionan de manera similar a las dos primeras,

aungue pueden diferir en los hiperparametros empleados.

La ultima capa afadida es la capa ‘Dense’ cuyo valor es de una sola unidad y se

utiliza para generar la salida final del modelo.

Finalmente, el modelo se compila usando el optimizador 'adam', que es un
algoritmo de optimizacion popular para redes neuronales. La funcion de pérdida
seleccionada es 'mean_squared_error', que es comunmente utilizada para problemas
de regresion. El objetivo del modelo sera minimizar esta funcion de pérdida durante el

entrenamiento.

llustracion 11. Sentencias para la construccién del modelo con capas LSTM

model

model. (units=56 » input_shape=(x_train.shape[1], 1))}
model. i

model.
model.

model .
mode]l .
mode]l .
mode]l .

Elaboracién propia

El modelo tiene multitud de variaciones atendiendo a las infinitas posibilidades de
configuracion mediante la modificacion de los hiperpardmetros. Los hiperparametros
afectan al comportamiento y al rendimiento del modelo y su ajuste corresponde al
desarrollador, quién decide la combinacion entre precision y tiempo de ejecucion del

algoritmo. Algunos de estos parametros son la tasa de aprendizaje, el nUmero de capas
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ocultas, el numero de unidades por capa o el tamafio del lote y las épocas de

entrenamiento, que se detallan a continuacion.

Para el entrenamiento del modelo se emplea el método ‘model.fit' con el dataset de

entrenamiento y las etiquetas de destino, ademas de las épocas y el tamafio del lote.

llustracion 12. Sentencia para el entrenamiento del modelo creado

model . fit(x train, y train, epochs=25,

Elaboracién propia

En la sentencia se indica la cantidad de veces que el modelo recorrera todo el
dataset de entrenamiento durante este, con la definicion del nimero de épocas
(‘epochs’). También, se especifica el tamafio del lote utilizado, que son los ejemplos de
entrenamiento utilizados en cada paso de actualizacién de los hiperparametros del
modelo. Mientras dure el proceso del entrenamiento, el modelo ajustara gradualmente
los parametros utilizando el optimizador ‘adam’, ya definido en este apartado. Ademas,
el modelo tratard de minimizar la funciéon de pérdida durante la compilacién con la

también mencionada funcién del error cuadratico medio (mean_squared_error).

La eleccidn de estos parametros requiere multiples pruebas y medicion de tiempos
de compilacién. Para este caso de uso, se ha probado con hiperpardmetros cercanos a
los definidos buscando obtener un equilibrio entre el rendimiento del modelo y un tiempo
de ejecucion pequefio. El ajuste mediante continuas pruebas de estos parametros
requiere de un extenso estudio que no se va a tratar en este trabajo. De todas formas,
algunos de los valores que se pueden modificar para medir la precisién y el tiempo del

modelo son:

e Las unidades en las capas. Se puede aumentar o disminuir este valor para
ajustar la capacidad del modelo. Al aumentarlo, se puede permitir que el
modelo capture patrones mas complejos en los datos, pero también puede
conllevar un sobreajuste.

e Latasa de dropout. Se puede modificar para controlar la regularizacion del
modelo e intentar evitar el sobreajuste.

e EIl optimizador. Existen otros optimizadores proporcionados por la libreria

‘Keras’ como el ‘sgd' (descenso de gradiente estocastico) o el 'rmsprop'
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(propagacion de la raiz del error cuadratico medio). El uso de uno u otro
puede aumentar la precision de los resultados.

e La funcion de pérdida (‘loss’). Ademas de la funcidn escogida existen otras
variantes como 'mean_absolute_error' (error absoluto medio) o
'binary_crossentropy' (entropia cruzada binaria) para problemas de
clasificacion. Dependiendo del caso de uso se puede optar por una u otra,
atendiendo siempre al rendimiento del modelo.

o Lasépocas. El modelo puede realizar mas iteraciones para ajustar los pesos
y buscar patrones si se aumenta este valor, pero podria provocar un
sobreajuste al conjunto de entrenamiento si el valor es excesivo. Al reducir
el nimero de épocas se acelera el entrenamiento, pero puede impedir que
el modelo aprenda patrones y puede provocar un subajuste.

e El tamafio del lote. El uso de un tamafio del lote grande acelera el
entrenamiento al procesar mas muestras paralelamente, pero, puede
requerir mayores recursos computacionales. Por el contrario, al disminuir su
tamafo se ralentiza el entrenamiento bruscamente permitiendo al modelo

generalizar mejor.

6.5. Entrenamiento y prueba de la red neuronal

Una vez se ha construido la red neuronal recurrente con tres capas LSTM y se ha
entrenado con los precios histéricos de la accién elegida, se procede al testeo del
modelo para analizar exhaustivamente su comportamiento respecto a un conjunto de

datos nuevo.

Para este nuevo proceso, se cargan las cotizaciones correspondientes a los
primeros meses del afio 2023. Lo que se quiere comprobar, es que el modelo funciona

correctamente para un conjunto de datos que no ha visto en el entrenamiento.

llustracion 13. Intervalo de tiempo escogido para el testeo del modelo

Elaboracién propia
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Después, se crea un conjunto de datos que combina el dataset de entrenamiento
con el dataset de test, que se llamard ‘total_dataset’. Luego, se selecciona una porcion
especifica de los datos totales, se remodelan los datos para que sean compatibles con
el modelo y se escalan para prepararlos adecuadamente como inputs en el modelo de

prediccion.

llustracion 14. Preparacion de los datos para la prueba del modelo

total dataset = pd.concat((data[ 'Adj Close'], test_data['Adj ). axis=@)

model inputs = total dataset[len(total dataset) - len(test data) - prediction_days:].values
model inputs = model_inputs.reshape(-1, 1)
model _inputs = scaler.transform(model_inputs)

Elaboracién propia

Por dltimo, se preparan los datos de prueba y se almacenan en la variable ‘x_test’
dividiendo los datos en ventanas consecutivas de longitud ‘prediction_days’ (60 dias) y
realizando las predicciones correspondientes utilizando el modelo entrenado.
Finalmente, las predicciones se transforman inversamente al escalado y se agregan a

una lista para su posterior analisis y evaluacion.

llustracion 15. Realizacion de predicciones para la prueba del modelo

ct.append{model inputs[x - prediction days:x, 8])

model . predic )
scaler.inverse transform(predicted prices)

predictions_test.append(predicted prices)

Elaboracién propia
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6.6. Prediccion de las cotizaciones futuras

En la prediccion de las cotizaciones en un futuro cercano es donde surgen los
problemas. A medida que aumenta la distancia en el tiempo de las predicciones, la
precision del modelo tiende a disminuir. Como el modelo esta hecho para predecir un
dia, observando los 60 dias anteriores, se usa ese valor del dia siguiente para generar

la prediccion total.

Con la prediccion a un dia, el modelo desplaza los 60 dias incluyendo la nueva
prediccion y pronostica el precio de los dias siguientes realizando este paso en cada
iteracién. Como el objetivo del modelo es la prediccion a 30 dias, el bucle ‘for’ generara
las predicciones dia a dia realizando los pasos anteriormente descritos. Para un mejor
desempenfio del algoritmo, se realizara varias veces este proceso y se devolvera la

media de las predicciones obtenidas.

llustracion 16. Realizacién de las predicciones futuras

[model_inputs[len{model inputs) - prediction_days:len(model inputs), @]]
.array(real data)
np.reshape(real_data, (real_data.shape[®], real_data.shape[1], 1))

predictions_future = []
days_to_predict = 3

(days_to_predict):
on = model.predict(real data)
predictions_future.append(scaler.inverse_transform(prediction)[@])

real data = np.concatenate((real data[:, 1:, :], prediction.reshape((1, 1, 1))), axis=1)

Elaboracién propia

6.7. Métricas de rendimiento

Anteriormente se habl6 sobre la eficiencia del algoritmo para predecir en base a
unos datos de prueba que no habian sido datos de entrada en el entrenamiento del
modelo. Para realizar unas métricas sobre la precisiéon que tiene el modelo creado se

usa el célculo del error cuadratico medio (MSE) y su raiz, el RMSE.
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llustracion 17. Célculo de las métricas de rendimiento

mse = mean_ squared error(actual prices, predicted prices)

rmse = np.sqrt{mean_squared error(actual prices, predicted prices))

Elaboracién propia

El MSE calcula el promedio de la diferencia cuadrada entre las predicciones y el
objetivo. Este valor es siempre positivo y se aproxima a 0 cuanto mejor es la prediccion

del modelo. Se calcula mediante la formula:

I~
MSE = NZ”" -9
l=

, donde N es el numero total de instancias del conjunto de datos a medir, y; son los

valores reales y y; son los valores predichos.

Sin embargo, el MSE no se utiliza directamente ya que tiene la desventaja de que
sus unidades de error se encuentran al cuadrado, dificultando la interpretacion del
resultado. Ante esta limitacion, se usa generalmente el RMSE.

El RMSE es una de las medidas tipicas de rendimiento para problemas de
regresion. Representa los errores que comete el modelo enfatizando aquellos errores
mas grandes. Se calcula realizando la raiz cuadrada de la métrica MSE y sirve para

escalar los errores para poder compararlos con los valores objetivo (Géron, 2019).

RMSE = vMSE

Ademas de estas métricas existen otras comunes como el error absoluto medio
(MAE), que calcula el promedio del valor absoluto entre la observacion y la prediccion o
el R-cuadrado (R2), que evalua la relacion lineal entre la variable objetivo y la variable
predicha.
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7. Resultados del modelo

La ejecucion del programa en Python para predecir las cotizaciones futuras de una
accion en bolsa consta de las partes mencionadas en el capitulo anterior: la descarga y
preparacion de los datos, la construccién y entrenamiento del modelo, la prueba del

modelo y las predicciones futuras.

A continuacién, se muestran los resultados de la ejecucién del programa en sus

distintas secciones para las acciones de las empresas seleccionadas.

7.1.Descarga y visualizacion de los precios historicos

El método ‘head’ permite la visualizacién rapida de las primeras y Ultimas lineas de
los datos descargados para corroborar la correcta descarga de los precios historicos de
las empresas seleccionadas. Después, se representa el conjunto entero de datos

historicos para la visualizacion simple de la evolucion de su cotizacion.
7.1.1.Datos historicos de Inditex

Inditex (ITX.MC en Yahoo Finance) ha experimentado un importante crecimiento
en el precio de cierre ajustado entre el periodo comprendido entre 2013 y 2023. Como
se puede observar en la ilustracion 18, los valores de los demas precios como el de
apertura o el de cierre son mas cercanos a los del final del 2022. Los repartos de
dividendos pueden ser un motivo que explique el fuerte ajuste del cierre en los valores
del inicio de 2013.

llustracion 18. Cabecera de los datos histéricos de Inditex

In [7]: print(yf.download({ ITX.MC', start, end).head)

[rewmer oo oo gegR e ooosooooooneee ] 1 of 1 completed
<bound method NDFrame.head of Open High Low Close Adj Clese  Volume
Date

2813-01-82 21.959809 22.139999 21.629909 21.8608081 17.4649306 6402585

2813-91-03 21.90000@ 21.0000e@ 21.420800 21.50000@ 17.177387 4055610

2013-91-64 21.520000 21.52006@ 21.320800 21.320000 17.832497 2824835

2013-91-67 21.209909 21.40006@ 20.629990 20.56000Q0 16.586193 6516385

2013-91-88 20.670000 21.15000@ 20.006000 21.120001 16.872711 5071315

2822-12-23 25.859999 25.240008@ 24.858000 24.048801 24.465254 1485848
2822-12-27 25.810000 25.20900@1 25.018000 25.110881 24.632819 1828113
2822-12-28 25.880000 25.2800@1 24.959999 24.050099 34.434873 1188435

2822-12-29 24.830000 25.24080@ 24.758080 25.200001 24.720306 968642
2822-12-30 24.969999 25.129999 24.769999 24.856000 24.376968 1471839

[2558 rows x 6 columns]>

Elaboracién propia
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La representacion gréfica de la evolucién de la cotizacién de Inditex se puede
observar en la grafica 4:

Gréfico 4. Evolucion del precio de cierre ajustado de las acciones de Inditex (2013-2023)
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Elaboracién propia

7.1.2.Datos historicos de Iberdrola

Iberdrola (IBE.MC en Yahoo Finance) ha multiplicado el valor de su accién por mas

de cuatro veces en la tltima década, como se puede observar en la ilustracién 19.

llustracion 19. Cabecera de los datos histéricos de Iberdrola

In [24]: print(yf.download( IBE.MC', start, end).head)

[FEFEERRsRaEEE R Rk RAR] QPYFFF RN IELE LA R R AFENXA] 1 of 1 completed
<bound method NDFrame.head of Open High Low Close Adj Close Volume
Date

2813-81-82 4.278 4.291 4.284 4.291 2.583587 62486514

2813-01-03 4.12@ 4.152 4.856 4.115 2.563834 48042894

2812-01-04 4.108 4.126 4.881 4.118 2.550910 1e4449782

2812-81-87 4.891 4.128 4.e73 4.094 2.540953 33644522

2813-81-83 4.876 4.185 4.860 4.874 2.537497 38818423

2822-12-23 10.968 168.968 16.815 10.888 18.488959 5958541

2822-12-27 10.955 10.995 10.900 10.960 10.428093 7927977

2822-12-28 10.948 11.835 16.918 18.925 18.452812 7885532

2822-12-29 10.96@ 11.865 16.895 11.015 18.538115 8776526

2822-12-39 11.08@ 11.015 16.930 10.938 18.456796 11481718

[2558 rows x 6 columns]>

Elaboracién propia
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La representacion gréfica de la evolucion de la cotizacion de Iberdrola se puede
observar en la gréfica 5. En ella se aprecia facilmente el fuerte crecimiento cosechado

por la empresa en la ultima década.

Gréfico 5. Evolucion del precio de cierre ajustado de las acciones de Iberdrola (2013-2023)
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Elaboracién propia

7.1.3.Datos historicos del Banco Santander

El Banco Santander (SAN.MC en Yahoo Finance) ha perdido notablemente valor
en los dltimos afios. Como se observa en la ilustracion 20, sus valores de cierre entre
los aflos 2023 y 2013 difieren en casi 3 euros, suponiendo una caida de mas del 50%,
si atendemos exclusivamente a este precio. Pero, como sucedia con el caso de Inditex,
los valores en el precio ajustado también experimentaron una notable caida, aunque

mucho menor en comparacion con el valor de cierre (Close).
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llustracion 20. Cabecera de los datos histéricos de Santander

<bound method NDFrame.head of

Date

20813-91-82 5.843962 5.965555 5.787488
20813-01-83 5.969000 5.966497 5.896747
20813-01-84 5.947646 6.803258 5.925966
2813-81-87 5.9%3832 6.841983 5.943588
20813-91-88 5.942933 6.819231 5.986172
2822-12-23 2.817500 2.83550@ 2.782508
2822-12-27 2.810000 2.825000 2.802000
2622-12-28 2.806800 2.81%808 2.792000
2622-12-28 2.781800 2.822588 2.75%9000
2822-12-30 2.801900 2.816508 2.774000

[2558 rows x 6 columns]>

In [6]: print(yf.download( SAN.MC', start, end).head)

R [ e |

Open

5.965555
5.944818
5.966437
5.958957
5.975923

2.795600
2.815660
2.798068
2.818668
2.802568

1 of 1 completed

W W oW oW

(SNSRI

High

389719
377936
398253
385969
395616
744514
764152
747459
767098
751878

Low

84800802
31346819
83958757
99865587
284031624

21811689
21064298
18502658
25768397
48266237

Elaboracién propia

Close Adj Close

Volume

La representacion grafica de la evolucion de la cotizacion del Banco Santander se

puede observar en la grafica 6.

Graéfico 6. Evolucion del precio de cierre ajustado de las acciones de Santander (2013-2023)
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7.1.4.Datos historicos del BBVA

El Banco Bilbao Vizcaya Argentaria (BBVA.MC en Yahoo Finance) ha crecido

ligeramente en el periodo estudiado como se ve en la cabecera de los datos de la
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ilustracién 21. A pesar de una subida mayor de un 20% (aunque en 10 afios), su
cotizacién se ha mostrado notoriamente volatil si atendemos a la observacién de su
cotizacién por periodos trimestrales o anuales, como se aprecia en el grafico 7. Con

constantes subidas y bajadas el valor ha conseguido crecer entre el 2013 y el 2023.

llustracién 21. Cabecera de los datos histéricos de BBVA

In [36]: |print(yf.download( 'BBVA.MC', start, end).head)

[rermer oo oo ] geg R e ooeoonooeees] 1 of 1 completed
<bound method NDFrame.head of Open  High Low Close Adj Close Volume
Date

2813-81-82 7.896 7.287 7.845 7.287  4.238847 193615334

2813-81-83 7.215 7.28@ 7.171 7.245 4.214416 484858832

2813-01-84 7.248 7.31% 7.218 7.318 4.256879 285290519

2913-81-87 7.333 7.419 7.333 7.406 4.382060 67371537

2813-81-88 7.363 7.497 7.338 7.451 4.334245 56148482

2022-12-23 5.650 5.693 5.622 5.666 5.39269% 6924974

2822-12-27 5.667 5.698 5.629 5.649 5.382497 6957865

2822-12-28 5.656 5.687 5.636 5.655 5.388214 5817544

2822-12-29 5.628 G5.728 G5.61@ G5.7@2 5.432997 8439852

2022-12-3@ 5.683 5.688 G5.63@ 5.634 5.363205% 7881855

[2558 rows x 6 columns]>

Elaboracién propia

La representacion grafica de la evolucion de la cotizacion del Banco BBVA se puede

observar en la siguiente gréfica:

Gréfico 7. Evolucion del precio de cierre ajustado de las acciones de BBVA (2013-2023)
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7.1.5.Datos histéricos de Amadeus

Amadeus IT Group (AMS.MC en Yahoo Finance) ha conseguido multiplicar su valor
por 3 en la década estudiada. Su valor crecié fuertemente desde el 2013 hasta casi la
crisis de la covid-19y, tras superarla, ha conseguido recuperar la senda del crecimiento,

aunque lejos de los maximos de 2019.

llustracién 22. Cabecera de los datos histéricos de Amadeus

In [5@]: print(yf.download( AMS.MC', start, end).head)

[FEEEEererREERRRRRTRR D] QOE AR AR RN RRERRRRHFX] | of 1 completed
<bound method NDFrame.head of Open High Low Close Adj Close  Volume
Date

2@13-01-02 19.25@082 19.250880 18.754900 18.87508@ 16.14517@ 179@@73
2@13-01-03 18.73@091 10.900680 12.660000 10.080080 16.252098 0783172
2@13-01-94 18.93¢082 10.930680 18.799900 10.080080 16.252098 1113283
2813-01-87 18.875888 18.930880 18.58499%9 18.735881 16.825419 77998%
2813-01-88 18.5499%99 18.695880 18.34499%9 18.3780@1 15.713287 1668781
2@22-12-23 49.639999 49.650802 48.9%90002 49.220001 48.669148 428692
2@22-12-27 49.369999 49.540801 48.360001 48.750080 48.204399 391855
2@22-12-28 48.950001 49.459999 48.720001 49.2599%8 48.7088691 424718
2022-12-29 49.209999 490.360801 48.660000 49,299999 48.748245 317133
2822-12-386 49.0099%3 40.8998098 48.43999% 4B.549999 48.886638 936749

[2558 rows x 6 columns]>

Elaboracién propia

La representacion grafica de la evolucion de la cotizacion de Amadeus se puede
observar en el grafico 8. En la representacion se observa de manera clara como los

afos de la crisis de la covid-19 frenaron su notable crecimiento hasta la fecha.
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Gréfico 8. Evolucion del precio de cierre ajustado de las acciones de Amadeus (2013-2023)
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7.2.Construccion y entrenamiento del modelo

El modelo ‘Sequential’ se inicializa y comienza a construirse contando con 50.851

parametros en el conjunto de las 3 capas afhadidas mas la capa ‘Dense’.

Gréfico 9. Visualizacion de la construccion del modelo en tiempo de ejecucion

dropout (Dropout) (None, 6
1stm 1 (LSTM) (None, &
dropout_1 (Dropout) (None, 68, 5

1stm 2 (LSTM) (None, 58@)

dropout_2 (Dropout) (None, 58@)

dense (Dense) (None, 1)

Trainable params:
Non-trainable params:
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El modelo se construye con las capas determinadas anteriormente. En la ejecucion,

se muestra el progreso del entrenamiento como en la siguiente figura.

Gréfico 10. Visualizacion del entrenamiento del modelo creado, en tiempo de ejecucion

9z A9ms/step

4s 48ms/step

79/79 45 S@ms/step
Epoch 4,

79/79 4s 48ms/step
Epoch

79/79 4s 49ms/step

Elaboracién propia

La informacién relevante que puede observarse mientras dura el entrenamiento son:

e Las épocas (‘epochs’): Se establece un contador del 1 al nUmero maximo elegido
(25) donde va recorriendo el conjunto de datos en cada época.

e Eltamafio de las muestras: Se puede visualizar como aparece el nimero 79/79
gue representa aproximadamente la division entre el conjunto de datos
introducidos (2558 filas) y el tamafio del lote seleccionado (32). En cada época,
los datos de entrenamiento se dividen en lotes y se procesan en paralelo.

e El tiempo de recorrido. Muestra el tiempo promedio que tarda en completar el
lote actual en cada época.

e La pérdida. Muestra el valor de pérdida en cada época. Con ello se visualiza la
capacidad de aprendizaje del modelo segun avanza el entrenamiento. A medida
que avanza el entrenamiento, en cada época, la pérdida debe decrecer como

consecuencia del ajuste.
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Gréfico 11. Evolucion de la pérdida a medida que avanza el entrenamiento
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Este entrenamiento se realiza el nUmero de veces definido por la variable incorporada

iterations, que en este caso es 10.

Grafico 12. Iteraciones del entrenamiento

iterations = 18

for i in range(iterations}:
model . fit{x train, y train, epochs=25

Elaboracién propia

Mediante la realizacién de diversas pruebas y con las métricas de MSE y RMSE
que se mostraran posteriormente, se determiné que el modelo disminuye el error a
medida que se reentrena, hasta volverse practicamente constante. Se ha observado
gue, en la primeray la segunda iteracion, los errores son muy superiores a las siguientes
iteraciones y, por ello, se decide entrenar 10 veces el modelo para obtener mejores

resultados.
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7.3.Test y evaluacion del rendimiento del modelo

A continuacién, el modelo ya entrenado carga los datos de test y trata de predecir
a partir de los nuevos datos no conocidos. Como la prueba se encuentra dentro del
mismo bucle ‘for’ que el ajuste del modelo, la prueba y medida del error también se
realiza 10 veces. Lo que muestran las siguientes graficas de color magenta son los
promedios de las predicciones para el conjunto de datos de prueba. Ademas, se muestra

el promedio del MSE y el RMSE para cada test.
7.3.1.Test y prediccidon sobre Inditex

En la gréfica 13 se puede observar como la curva construida a partir de los valores
predichos se asemeja a los precios reales de cotizaciéon. Por ello, se puede afirmar que,
para este valor en este periodo, el modelo funciona de forma 6ptima. Ademas, el valor
RMSE en el promedio de las 10 iteraciones del test se situa en torno a los 0,43€. Este
valor significa que la desviacion promedio entre los precios predichos por el modelo y
los precios reales es de apenas 43 céntimos de euro. Teniendo en cuenta que las

acciones oscilan entre los 25 y los 32 euros, se puede concluir que el error es minimo.

Gréfico 13. Test del modelo con precios histéricos de Inditex

ITX.MC Precio por accion
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7.3.2.Test y prediccion sobre Iberdrola

En la gréfica 14 se puede observar cdmo los valores consiguen captar la tendencia
de los datos del test, aunque funcionan mejor en la primera mitad del periodo de prueba
y, en la segunda mitad aumenta su desviacion respecto a los datos reales. En esta
gréfica también se puede observar un valor RMSE pequefio, en comparacién con el
precio en euros que se mueve alrededor de los 11€ por accion. La desviacion (positiva

0 negativa) en promedio es de unos 20 céntimos.

Gréfico 14. Test del modelo con precios histéricos de Iberdrola
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7.3.3.Test y prediccidon sobre Santander

En la grafica 15 se visualiza rapidamente como las curvas entre los precios
predichos y los precios reales para el periodo son realmente parecidas, e, incluso se
solapan en ciertas fechas. La comprobacion de que el modelo es 6ptimo para el Banco
Santander en este periodo lo proporciona el valor de RMSE. Este valor de 0,086 indica
gue la desviacion promedio durante la prueba es aproximadamente de unos 8 o 9
céntimos de euro. Las acciones del banco oscilan entre los 2,8 y 3,8 euros por lo que el

error es relativamente minimo.

Graéfico 15. Test del modelo con precios histéricos de Santander
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7.3.4.Test y prediccién sobre BBVA

En la gréafica 16 se observa la similitud entre los precios predichos por el modelo y
los precios reales de cotizacion para el banco. El modelo logra capturar correctamente
las tendencias y se demuestra al ver que el RMSE del test, es de 0,178 en promedio.
Las acciones del BBVA cotizan entre los 5,5 y 7 euros durante el periodo de la prueba
y la desviacion promedio durante esta es menor de 18 céntimos, siendo esta, un gran

resultado.
Gréfico 16. Test del modelo con precios histéricos de BBVA
BBVA.MC Precio por accion
MSE: 0.032538385, RMSE: 0.178068605
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7.3.5.Test y prediccién sobre Amadeus

En la gréafica se puede visualizar como ambas curvas tienen una gran semejanza a
lo largo del periodo. De nuevo, el RMSE en promedio para las 10 iteraciones es de 1,21.
Este valor es sumamente bajo teniendo en cuenta que las acciones cotizan entre los 50
y los 67 euros y su desviacion positiva 0 negativa apenas alcanza los 1,21 euros.

Grafico 17. Test del modelo con precios histéricos de Amadeus

AMS.MC Precio por accion
MSE: 1.582266667, RMSE: 1.208134467

67.57 Actual AMS.MC Price
—— Predicted AMS.MC Price

65.0 1

L, 6251

e

2

2 60.0 1

[i¥]

o

@ 57.5 1

(a1

g

= 55.0 -

s

=T

52.5 1

50.0
T T T T T T T T T T

[T I SN R SN N -

o &g FP [N ol SRR~ c B <
,.;‘J ,1?) ,1"’) ,1"’) ,f) ) ,]:‘J ,1?) ,1"‘) ,1"’)
S8 L G G RS

Periodo de test

Elaboracién propia

Jorge Briones Viqueira

60



Construccién de un modelo de prediccion para activos financieros

7.4.Predicciones futuras

En esta ocasion, el modelo no recibira ningun dato e intentara predecir los valores

futuros de cada accién para el dia siguiente con un horizonte temporal de 30 dias. De

nuevo, se debe recordar que los 30 dias no son dias naturales, si no sesiones de

cotizacion con el mercado abierto.

7.4.1.Prediccion futura de Inditex

En la gréfica 18 se puede observar como el modelo capta la tendencia alcista de

las acciones de Inditex. Pese a que el precio pronosticado se encuentra unos céntimos

de euro por debajo en gran parte de la prediccion, la direccibn marcada por las

predicciones puede servir para indicar hacia donde evolucionard la cotizacién. Por

ultimo, el RMSE para este periodo es bastante pequefio, sobre los 0,91 euros.

Gréfico 18. Predicciones futuras de los precios de las acciones de Inditex

ITX.MC Precio por accién
RMSE: 0.9102455572935395
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7.4.2.Prediccion futura de Iberdrola

En la gréfica 19 se visualiza una curva de predicciéon futura que, si bien guarda
relacion con los precios reales que sea han producido, a medida que aumenta el tiempo,
la precision disminuye y sus precios al final de los 30 dias se encuentran a una distancia
mayor de los 30 céntimos por accion. En cuanto al RMSE producido, se sitda por encima

de los 22 céntimos de euro.

Grafico 19. Predicciones futuras de los precios de las acciones de Iberdrola

IBE.MC Precio por accion
RMSE: 0.22327941193144257
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7.4.3.Prediccion futura de Santander

En la gréfica 20 se observa que las diferencias entre los precios reales y los
predichos en ese intervalo de tiempo son notables. En algunos dias logra captar las
tendencias, pero se sitUa lejos de los valores maximos o minimos alcanzados en esas
sesiones. Como punto positivo, el promedio del precio de los valores futuros predichos
es de 3,167 euros y el promedio de los precios reales en ese periodo es de 3,193 euros,
siendo muy similares. Por otra parte, el RMSE es cercano a los 8 céntimos de desviacion

promedio.

Gréfico 20. Predicciones futuras de los precios de las acciones de Santander

SAN.MC Precio por accion
RMSE: 0.0845441798649348

3.40 A
—— Real SAN.MC Price
Predicted SAN.MC Future Price

3.35 1
w 3.30 1
e
=
L)
5 3.25
[=]
2 \\
@ AW
& 3.20 1
8]
= \/\
=
Z 3.15
73]

3.10

3.05 1

T T T T T T
12 %3 o] e W v
) o N )
Q-(":» N N N Q'bq’ N
,f':' ,fb' ,fb' %] ,]:’J' ,]:’J'
P w2 2 2 2 »

Periodo de test

Elaboracién propia

Jorge Briones Viqueira

63



Construccién de un modelo de prediccion para activos financieros

7.4.4.Prediccion futura de BBVA

En la grafica 21 se puede observar que las curvas, si bien son muy similares, los
precios predichos estan claramente desplazados hacia la derecha. Esto quiere decir,
gue la prediccién futura funciona con retraso respecto al mercado abierto y, por ello, se
concluye que la prediccion es realmente mala en la primera mitad de la curva. En la
segunda mitad de la curva, la prediccion mejora ligeramente, aunque los precios
predichos continlan por debajo de los reales. E| RMSE se sitia en torno a los 21

céntimos por accion.

Grafico 21. Predicciones futuras de los precios de las acciones de BBVA

BBVA.MC Precio por accion
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7.4.5.Prediccion futura de Amadeus

En la grafica 22 se visualiza la diferencia entre ambas curvas durante todo el
periodo analizado. De forma similar a lo que sucedia con las predicciones de BBVA,
para Amadeus también el modelo esta prediciendo los cambios en la cotizaciéon con
retraso. Finalmente, el RMSE es bastante pequefio, de 0,94 euros, teniendo en cuenta

que las acciones se mueven entre los 65 y los 70 euros, siendo un error aceptable.

Gréfico 22. Predicciones futuras de los precios de las acciones de Amadeus IT Group
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8. Estrategia de inversion

El objetivo de la creacién del modelo es averiguar si los datos histéricos de una
accion pueden ayudar a predecir el comportamiento futuro de esta. Sin embargo,
aungue los errores sean relativamente pequefios, el programa no es lo suficientemente
completo como para ser un indicador de donde invertir. Para ello, habria que incorporar

multiples variables y realizar pruebas y métricas suficientes para comprobar su utilidad.

A pesar de estas limitaciones, se estudian las posibilidades de inversién con los
valores predichos para analizar su comportamiento en la Bolsa de Espafia usando este
modelo, en el periodo posterior a los datos de prueba, es decir, a finales de mayo de
2023.

8.1. Analisis del mercado

Los valores analizados en el anterior capitulo corresponden a acciones de
empresas espafolas cotizadas en el indice IBEX 35, indice referencia de la bolsa de
Espafa formado por las 35 empresas con mayor capitalizacion, liquidez y volumen de

negociacion.

Debido a la naturaleza de los mercados financieros, no se puede realizar un estudio
de la accion de una empresa sin tener en cuenta el mercado o mercados donde cotiza.
Por ello, también se ha decidido incluir el estudio del IBEX 35 en el modelo para su
prueba y prediccion futura. A diferencia de las acciones, el valor del IBEX se encuentra
en puntos calculados en base a la capitalizacién de las empresas que lo componen y

ajustado por capital flotante.

Por la naturaleza extraordinaria del valor y por su dificil comparacion en valor
respecto a las acciones, se ha decidido incluir en este apartado, pues su estudio es de

gran valor para la decision sobre una inversion en una de las empresas estudiadas.

En la grafica se puede observar como la curva construida a partir de los valores
predichos se asemeja a los precios reales de cotizacion del indice. Debido a la alta
semejanza entre los valores reales y las predicciones, se puede afirmar que, para este
valor en este periodo, el modelo funciona de forma Optima. También es importante
destacar que el valor RMSE en el promedio de las 10 iteraciones del test se sitda en
torno a los 95 puntos. Teniendo en cuenta que el indice se mueve alrededor de los 9.000

puntos, se puede afirmar que es un error aceptable para la prediccion.
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Gréfico 23. Test del modelo con precios histéricos del Ibex 35
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Una vez entrenado el modelo para el IBEX, se procedera, andlogamente al proceso
efectuado con las acciones, es decir, a la prediccion de los valores futuros para cada

sesion durante un periodo corto de tiempo.

En la grafica 24 se puede visualizar la amplia diferencia en las predicciones durante
la primera mitad de esta. Aunque en la segunda mitad, mejoran ligeramente, el
desplazamiento producido hacia la derecha indica el retraso en la prediccion del valor.

Ademas, los calculos devuelven un RMSE superior a los 100 puntos.
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Gréfico 24.Predicciones futuras de los precios del indice lbex 35
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8.2.Correlacion con el mercado

Previo al estudio de las estrategias de inversion, lo primero que se debe analizar,
es el mercado en su conjunto y la correlacion de los activos financieros estudiados con
el mercado. La correlacion permite saber la dependencia lineal entre cada accién y el
indice donde cotiza. Es importante para el inversor ya que ayuda en la diversificacion

de la cartera y reduce los riesgos para el capital.

En la gréfica 25 se muestra la correlacion de Pearson, que es la mas utiliza y es
facilmente interpretable. Normalmente, la correlacion se sitda en valores contenidos en
elintervalo [-1,1] pero, en esta representacion escalada, la mayor correlacion se produce
con el valor 1y la menor con el 0. Cuanto mas cercano esté el valor de la empresa con
respecto al valor del indice IBEX, la empresa se comportard de forma méas parecida al
mercado. En caso contrario, el movimiento de la accion no guarda relacion con el IBEX

0 se comporta de forma inversa.
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Grafico 25. Correlacion entre IBEX35, Inditex, Iberdrola, Santander, BBVA y Amadeus (2013-2023)
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En la representacion mediante el mapa de colores se pueden obtener mdltiples

interpretaciones necesarias para elaborar una estrategia de inversion. En primer lugar,

se analiza la relacién entre las empresas y el indice:

Inditex respecto al Ibex 35: El valor de 0,71 indica que la empresa textil no
guarda una estrecha relacion por el valor, a pesar de ser el mayor valor del
indice.

Iberdrola respecto al Ibex 35: De manera similar a Inditex, las subidas o
bajadas en el indice no son seguidas estrechamente por la empresa
energeética.

Santander respecto al Ibex 35: Con un valor de 0.87, el mayor banco de
Espafia tiene a evolucionar de manera similar a como lo hace el Ibex, y es
la accion que guarda mayor correlacion de las cinco.

BBVA respecto al Ibex 35: El segundo banco espafiol por excelencia,
también guarda una fuerte correlacion con el lbex, situandose en 0,84

puntos.
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e Amadeus respecto al Ibex 35: La empresa tecnoldgica posee el menor valor
de correlacion respecto al indice de todas las estudiadas. Con esto se infiere
gue la direccidon que toma el indice no es seguida por la cotizacién de

Amadeus.

Ademdas de estas importantes correlaciones, se puede destacar el valor de 0,87
entre el Banco Santander y el BBVA, un valor obvio teniendo en cuenta la pertenencia
al mismo sector y subsector (banca minorista) y la magnitud internacional de ambos.
Finalmente, se debe destacar la baja correlacion entre Amadeus y el resto de las
empresas, debido a la naturaleza especifica del negocio de la empresa del sector

tecnolégico v turistico.

8.3. Método de inversion

Los resultados diarios de cada prediccion futura se comparan respecto al precio de
cierre ajustado real que marco el mercado. En las tablas incluidas en el anexo se puede
observar claramente que el modelo no acierta en gran nimero de ocasiones para los

valores estudiados.

En la elaboracion de dichas tablas, se ha obtenido el precio de cierre ajustado del
dia anterior y se ha comparado con la direccién tomada al dia siguiente por el precio
real y por el precio predicho. El resultado de la comparacién puede ser un error cuando
difieren ambos precios, un acierto con la flecha hacia arriba indicando un aumento del
valor de la accion o un acierto con la flecha hacia abajo indicando que el valor se ha
depreciado ese dia. Al final de la tabla, se han contado tanto errores como aciertos para

calcular el porcentaje de error.

Si atendemos al porcentaje de aciertos de todas las tablas, ninguna supera el 53%
de maximo que marca la empresa lberdrola. En el minimo de acierto se encuentra
Amadeus con un escaso 33%. Por otro lado, el porcentaje maximo de errores lo marca,
indubitablemente, Amadeus con un 66%, seguido de Inditex con un 63%. A la luz de

estos resultados, una estrategia de compra de acciones no parece la mas adecuada.

A pesar de los malos resultados, existen alternativas para intentar aprovechar las
predicciones del modelo. Debido a que comprar acciones no seria una buena inversion
atendiendo Unicamente al modelo predictivo, la compra de un derivado cuyo subyacente
sea una de estas 5 acciones, podria ser un posible enfoque. La CNMV lo define de la

siguiente manera: “un producto derivado es un instrumento financiero cuyo valor deriva
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de la evolucién de los precios de otro activo, denominado activo subyacente (CNMV,
2014)".

Lo primero que se debe plantear, es el uso que se quiere hacer del derivado. Se
puede usar como cobertura de una posicion, como especulacién, como método de
arbitraje 0 como parte de una estrategia de diversificacion de la cartera. En este

supuesto, el planteamiento supone que su uso sera especulativo.

Una vez elegido el instrumento financiero, existen multiples tipos de derivados:
futuros, opciones, warrants, certificados, CFD, etc. Entre estos tipos, la seleccion como

método de inversion corresponderd al uso de opciones.

La CNMV define una opcién como: “un contrato que implica un derecho para el
comprador y una obligacion para el vendedor, a comprar (o vender) una determinada
cuantia del activo subyacente en un plazo estipulado a un precio convenido de
antemano (precio de ejercicio) (CNMV, 2013)”. Para obtener los derechos mencionados
se debe pagar un precio, conocido como la prima. Segun el derecho que otorgan las
opciones, se distingue la opcion de compra o call y la opcién de venta o put. En ambos
el comprador decide, ya que tiene el derecho (pero no la obligacién) para adquirir o
vender el subyacente (accion) al precio ya determinado en la fecha marcada.

Una vez dentro de las opciones, el inversor se situaria siempre en la posicion larga
o0 compradora, teniendo en sus manos el derecho a comprar o el derecho a vender. La
compra de la opcion seria a fecha de un dia, para ajustarse al horizonte temporal de
cada prediccién. Si cree que la accion subira porque se lo indica la prediccién del
modelo, compraria una call, y si cree que la accién bajara porque asi lo marca la
prediccion, compraria una put. De esta forma, las pérdidas estarian limitadas a la prima

pagada y la ganancia seria ilimitada.

llustracion 23. Beneficios y pérdidas posibles con la compra de una call y una put

Benefidos Beneficios

PE \ PE Act.Sub.

4 Act.Sub. Y
Prima : Prima

pérdidas Pérdidas

Fuente: Tutoriales sobre opciones financieras, Instituto BME (BME, s. f.).

Jorge Briones Viqueira
71



Construccién de un modelo de prediccion para activos financieros

En la ilustracion anterior, se puede apreciar como en la compra de una call (figura
izquierda) las pérdidas cuando desciende del valor de la accion por debajo del precio de
ejercicio estan limitadas a la prima. En cambio, cuando el precio del activo subyacente
aumenta, los beneficios son ilimitados. En sentido contrario, con la compra de una put
cuando el precio del activo subyacente disminuye, los beneficios son ilimitados, mientras

que cuando aumenta, las pérdidas estan acotadas al precio de la prima pagada.

Se debe poner en conocimiento que los mercados organizados pueden no disponer
de opciones para todas las acciones y sobre cualquier vencimiento, en cuyo caso se

buscarian alternativas en mercados no organizados.
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0. Conclusiones

En el presente trabajo se ha explorado la teoria detras de la inteligencia artificial,
centrandose en su rama de machine learning y, mas en profundidad, en el deep learning
y las redes neuronales recurrentes (RNN). Este punto de vista tedrico ha sido el pilar

para la construccién de un modelo de prediccion para activos financieros.

El sector financiero esta avanzando rapidamente en la era digital, sobre todo, en
las empresas que combinan las finanzas con la tecnologia, las fintech. Por ello, el
desarrollo de modelos de prediccién, para su uso en el sector, ofrece un amplio abanico
de posibilidades. A través de diferentes técnicas como redes neuronales, regresiones,
o arboles de decision, entre otras, se pueden encontrar nuevos casos de uso y

aplicaciones con los datos financieros.

El andlisis de series temporales de tipo stock, como son las acciones, resulta un
problema complicado, especialmente para arquitecturas mas simples, como las
regresiones o los arboles. A través del deep learning y las redes neuronales recurrentes
u otros algoritmos mas avanzados, se pueden obtener resultados prometedores en la

captura de patrones y dependencias a largo plazo.

A través de la implementacion practica del modelo, mediante la configuracion de
redes neuronales de tipo Long short-term memory (LSTM), se ha pretendido demostrar
la viabilidad de utilizar este tipo de redes en la prediccion futura de las cotizaciones de
una accion en la Bolsa. En la implementacion se optd por el uso de la libreria ‘Keras’
como backend de ‘Tensorflow’, ademas de otras librerias para el manejo de los datos y
su visualizacién. Para la creacién del modelo se configuraron los parametros de tal
forma que existiera un equilibrio entre el tiempo de ejecucién y el rendimiento de la red
neuronal. Es posible obtener un modelo mas optimizado, pero requiere mayor cantidad
de datos de entrada y la realizacion de un gran nimero de pruebas, ademas de contar
con un hardware mas potente. Un punto interesante para un trabajo futuro puede ser
modificar cada hiperparametro, como las unidades, la pérdida, los epochs o el

batch_size, y realizar métricas de tiempos y capacidades de prediccion del modelo.

El modelo creado se ha probado con los precios de cierre ajustados de las
empresas con mayor capitalizacion del indice Ibex 35. En las 5 empresas, mas en el
propio indice, el modelo se ha testeado comparando datos no conocidos en el

entrenamiento del modelo con las predicciones realizadas por este. Los resultados del
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test han sido realmente favorables, obteniendo unas métricas de error en MSE y RMSE,

relativamente bajas.

Para averiguar el comportamiento del modelo en un caso real, se ha realizado la
prediccion diaria para cada valor durante 30 sesiones. Para analizar la precision del
modelo se han predicho los precios para las acciones en el mes pasado y en el anterior
y se han comparado con los precios efectivamente alcanzados en el mercado bursatil.
A diferencia de los resultados del test, las predicciones futuras no han sido certeras.
Pese a que el RMSE, en general, es bajo para todas las empresas, en la mayoria de los
casos se produce un desplazamiento a la derecha que se liga a un retraso en la
prediccion para el dia siguiente. El retardo provoca que se capten tarde las tendencias,
indicando con uno o dos dias de retraso un punto de inflexién, que puede ser critico en
un caso real. Si el algoritmo predice una tendencia alcista después de que se haya
producido el maximo en el precio y se compra la accion en ese punto, la tendencia nueva

bajista, captada tardiamente, podria producir una cuantiosa pérdida de la inversion.

Los resultados diarios para cada valor se han comparado con su precio real y su
precio real del dia anterior. De esta manera, se ha establecido un mecanismo para
contar los aciertos y errores de las predicciones futuras. A la luz de los datos
cosechados, se infiere que el modelo no funciona de forma Optima, pues, en general,

los aciertos se equiparan a los fallos.

Se ha demostrado que un modelo basado en los datos histéricos mediante una
arquitectura de tres capas LSTM no arroja conclusiones esperanzadoras en las
condiciones anteriormente descritas. Pese a la ingente cantidad de precios de cierre
ajustados introducidos en el modelo (mas de 10 afios de cotizaciones), y, pese a unos
buenos resultados en las pruebas con nuevos datos del afio vigente, la salida del modelo
es incorrecta, al menos, en la mitad de las ocasiones. A pesar de estos puntos negativos,
no quiere decir que el modelo sea inservible, ni mucho menos. Este modelo puede ser
el cimiento para la creacién de uno con mayor complejidad que sea capaz de capturar

patrones mas rapidamente.

El objetivo de los modelos predictivos no es otro que el principal objetivo de
cualquier inversor, batir a los mercados financieros. ¢Para qué querria un inversor
perder tiempo y dinero en estudiar los mercados pudiendo indexarse a un indice como
el S&P500 que ha obtenido un rendimiento anual medio cercano al 10% en sus casi 100
aflos de historia? Segun Francisco Nogales (2023) es posible batir a los mercados
aungue la tarea resulta muy dificil debido a la pequefia relacion entre los datos histéricos

de una accidn y sus precios futuros (Nogales, 2023, p. 120). A pesar de la dificultad del
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problema, existen evidencias empiricas que muestran la relacién positiva entre los
fondos que cuentan con herramientas de machine learning para la seleccion de los

activos de su cartera y la rentabilidad de la misma (DeMiguel et al., 2021).

Como propuestas de mejora del proyecto en el futuro, se puede estudiar la
incorporacién de otras variables de entrada como son otros precios histéricos, el
volumen, eventos y datos financieros de la empresa y del sector, indicadores

macroecondmicos o analisis de noticias y sentimientos.

Finalmente, la arquitectura LSTM empleada parece funcionar de forma adecuada,
por lo menos en la creacién, entrenamiento y prueba de los modelos. De todas formas,
existen nuevos tipos de redes como las Transformer, o arquitecturas como GRU, que
pueden captar patrones mas complejos y tener mayor memoria a largo plazo, pudiendo

mejorar el funcionamiento del modelo.

En Ultima instancia, el éxito en la aplicaciébn de modelos predictivos para activos
financieros en la vida real requiere la prueba de multiples arquitecturas ademas de un
amplio conocimiento en el andlisis de datos, la programacién de modelos de aprendizaje
automatico y sobre el sector financiero.
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Anexo

Tabla 1. Comparacion del precio del dia anterior con el real y su prediccion para el Ibex 35

19/05/2023
22/05/2023
23/05/2023
24/05/2023
25/05/2023
26/05/2023
29/05/2023
30/05/2023
31/05/2023
01/06/2023
02/06/2023
05/06/2023
06/06/2023
07/06/2023
08/06/2023
09/06/2023
12/06/2023
13/06/2023
14/06/2023
15/06/2023
16/06/2023
19/06/2023
20/06/2023
21/06/2023
22/06/2023
23/06/2023
26/06/2023
27/06/2023
28/06/2023
29/06/2023
30/06/2023

Elaboracion propia

IBEX 35

9.251,50
9.305,00
9.267,00
9.163,50
9.116,10
9.191,10
9.180,10
9.167,50
9.050,20
9.167,50
9.317,30
9.289,10
9.310,80
9.359,80
9.338,30
9.309,70
9.344,40
9.333,70
9.432,80
9.430,80
9.495,00
9.431,90
9.439,80
9.436,40
9.364,70
9.265,80
9.274,00
9.393,00
9.481,30
9.510,60
9.593,00

9.249,96
9.280,60
9.327,21
9.304,05
9.217,79
9.165,78
9.217,34
9.216,07
9.203,54
9.105,19
9.182,52
9.315,09
9.315,31
9.333,57
9.377,43
9.371,61
9.350,61
9.375,47
9.370,38
9.448,43
9.456,94
9.510,77
9.468,09
9.470,94
9.468,98
9.412,24
9.323,00
9.313,62
9.405,64
9.488,76

Total errores
% errores
% aciertos

ERROR
ACIERTO
ERROR
ERROR
ACIERTO
ACIERTO |
ERROR
ERROR
ACIERTO
ERROR
ACIERTO |
ACIERTO
ACIERTO
ACIERTO |
ERROR
ACIERTO
ERROR
ACIERTO
ACIERTO |
ACIERTO
ACIERTO |
ACIERTO
ERROR
ERROR
ERROR
ACIERTO
ACIERTO
ERROR
ERROR
ERROR
14
47%
53%
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Tabla 2. Comparacion del precio del dia anterior con el real y su prediccion para Inditex

INDITEX
19/05/2023 31,39
22/05/2023 31,65 31,00 ERROR
23/05/2023 31,07 31,08 ACIERTO |
24/05/2023 30,77 31,27 ERROR
25/05/2023 30,80 30,90 ACIERTO
26/05/2023 31,13 30,63 ERROR
29/05/2023 31,24 30,58 ERROR
30/05/2023 31,45 30,80 ERROR
31/05/2023 31,29 30,91 ACIERTO
01/06/2023 31,45 31,09 ERROR
02/06/2023 32,15 31,01 ERROR
05/06/2023 32,03 31,12 ACIERTO |
06/06/2023 31,82 31,63 ACIERTO
07/06/2023 33,63 31,65 ERROR
08/06/2023 33,37 31,54 ACIERTO
09/06/2023 33,25 32,75 ACIERTO |
12/06/2023 33,76 32,77 ERROR
13/06/2023 34,11 32,80 ERROR
14/06/2023 34,21 33,15 ERROR
15/06/2023 34,65 33,45 ERROR
16/06/2023 34,39 33,60 ACIERTO
19/06/2023 33,90 33,94 ACIERTO |
20/06/2023 34,11 33,84 ERROR
21/06/2023 34,36 33,53 ERROR
22/06/2023 34,00 33,62 ACIERTO
23/06/2023 33,90 33,77 ACIERTO |
26/06/2023 33,93 33,56 ERROR
27/06/2023 34,44 33,46 ERROR
28/06/2023 34,47 33,44 ERROR
29/06/2023 34,99 33,77 ERROR
30/06/2023 35,46 33,84 ERROR
Total errores 19
% errores 63%
% aciertos 37%

Elaboracion propia
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Tabla 3. Comparacién del precio del dia anterior con el real y su prediccion para Iberdrola

IBERDROLA
19/05/2023 11,32
22/05/2023 11,31 11,11 ACIERTO |
23/05/2023 11,33 11,14 ERROR
24/05/2023 11,29 11,15 ACIERTO |
25/05/2023 11,08 11,15 ACIERTO |
26/05/2023 11,18 11,12 ACIERTO 1
29/05/2023 11,15 11,01 ACIERTO
30/05/2023 11,18 11,02 ERROR
31/05/2023 11,09 11,02 ACIERTO
01/06/2023 11,20 11,03 ERROR
02/06/2023 11,27 10,98 ERROR
05/06/2023 11,26 11,01 ACIERTO |
06/06/2023 11,37 11,07 ERROR
07/06/2023 11,22 11,08 ACIERTO |
08/06/2023 11,14 11,14 ACIERTO
09/06/2023 11,18 11,09 ERROR
12/06/2023 11,23 11,03 ERROR
13/06/2023 11,16 11,04 ACIERTO |
14/06/2023 11,26 11,07 ERROR
15/06/2023 11,28 11,05 ERROR
16/06/2023 11,50 11,07 ERROR
19/06/2023 11,39 11,10 ACIERTO |
20/06/2023 11,62 11,22 ERROR
21/06/2023 11,51 11,20 ACIERTO |
22/06/2023 11,44 11,31 ACIERTO
23/06/2023 11,36 11,30 ACIERTO |
26/06/2023 11,34 11,26 ACIERTO
27/06/2023 11,47 11,22 ERROR
28/06/2023 11,55 11,20 ERROR
29/06/2023 11,53 11,26 ACIERTO |
30/06/2023 11,63 11,31 ERROR
Total errores 14
% errores 47%
% aciertos 53%

Elaboracion propia
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Tabla 4. Comparacion del precio del dia anterior con el real y su prediccién para Santander

BANCO SANTANDER
19/05/2023 3,20
22/05/2023 3,23 3,16 ERROR
23/05/2023 3,22 3,18 ACIERTO |
24/05/2023 3,14 3,21 ACIERTO |
25/05/2023 3,15 3,21 ACIERTO
26/05/2023 3,20 3,15 ERROR
29/05/2023 3,14 3,15 ACIERTO
30/05/2023 3,11 3,18 ERROR
31/05/2023 3,05 3,14 ERROR
01/06/2023 3,11 3,11 ACIERTO
02/06/2023 3,21 3,06 ERROR
05/06/2023 3,18 3,09 ACIERTO |
06/06/2023 3,21 3,17 ERROR
07/06/2023 3,21 3,16 ERROR
08/06/2023 3,23 3,18 ERROR
09/06/2023 3,20 3,19 ACIERTO |
12/06/2023 3,19 3,21 ERROR
13/06/2023 3,19 3,19 ACIERTO
14/06/2023 3,25 3,18 ERROR
15/06/2023 3,19 3,18 ACIERTO |
16/06/2023 3,22 3,22 ACIERTO ™
19/06/2023 3,21 3,19 ACIERTO |
20/06/2023 3,19 3,20 ACIERTO
21/06/2023 3,20 3,20 ACIERTO
22/06/2023 3,16 3,18 ACIERTO
23/06/2023 3,07 3,19 ERROR
26/06/2023 3,08 3,15 ACIERTO ™
27/06/2023 3,20 3,08 ERROR
28/06/2023 3,31 3,08 ERROR
29/06/2023 3,34 3,15 ERROR
30/06/2023 3,38 3,25 ERROR
Total errores 15
% errores 50%
% aciertos 50%

Elaboracion propia
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Tabla 5. Comparacion del precio del dia anterior con el real y su prediccion para BBVA

BBVA
19/05/2023 6,49
22/05/2023 6,50 6,46 ERROR
23/05/2023 6,49 6,48 ACIERTO |
24/05/2023 6,34 6,48 ACIERTO |
25/05/2023 6,42 6,48 ACIERTO
26/05/2023 6,48 6,49 ACIERTO 1
29/05/2023 6,40 6,48 ERROR
30/05/2023 6,36 6,36 ACIERTO |
31/05/2023 6,12 6,42 ERROR
01/06/2023 6,26 6,46 ACIERTO
02/06/2023 6,49 6,46 ACIERTO ™
05/06/2023 6,46 6,46 ACIERTO |
06/06/2023 6,48 6,40 ERROR
07/06/2023 6,49 6,37 ERROR
08/06/2023 6,59 6,17 ERROR
09/06/2023 6,51 6,27 ACIERTO |
12/06/2023 6,55 6,45 ERROR
13/06/2023 6,53 6,45 ACIERTO |
14/06/2023 6,78 6,45 ERROR
15/06/2023 6,73 6,44 ACIERTO |
16/06/2023 6,79 6,45 ERROR
19/06/2023 6,80 6,47 ERROR
20/06/2023 6,74 6,56 ACIERTO
21/06/2023 6,77 6,50 ERROR
22/06/2023 6,73 6,50 ACIERTO
23/06/2023 6,65 6,50 ACIERTO |
26/06/2023 6,75 6,54 ERROR
27/06/2023 6,78 6,52 ERROR
28/06/2023 6,85 6,71 ERROR
29/06/2023 6,96 6,68 ERROR
30/06/2023 7,03 6,74 ERROR
Total errores 16
% errores 53%
% aciertos 47%

Elaboracion propia
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Tabla 6. Comparacion del precio del dia anterior con el real y su prediccién para Amadeus

AMADEUS IT GROUP

19/05/2023 66,94
22/05/2023 67,10 66,50 ERROR
23/05/2023 65,68 66,67 ACIERTO |
24/05/2023 65,50 66,81 ERROR
25/05/2023 66,05 65,83 ACIERTO
26/05/2023 66,55 65,51 ERROR
29/05/2023 66,63 65,90 ERROR
30/05/2023 66,96 66,29 ERROR
31/05/2023 66,15 66,34 ACIERTO
01/06/2023 67,50 66,56 ACIERTO
02/06/2023 67,67 66,05 ERROR
05/06/2023 67,40 66,94 ACIERTO |
06/06/2023 67,83 67,30 ERROR
07/06/2023 66,94 67,11 ACIERTO |
08/06/2023 66,27 67,40 ERROR
09/06/2023 66,07 66,88 ERROR
12/06/2023 67,20 66,28 ACIERTO ™
13/06/2023 68,25 66,05 ERROR
14/06/2023 68,86 66,83 ERROR
15/06/2023 68,92 67,71 ERROR
16/06/2023 69,14 68,25 ERROR
19/06/2023 68,50 68,39 ACIERTO |
20/06/2023 68,48 68,65 ERROR
21/06/2023 68,11 68,31 ACIERTO |
22/06/2023 67,93 68,26 ERROR
23/06/2023 67,58 68,01 ERROR
26/06/2023 67,38 67,81 ERROR
27/06/2023 67,97 67,49 ACIERTO
28/06/2023 68,43 67,26 ERROR
29/06/2023 68,50 67,64 ERROR
30/06/2023 68,92 68,03 ERROR
Total errores 20
% errores 67%
% aciertos 33%

Elaboracion propia
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