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Resumen

La predicciéon de la direccion de las tendencias del precio de las acciones es vital para un
Optimo desarrollo de estrategias para las transacciones de la bolsa. Debido a los riesgos y
rendimientos variables de la bolsa, la prediccién de esta es un tema de mucha importancia
para los que quieren invertir en ella. Tener la capacidad de pronosticar la tendencia o el precio
de las acciones seria una informacién muy valiosa para los inversores. En el presente trabajo se
ha tratado de encontrar algin modelo que sea viable para la prediccién del indice del Ibex-35.
Para ello, se ha realizado el estudio de 864 modelos distintos, con uso de redes neuronales
recurrentes simples, LSTM y una combinacién de convolucionales de una dimensién con LSTM
para cada una de las ocho bases de datos que se proponen. Se realiza, finalmente, una
comparativa entre los distintos modelos partiendo como baseline los RMSE obtenidos por las
medias mdviles y una red neuronal simple. Se concluye que el modelo de combinacién
convolucional con LSTM es el mejor predictor para el indice.

Palabras clave: lbex-35; redes neuronales artificiales; LSTM; aprendizaje profundo;
prediccidn bursatil; mercado de valores; RNN; indice bursatil; prediccion de series temporales



Resum

La prediccio de la direccié de les tendéncies del preu de les accions és vital per a un
optim desenvolupament d'estratégies per a les transaccions de la borsa. A causa dels riscos i
rendiments variables de la borsa, la prediccié d'aquesta és un tema de molta importancia per
als quals volen invertir en ella. Tindre la capacitat de pronosticar la tendéncia o el preu de les
accions seria una informacié molt valuosa per als inversors. En el present treball s'ha tractat de
trobar algun model que siga viable per a la prediccié de I'index de I'lbex-35. Per a aix0, s'ha
realitzat I'estudi de 864 models diferents, amb Us de xarxes neuronals recurrents simples,
LSTM i una combinacié de convolucionals d'una dimensié amb LSTM per a cadascuna de les
vuit bases de dades que es proposen. Es realitza, finalment, una comparativa entre els
diferents models partint com baseline els RMSE obtinguts per les mitjanes mobils i una xarxa
neuronal simple. Es conclou que el model de combinacié convolucional amb LSTM és el millor
predictor per a l'index.

Paraules clau: Ibex-35; xarxes neuronals artificials; LSTM; aprenentatge profund;
prediccié borsaria; mercat de valors; RNN; index borsari; prediccié de series temporals



Abstract

Predicting the direction of stock price trends is vital for optimal development of stock
market trading strategies. Due to the variable risks and returns of the stock market, stock
market prediction is a very important issue for those who want to invest in it. Having the
ability to forecast the trend or price of shares would be very valuable information for
investors. In this work we have tried to find some viable model for the prediction of the Ibex-
35 index. To this end, 864 different models have been studied, using simple recurrent neural
networks, LSTM and a combination of one-dimensional convolutionals layer with LSTM for
each of the eight databases proposed. Finally, a comparison between the different models is
made, using as a baseline the RMSE obtained by the moving averages and a simple neuronal
network. It is concluded that the convolutional combination model with LSTM is the best
predictor for the index.

Keywords: lbex-35; artificial neural networks; LSTM; deep learning; stock market
prediction; RNN; stock market index; time series prediction
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1. Introduccion

1.1 Resumen

Desde hace décadas se han tratado de desarrollar métodos capaces de predecir de la
mejor manera posible el mercado de valores. Tener la capacidad de conocer cdmo se
comportaran el precio de las acciones es de un valor incalculable para cualquier trader que
quiera invertir en bolsa, debido a los riesgos y rendimientos variables de esta. Por ello muchos
tipos de analisis y de prediccion se han ido desarrollando, como el andlisis técnico, estudiando
las tendencias para predecir el futuro mediante el empleo de distintos indicadores técnicos, o
como el analisis fundamental, en el que se intenta predecir el valor de la accién empleando
componentes macroecondmicos y estados financieros de la empresa estudiada. Sin embargo,
el mercado de valores es considerado muy incierto por las muchas variables que pueden
afectar al precio de las acciones de una empresa como para que el valor de estas pueda ser
predecible. (Huang & Lin, 2014).

En los ultimos afios, el empleo de redes neuronales artificiales ha crecido de manera
exponencial con aplicacion en muchos campos distintos. Las redes neuronales se estdn
utilizando, solas o combinadas con otros métodos, para obtener los mejores resultados
posibles en fisica, biologia, medicina e ingenieria, entre muchos otros. (Bonrostro et al., 1997)
y obviamente, también, en economia y finanzas.

Ante los comportamientos no lineales de las variables econdmicas que pueden afectar a
la bolsa, se han propuesto nuevos métodos con empleo de redes neuronales ya que estas
permiten establecer relaciones lineales y no lineales entre los outputs e inputs de un sistema.
(Villada et al., 2012). Ademds, estos algoritmos se basan en su gran capacidad de
reconocimiento de patrones para realizar predicciones a corto tiempo.

También se debe tener en cuenta que hay muchos tipos distintos de redes neuronales
artificiales, cada una con sus ventajas y sus desventajas. En concreto, la literatura remarca el
buen comportamiento que tienen las redes neuronales recurrentes para la prediccion de series
temporales (Hochreiter et al.,, 1997; Nelson et al.,, 2017; Olah, 2015; Selvin et al., 2017,
Sermpinis et al., 2019).

En este trabajo se ha querido corroborar la literatura realizando un estudio de distintos
modelos recurrentes aplicados a la prediccidn del indice bursatil del Ibex-35. Para ello se han
empleado las librerias Tensorflow y Keras, dos librerias de Python que permiten programar
redes neuronales artificiales con relativa facilidad.

Se han estudiado tres arquitecturas (cambiando la profundidad de la red neuronal o el
numero de neuronas de una capa) para cada sistema de red propuesto: red neuronal
recurrente simple, red neuronal recurrente del tipo LSTM y una capa convolucional de una
dimension entre dos capas LSTM, dando asi 9 modelos basicos.

Ademas, en cada uno de los modelos propuestos se han cambiado los pardmetros de
manera sistematica para asi lograr el estudio de hasta 864 modelos distintos. En cada uno de
estos modelos se han empleado 8 bases de datos diferentes que, a excepcién de los datos
base, todos tienen un indicador técnico distinto para ver la mejoria que se puede obtener.



Tras el estudio se puede observar que a pesar de que las redes neuronales recurrentes
simples funcionan mejor que métodos clasicos de prediccién y que redes neuronales simples,
si los comparamos con los modelos LSTM y los modelos con una capa convolucional entre dos
capas LSTM, son mucho peores. En particular, los ultimos funcionan particularmente bien a
nivel general, llegando a la conclusion que estos modelos son los mejores para la prediccidn de
este problema.

1.2 Motivacion

El aumento de la potencia de computacién ha provocado que se desarrollen muchos
mas métodos y sistemas para la prediccidn de bolsa y la compraventa de acciones, un mercado
altamente volatil y con alto riesgo. La capacidad de predecir de manera efectiva la tendencia o,
aun mejor, el precio de las acciones o, como en el caso del presente trabajo, el valor del indice
puede dar al inversor una gran ventaja a la hora de tomar decisiones. Con un buen sistema
puede sacar una rentabilidad mucho mayor a corto plazo.

Sin embargo, esta no es la Unica motivacién para la realizacidon de este trabajo. Ha
permitido al autor mezclar temas vinculados con las dos carreras que ha cursado, uno de los
objetivos primeros que se propuso, para asi dar mds valor al haber formado en dos dmbitos, a
priori, tan distintos disciplinalmente hablando.

A nivel académico, ha permitido al autor adentrarse en el campo de la inteligencia
artificial, mds concretamente en el deep learning, una disciplina que esta en auge en muchas
areas distintas por su gran capacidad de adaptacion en resolucién de problemas. No solo eso,
también ha permitido entrar en el campo del trading y la bolsa, un mundo altamente
estudiado por los grandes beneficios que puede aportar.

1.3 Objetivos

El presente trabajo ha tenido como objetivo principal la creacién y comparacién de
métodos de prediccion de un indice bursatil mediante el uso de inteligencia artificial, mas
concretamente con técnicas de deep learning y redes neuronales artificiales aplicadas en a la
predecciéon del lbex-35. Para llegar a dicho objetivo se plantearon una serie de objetivos mas
especificos que se debian resolver para poder completar el propdsito final. Los objetivos que
especificos que se han completado han sido los siguientes:

e Estudio y conocimiento general de sistemas de inteligencia artificial y machine
learning. Esto se creyd necesario para tener un buen fundamento de estos
conceptos antes de adentrarse en el mundo de las redes neuronales. Ademas,
sirvié para entender algunos de los nuevos métodos de prediccidn y analisis de
bolsa como los que presenta Kaufman (2005) en los que se emplean distintos
métodos de inteligencia artificial.

e Estudio especifico y meticuloso de cémo funcionan las redes neuronales y el
deep learning, sus componentes principales y los distintos tipos principales que
existen y se emplean.



e Estudio y revisidn de la literatura sobre la prediccién de bolsa para obtener una
mejor vision de cdmo tratar distintas ideas propuestas y asi saber los distintos
métodos, modelos y conclusiones que la comunidad cientifica ha conseguido
llegar en este tema.

e Conocimiento especifico de cdmo funcionan los indices bursatiles, en concreto
del Ibex-35, e introduccion al mundo del trading y la prediccidn bursatil junto al
estudio de distintos métodos de andlisis técnico.

e Aprender a programar en Python. Toda la parte técnica del trabajo se realiza en
este lenguaje de programacion del cual el autor de este trabajo no tenia
conocimiento previo.

e Obtencidn de una base de datos fiables, limpios y con un suficiente nimero para
poder entrenar las redes.

e Disefio y desarrollo de distintos tipos de arquitecturas de redes neuronales
recurrentes para poderlos comparar con una red neuronal basica que
funcionara como baseline. Con esto se pretende observar si las redes neuronales
recurrentes pueden ser mejores predictores en series temporales, y mas en
concreto para la predicciéon del Ibex-35.

e Elegir uno o varios de los modelos que se proponen. Tras el anadlisis de los
resultados se escogera qué modelo o modelos son los mds precisos para la

prediccién del Ibex-35

1.4 Orden documental

El presente trabajo se ha organizado en siete capitulos

En el capitulo 1 se ha realizado una introduccién y resumen de lo que se va a encontrar
en este trabajo, junto a la motivacién y los objetivos marcados para el desarrollo de este.

En el capitulo 2 presenta el marco tedrico. Toda la teoria que se ha desarrollado y
estudiado para entender mejor los modelos propuestos y los resultados obtenidos. Primero se
describe qué es el lbex-35 junto al concepto del indice bursatil. En el siguiente apartado se
expone el concepto de la prediccion de bolsa junto algunos de los métodos de andlisis técnico
mas empleados. A continuacidn, se realiza una breve explicacion de qué son las redes
neuronales. Finalmente, se realiza un recorrido por distintos articulos y documentos cientificos
en los que nos apoyaremos para reforzar conceptos, elegir las metodologias y realizar los
modelos y las medidas.

En el capitulo 3 se encuentra la metodologia seguida para la realizacion del trabajo. Se
exponen todas las decisiones tomadas para la realizacién de los modelos junto a los materiales
y recursos empleados.

En el capitulo 4 se muestran los resultados que se han alcanzado.
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En el capitulo 5 se presenta el andlisis y la discusién de resultados, recomendando un
modelo en concreto para la prediccidn del indice del Ibex-35.

En el capitulo 6 llegamos a las conclusiones que se han llegado a partir del analisis de
resultados.

Finalmente, en el capitulo 7 se han desarrollado posibles futuras lineas de trabajo.
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2. Marco teérico

2.1 Ibex 35

En una bolsa de valores se ponen en contacto demandantes e inversores de capital para
la compraventa de valores, sean acciones (partes iguales en las que se divide el capital social
de una empresa, es decir, el valor de los bienes que tiene esta) u otros instrumentos
financieros. Las bolsas permiten que compaiiias que buscan financiacion puedan negociar e
intercambiar con personas fisicas u organizaciones ahorradoras que buscan sacar rendimiento
de su capital.

La primera bolsa de valores nacié en Bélgica en el afio 1460 donde una familia de
banqueros organizaba en su casa operaciones comerciales. La primera bolsa oficial, sin
embargo, no aparecié hasta 1602 en Amsterdam. En los siguientes siglos empezd a
consolidarse la institucion de la bolsa de Valores, surgiendo la de Londres, Nueva York, Paris y
Madrid.

En Espafia la primera bolsa nacié el 10 de septiembre de 1831 en Madrid. Fue seguida
por Bilbao (1890), Barcelona (1915) y Valencia (1980), formando las cuatro bolsas oficiales del
pais. Mediante el SIBE (Sistema de Interconexion Bursatil Espafiol), estas cuatro bolsas de
valores estan enlazadas. El SIBE es un software que recibe todas las drdenes de compraventa
de las bolsas en tiempo real y son clasificadas y almacenadas segun precio y fecha de emision.
Cuando una orden de contrapartida entra y coincide con precio y volumen, se efectlda la orden
y se cambian los valores de titular. (BME, 2019).

En una bolsa de valores existe un indice bursatil. Este indice es un sistema de medida
estadistica para mostrar la evolucién en el tiempo de los precios de las acciones cotizadas en
ese mercado de valores o de sus rendimientos.

Los indices bursatiles dan mucha informacidén: muestran cdmo va el mercado (al alza o
en declive), muestran la rentabilidad y el riesgo que tiene el mercado, sirven como punto de
referencia para comparar el rendimiento de un gestor de activos, crear carteras imitando el
comportamiento del indice, etc.

Dentro del Ibex hay distintos indices, a lo que se llama familia de indices:

e ElIBEX 35, de valores de alta capitalizacion.

e ElIIBEX Medium Cap, de valores de mediana capitalizacion.

e ElIBEX Small Caps, de valores de baja capitalizacion.

e El IBEX Top Dividendos, formado por las empresas que mas retribuyen a sus
accionistas.

e Otros. Por sectores (financiero, energia, construccidn, ...), IBEX 35 inverso, IBEX
35 apalancado, IBEX MAB, ...

Sin embargo, dado que en este trabajo nos centraremos tan solo en el Ibex 35, ya que el
resto de los indices dependen de una manera u otra de éste.

El 14 de enero de 1992 se puso en marcha el indice del Ibex 35 con 3000 puntos. En ese
momento el valor de todas las empresas que la componian era de unos 52.000 millones de
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euros. En el 2017, superaba el valor de los 650.000 millones de euros (Domingo, 2017). El Ibex
35 es el principal indice bursatil espafiol en el que se recogen las 35 empresas (aunque
dependiendo la época ha abarcado mas o menos nimero como en 2011 que se componia por
36 empresas (El PAIS, 2011)) con mas liquidez que cotizan en el SIBE en las cuatro bolsas
espafiolas, es decir, aquellas cuyas acciones pueden transformarse de manera mas rapida en
dinero. Un equipo de expertos se retine al menos dos veces al afio para estudiar y revisar la
composicion del indice.

Para el calculo del indice se usa la siguiente férmula:
IBEX 35 (t —1) Y35, Cap (t)
35 Cap(t) ]

Ecuacion 1. Formula para el cdlculo del valor del indice.
Fuente: BME (2019)

IBEX 35 (t) =

Dénde t es el momento del calculo del indice, i es la compafiia incluida en el indice, Cap;
es la capitalizacion de la compafia i incluida en el indice y, por tanto, Z Cap; es la suma de la
capitalizacién de todas las compaiiias incluidas en el indice.

La capitalizacion es tal que S; - P; donde S; es el numero de acciones computables de la
compaiiia i para el calculo del valor del indice y P; es el precio de las acciones de la compafiia i
incluida en el indice en el momento t. Es decir, la capitalizacién de una empresa indica el
patrimonio disponible para la compraventa activa en la bolsa.

Finalmente, J es una cantidad utilizada para ajustar el valor del indice y, por tanto, trata
de asegurar que, ante los posibles cambios de valores de las empresas, asegurar la continuidad
del indice. La funcidn del componente J es, entonces, evitar la posible alteracion del indice por
operaciones financieras como ampliacidon/reduccion de capital, dividendos, emision de
instrumentos financieros convertibles o canjeables, variaciones del valor nominal, etc.

El Ibex 35 se caracterizaba por los componentes que se detallan en la Tabla 1 en
septiembre de 2019, donde se puede ver el cédigo, sector y ponderacion de cada empresa (la
ponderacidn es la influencia o peso que tiene cada empresa sobre el Ibex 35).

- Pond i0 tiemb
Empresa Codigo Sector onderacion septiembre

2019 (%)
Acciona ANA Infraestructura 0,65
Acerinox ACX Metalurgica 0,37
Grupo ACS ACS Infraestructura 2,37
Aena AENA Transporte 3,08
Amadeus IT Group AMS Turismo 6,13
ArcelorMittal MTS Metalurgica 0,59
Banco Sabadell SAB Finanzas 1,03
Banco Santander SAN Finanzas 13,06
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Bankia

Bankinter

Banco Bilbao Vizcaya
Argentaria

CaixaBank

Cellnex Telecom
CIE Automotive

Enagas
ENCE
Endesa

Ferrovial

Grifols

IAG
Iberdrola
Inditex
Indra Sistemas
Inmobiliaria Colonial
Mapfre

MasMovil Ibercom

Mediaset Espafiia
Comunicacién

Melia Hotels International

Merlin Properties

Naturgy

Red Eléctrica Corporacion

Repsol

Siemens Gamesa Renewable

Energy

Telefonica

BKIA

BKT

BBVA

CABK

CLNX

CIE

ENG

ENC

ELE

FER

GRF

IAG

IBE

ITX

IDR

coL

MAP

MAS

TL5

MEL

MRL

NTGY

REE

REP

SGRE

TEF

Finanzas

Finanzas

Finanzas

Finanzas

Telecomunicaciones

Siderurgia,
petroquimica

Energia
Energia y celulosa
Energia
Transporte
Salud

Transporte
Energia
Textil
Consultoria
Inmuebles

Finanzas

Telecomunicaciones

Medios de
comunicacion

Turismo
Inmuebles
Energia
Energia
Energia
Energia

Telecomunicaciones

0,67
1,10
6,83
3,00
2,26
0,49
1,04
0,18
2,09
4,12
2,36
2,25
12,33
10,66
0,31
0,92
0,96

0,41

0,34

0,28

1,25

3,00

2,07

4,75

1,15

7,5



Viscofan VIS Alimentos 0,42

Tabla 1. Empresas que forman el Ibex 35.
Fuente: Elaboracion propia a partir de BME (2019) actualizados de septiembre de 2019.

Como se puede ver en la Tabla 1, las ponderaciones de las empresas que forma el IBEX
son muy variadas. Solo con los once valores con mayor peso ya se representa casi un 75% del
indice, y tan solo se necesitan cinco empresas (Banco Santander, Iberdrola, Inditex, Telefénica
y BBVA) para superar el 50%. Esto nos indica que estas empresas son las que mas influencia
tienen sobre el indice.

Este hecho puede dar lugar a falsas interpretaciones. Que el IBEX 35 vaya al alza no tiene
por qué dar por supuesto que la economia y la bolsa va evolucionando de manera positiva,
porque puede ser que tan solo estén evolucionando asi las grandes empresas.

No obstante, no suele ser asi, ya que el lbex suele ser un buen indicativo de cdmo
funciona la economia del pais. En la Figura 1 vemos el histérico de cierre del Ibex 35 desde
mitades del afio 2000 hasta casi mitades del afio 2020. Como se puede ver cuando habia una
crisis econdmica, el Ibex-35 reaccionaba cayendo, creando los minimos representados por las
flechas azules, frente al crecimiento econémico siendo el maximo de la burbuja inmobiliaria en
2007 representado por la flecha verde.
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Figura 1. Histérico del Ibex-35 desde el 24 de julio del 2000 hasta el 31 de mayo del 2020.

La primera flecha azul representa la crisis causada por la crisis de Argentina y la
depreciacion de la moneda brasilefia en 2002. La flecha verde es el pico de la burbuja
inmobiliaria, viniendo de una época de crecimiento econdmico. En su contra, la siguiente
flecha azul, es el minimo causado por la crisis del 2008 al explotar la burbuja inmobiliaria y por
la recesion mundial a causa de la caida de la economia estadounidense. El siguiente minimo
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fue por la crisis de Bankia arrastrando a todo el lbex con ella. Finalmente, la uUltima flecha
representa la crisis econémica causada por la pandemia mundial del Covid-19.

La sesién diaria del indice espafiol abre a las 9 A.M. y cierra a las 17:30 P.M., horario
nacional. En los indices se suelen tener varios valores indicadores de cdmo ha ido la sesion de
cada dia. Estos son:

e C(lose o cierre. Este es el valor que tenia el indice cuando se cierra la sesion del
dia.

e Open o apertura. Este es el valor que tiene el indice al inicio de sesion. Para
llegar al precio de apertura se realiza un proceso de subasta en el que se reciben
ordenes de compraventa a precio limitado. Es decir, el precio de Open no es el
mismo que el de Close del dia anterior. En este valor se pueden encontrar las
influencias de las otras economias o de sucesos que han ocurrido mientras el
indice estaba cerrado.

e Maximo. Es el valor maximo al que se ha llegado en la sesion.

e Minimo. Es el valor minimo al que se ha llegado durante la sesion.

e Adj Close o cierre ajustado. Es el valor ajustado de cierre, donde se modifica el
valor de cierre para reflejar la modificacion de valor de esta, por ejemplo, un
reparto de dividendos o una ampliacion de capital.

En el siguiente apartado estudiaremos la motivacion que existe detras de la prediccion
de bolsa y algunos métodos cldsicos para llevarla a cabo.

2.2 Prediccion de bolsa

2.2.1 Introduccidn a la prediccion de bolsa.

Predecir es formular una expectativa de lo que ocurrird en el futuro. La dificultad radica
en poder anticipar la incertidumbre del futuro a partir del conocimiento actual. Es decir, se
debe intentar encontrar una relacién entre el presente y los eventos que aconteceran en el
futuro.

En la prediccion del mercado bursatil se intenta calcular el valor futuro de las acciones
de una compaiiia, otro instrumento financiero negociado en una bolsa o sus indices. Desde
hace afios los analistas han pretendido encontrar una solucién factible al problema de predecir
el valor de las acciones.

La hipdtesis del mercado eficiente, la cual es una teoria de inversién, defiende que los
precios reflejan toda la informacion. Por tanto, ni el analisis fundamental (el estudio de la
informacidn financiera) ni el analisis técnico (el estudio de los precios de las acciones en el
pasado en un intento de predecir los precios futuros mediante el uso de indicadores técnicos)
pueden producir rendimientos excesivos ajustados al riesgo de manera consistente, ya que los
precios de mercado sélo deben reaccionar a la nueva informacién. Sugiere, entonces, que las
acciones en las bolsas de valores siempre se negocian a su valor justo, lo que ofrece a los
inversores la oportunidad de comprar acciones infravaloradas o vender acciones a precios
inflados. Por lo tanto, los inversores no pueden vencer al mercado con la ayuda de la
cronologia de este y la seleccion experta de acciones (Malkiel, 2003).
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Los predictores buscan constantemente patrones predecibles y afectan a los precios cuando
intentan explotar las oportunidades comerciales. Por lo tanto, es poco probable que las pautas
de prevision estables persistan durante largos periodos de tiempo y se autodestruyan cuando
sean descubiertas por un gran nimero de inversores. Esto da lugar a que las series temporales de
rendimientos financieros no sean estacionarias y complica tanto las pruebas formales de la
eficiencia del mercado como la busqueda de enfoques de previsidn satisfactorios (Timmermann
& Granger, 2004, p. 15).

El parrafo de Timmermann & Granger (2004), defensores de la teoria del mercado
eficiente, nos explica como predecir bolsa es inviable si esta es descubierta por muchos
predictores, simplemente dejaran de funcionar, por ello, al final no existe un método valido
para predecir. No obstante, esta hipédtesis, a pesar de su fama, es rechazada por numerosos
investigadores ((Basu, 1977),(Chan et al., 1997)). Hay estudios, que se veran mas adelante, que
demuestran que si se pueden predecir precios, no de manera exacta pero si lo suficiente como
para reducir notablemente los riesgos de invertir en algo tan volatil como la bolsa.

Sin embargo, debido a la cantidad de variables que se tiene en un mercado es
tremendamente dificil poder encontrar un sistema viable. ‘Hay una clara diferencia entre
predecir la tendencia y encontrar la tendencia actual. Predecir el precio futuro es mucho mas
deseable pero mucho mas complejo.” (Kaufman, 2005)

Durante afios, estudiosos e inversores han tratado de predecir el comportamiento de las
bolsas. La posesion de informacidn y un buen analisis técnico puede ponerte muy por delante
de otros traders. Por ello, la prediccién de bolsa ha sido siempre algo muy buscado, ya que
proporciona una ventaja frente a otros inversores al dar la posibilidad de generar unos
beneficios mucho mayores.

Muchas de las técnicas para la prediccién de bolsa dan por hecho que los datos del
pasado se pueden emplear para poder predecir el movimiento de los precios del futuro. En su
mayor parte, asi es. Estos métodos, desde un punto de vista practico, son mucho mas flexibles
y dan mejores resultados que los métodos tradicionales de regresidon lineal. No obstante,
siempre hay un lag o un retardo, es decir, un retraso en la identificacién de una tendencia.

Durante afios se han empleado dos tipos distintos de andlisis para la predicciéon cada
uno con sus ventajas y sus carencias. El andlisis fundamental intenta calcular el valor real de un
titulo mediante informacién de la empresa y de la economia a nivel macroeconémico, y asi
determinar si en un momento el precio de este estd por encima o por debajo del valor que le
corresponderia. El andlisis técnico, en su contraposicion, se basa en identificar tendencias
mediante indicadores estadisticos y matematicos, los llamados indicadores técnicos.

En este trabajo vamos a estudiar algunos de los métodos de andlisis técnico mas usados
ya que luego seran utilizados en el modelo propuesto.

2.2.2 Meétodos de prediccidon con analisis técnico

2.2.2.1 Medias moviles

Uno de los indicadores técnicos clasicos mas conocidos y usados es el de las Medias
Moéviles o Moving Averages (MA). Este método nos da una idea general de la tendencia.

Se usan para eliminar el ruido del mercado y confirmar la tendencia de precios. La media
movil proporciona, de manera aproximada, el valor del activo.
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Hay varios tipos de medias moviles, pero las mds usadas son la Media Mévil Simple o
Simple Moving Average (SMA) y la Media Movil Exponencial o Exponential Moving Average
(EMA).

Media Mévil Simple (SMA)
La SMA es el calculo de la media aritmética de un valor o precio sobre un nimero de
periodos.

A1+A2+A3+"‘ +A1’l
n

SMA, =
Ecuacion 2. Formula de la Media Mavil Simple o SMA

Dénde n es el nUmero de periodos y A,, es la precio o valor en el periodo n.

Asi, cuanto mayor sea la n los datos antiguos tendrdn mayor peso. La decisién de n,
entonces, puede cambiar de manera drastica la prediccién. Cuanto mas baja sea n, mayor sera
la capacidad de contestar ante cambios u oscilaciones significativos del valor de los datos, en
cambio también estaran mas influidos por efectos aleatorios o datos incorrectos. Por el
contrario, si la n es alta respondera de manera mas lenta ante fluctuaciones significativas de
periodos anteriores, aunque permita filtrar mejor los datos aleatorios y sea mds insensible al
ruido

En la Figura 2 hay un ejemplo de SMA elaborado por el autor del TFG. Se han usado tres
meses de datos del precio de Bitcoin con distinto nimero de periodos n. Como se puede ver,
cuando se usa n =5 sigue de mejor manera la tendencia del precio de los Bitcoins. En n = 15,
por el contrario, la prediccién estd menos afectada por el ruido que puede tener el precio. Eso
es porque el lag depende del nimero de periodos. Ademads, se puede ver también que cambia
el lag de un valor a otro. Se ha representado en el ejemplo del maximo mas claro cada retardo
con una flecha de su respectivo color. Cuanto mayor sea n, mayor sera el retardo.

—— BitCoins
—— SMA n=5
SMA n=10
SMA n=15

Figura 2. Ejemplo de SMA de distintos n (5,10,15) desde el 01/10/2017 hasta el 01/01/2018 sobre el precio de
Bitcoins junto con los retardos respecto a este.
Fuente: elaboracion propia
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Media Mévil Exponencial (EMA).

La Media Mévil Exponencial o EMA se basa en asignar un peso a cada valor, teniendo
mds importancia los valores mads recientes y menos los mas lejanos. Es decir, a diferencia de
SMA, no le influencian de igual manera los datos antiguos, ya que éstos tendrdn un menor
peso a medida que se vayan usando los datos mds recientes.

EMA, = A,-a + EMA,_,-(1—a)

Ecuacion 3. Férmula para el cdlculo de la Media Mdvil Exponencial.

Dénde A; es el valor o precio en el periodo t , EMA;_;es el calculo del EMA anterior (el
primer EMA,_4 serd A;) y a es un coeficiente que representa el nimero de descenso del peso
(entre 0 y 1). Cuanto mayor sea el coeficiente menos se tiene en cuenta los datos menos

. 2. , .
recientes. Para o se suele usar —r siendo n el nimero de periodos.

En la Figura 3 tenemos un ejemplo de EMA, con la misma base de datos de Bitcoin que
teniamos para calcular las SMA. Como se puede ver al aumentar n y, por tanto, reducir o se
tienen mds en cuenta los datos mas lejanos.

BitCoins

16000

— EMAn=5
EMA n=10
EMA n=15

14000

12000

10000

0 E n 0 &0

Figura 3. Ejemplo de EMA de distintos n (5,10,15) desde el 01/10/2017 hasta el 01/01/2018 sobre el precio de
Bitcoins.
Fuente: elaboracion propia

Comparacion entre EMA y SMA
En la Figura 4 tenemos una comparacién entre EMA y SMA para n =5. Vemos que son

muy parecidas, pero se podria decir que la EMA es ligeramente mejor, ya que el retraso parece
ligeramente inferior.
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En la Figura 5 tenemos lo mismo que en la anterior, pero con n =15

BitCoins
EMA n=5
SMA n=5

16000

14000

12000

10000

[} 2 ) @ )

Figura 4. Comparacion entre SMA 'y EMA de n=5.
Fuente: Elaboracion propia.

BitCoins
EMA n=15

16000

—— SMA n=15

24000

12000

10000

[ 0 © @ o

Figura 5. Comparacion entre SMA y EMA de n=15.
Fuente: Elaboracion propia.

Como podemos ver en la Tabla 2 la raiz del error cuadratico medio de EMA es menor
que el de SMA indicando que la EMA es un mejor predictor. Mas adelante veremos que es el
RMSE en profundidad, pero basicamente es un indicador de error entre el valor predicho y el
valor real.
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n RMSE de EMA RMSE de SMA

5 628.599792820659 * 784.2411961556462
15 1338.9961028996975 1691.5554367201948

Tabla 2. Error cuadrdtico medio de EMA y SMA para n=5y n =15.
Fuente elaboracion propia

2.2.2.2 Commodity Channel Index (CCl)

indice de canales de materias primas (Commodity Channel Index, CCl), es un indicador
técnico que es usado para identificar tendencias y avisar de condiciones extremas. Este
indicador mide el precio en un momento relativo al precio medio de un periodo. El CCI se
calcula de la siguiente manera:

PT, — SMA PT(n)

CCIM) = =0 0015 % o)

Ecuacion 4. Calculo de CCl de n periodos.

Siendo PT; el precio tipico, es decir, la media aritmética entre el valor maximo, el
minimo y el valor de cierre, SMA PT(n) es la media movil de los precios tipicos de los ultimos
n periodos, 0.0015 es una constante que se elige para que entre el 70%-80% de los datos se
sitiien entre -100 y 100 y o (n) la desviacion tipica de los dltimos n periodos.

Cuando el CCl se mueve por encima de +100, una nueva y fuerte tendencia alcista
comienza. Cuando el CCl se mueve por debajo de -100, una nueva y fuerte tendencia
descendente estd comenzando.

2.2.2.3  Relative Strength Index (RSI)

indice de fuerza relativa (Relative Strength Index, RSI) es un indicador técnico que
permite medir con qué fuerza sube o baja el precio de un valor en relaciédn con sus precios
habituales para un periodo de tiempo determinado. El RSI se muestra como un oscilador (un
grafico lineal que se mueve entre dos extremos) y puede tener una lectura de 0 a 100.

Este indicador cuenta con dos ecuaciones:

EMA de n periodos alcistas

~ EMAden periodos bajistas

Ecuacion 5. Fuerza relativa (Relative Strength).

Con esta ecuacion calculamos la fuerza relativa inicial (RS) que es la media movil
exponencial de cierres con el valor superior al del dia anterior de n periodos entre la media
movil exponencial de cierres con el valor inferior al del dia anterior de n periodos. Finalmente,
para el calculo de RS/ se emplea la siguiente formula:

100
1+ RS

Ecuacioén 6. indice de fuerza relativa.

RSI = 100 —

! Todos los resultados seran dados con notacién anglosajona, es decir, punto como separador decimal.
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2.2.2.4 Moving Average Convergence Divergence (MACD)

Media Moévil de Convergencia Divergencia (Moving Average Convergence Divergence,
MACD) es un indicador técnico disefiado para revelar cambios de fuerza, direccion momento y
duracién de una tendencia.

Para el calculo del MACD se emplea una media mévil exponencial con un periodo corto
de cdlculo y otra media moévil exponencial con un periodo de tiempo medio. Por tanto, para el
calculo del MACD se emplea la siguiente féormula:

MACD = EMA(n,) — EMA (n,)

Ecuacion 7. Media Mdvil de Convergencia Divergencia.

Normalmente, para la media corta (EMA(n,))se emplean 12 periodos y 26 periodos para la
media de tiempo medio (EMA (n,)). Cuanto mas corto es el periodo de calculo, mas sensible
es la media movil a la variacién del precio.

2.2.2.5 Williams R%

Williams R% o R% es un indicador técnico que muestra dénde esta el ultimo precio de
cierre en relacién con los precios mas altos y bajos de un periodo de tiempo determinado. Su
propdsito es decir si un mercado de valores o de productos basicos estd operando cerca del
maximo o del minimo, o en algin punto intermedio, de su rango de negociaciéon reciente. El
calculo de su férmula es el siguiente:

Maximo mas altoygiqs — Cierre

Williams %R = —— , — - ;
Maximo mas altoy i, — Minimo mas bajoyg;
Ndias Ndias

Ecuacion 8. Williams R%
Normalmente se eligen los 14 ultimos periodos para el calculo de este indice.

Otro tipo de indicadores técnicos que se estan usando actualmente son los basados en
redes neuronales artificiales (Yao et al., 1999). En el apartado siguiente veremos que son estos
modelos y cdmo funcionan.
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2.3 Redes Neuronales Artificiales

Inteligencia artificial, Machine Learning y Deep Learning son conceptos que, aunque
estan fuertemente unidos, no son lo mismo. Hay bastante confusidn entre estos términos. De
hecho, Deep Learning es un subcampo dentro del Machine Learning que es, a su vez, un
subcampo de la inteligencia artificial (ver Figura 6). Deep Learning o, en castellano, aprendizaje
profundo, es la metodologia central que se empleara en el presente trabajo y que se detallara
mas adelante. En este apartado, se detallaran los fundamentos del Deep Learning para
profundizar mas en las Redes Neuronales Artificiales. Para ello vamos a delimitar el alcance de
estos tres conceptos basicos.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Técnicas mediante las cuales permite a las maquinas
imitar el comportamiento humano

Artificial intelligence O

MACHINE LEARNING

Subconjunto de técnicas y algoritmos de I1A que
mediante el uso de datos mejoran automaticamente
a través de la experiencia.

DEEP LEARNING

Subcampo del machine learning que se ocupa de
algoritmos inspirados en la estructura y funcién del
cerebro llamados redes neuronales artificiales.

Figura 6. Comparativa entre IA, MLy Deep Learning.
Fuente: Elaboracion propia a partir de Gonzdlez (2019)

2.3.1 Evolucion conceptual: de la Inteligencia Artificial al Deep
Learning

La Inteligencia Artificial (IA) es todo el conjunto de técnicas y métodos las cuales permite
gue una maquina imite el comportamiento humano. Esta tecnologia ha avanzado a pasos
agigantados desde mitad del siglo pasado. La evolucién de la tecnologia con procesadores
mucho mas potentes junto a la invencidon de nuevos algoritmos capaces de analizar millones
de datos en minutos son los que han llevado a la Inteligencia Artificial a ser tan valorada en
diferentes areas.

Los primeros trabajos que se pueden considerar de IA datan de mitad del siglo XX. Alan
Turing, el considerado padre de la informatica y de la IA, saca en 1950 un articulo llamado
“Computing Machinery and Intelligence” a partir del cual se empiezan a tomar mas en serio el
concepto de que una maquina pueda imitar el comportamiento de la mente humana. Sin
embargo, no fue hasta 1956 que se acufid el término de Inteligencia Artificial en la conferencia
de Dartmouth (Buchanan, 2005). Desde entonces la IA ha evolucionado gracias a nuevos
métodos y algoritmos que han dado paso al desarrollo de técnicas inteligentes capaces de
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mejorar todo tipo de areas: en agricultura prediciendo en qué momento especifico una
cosecha estara lista para recolectar (INTEL, 2019), monitorizacién de la tierra y de los campos
(Kumba & Sennaar, 2019); en sanidad en deteccion de enfermedades, asistencia en disefo de
tratamientos, creacién de farmacos, etc. (The Medical Futurist, 2018); en defensa
(Schweikhard et al.,, 2001) y aviacién no controlada (Baomar & Bentley, 2017), y un largo
etcétera. Y, por supuesto, en finanzas y trading automatico.

La IA engloba a Machine Learning junto a otras técnicas como el razonamiento
aproximado, la légica difusa o métodos bayesianos entre otros.

El Machine Learning pretende que los ordenadores realicen un aprendizaje a partir de
los datos que se le introducen mediante el uso de algoritmos. La diferencia con la inteligencia
artificial es que esta no tiene porque “aprender”, sino que puede estar previamente
programada a través de una serie de reglas para que actle de una manera “inteligente”.

En ML hay muchos tipos de algoritmos distintos, como clustering, modelos lineales o
redes neuronales artificiales y Deep Learning por poner algunos ejemplos.

El Deep Learning o aprendizaje profundo es un subcampo dentro de las redes
neuronales artificiales. Se habla de DL cuando hay varias capas de profundidad en el modelo
propuesto, es decir, cudanto mds compleja sea la red neuronal mdas “profundo” es el
aprendizaje. A continuacidn, vamos a estudiar qué son las redes neuronales artificiales.

2.3.2 Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) se han convertido en estos Ultimos afios en la
familia de algoritmos de Machine Learning mas populares, aunque desde mediados del siglo
pasado ya existian. Sin embargo, no ha sido hasta hace poco con la mejora de los algoritmos y
de la tecnologia que no han crecido el uso de estos métodos.

Hay muchos campos en los que se estan usando Redes Neuronales artificiales:

e Reconocimiento de voz y texto y traduccidon automatica a otros idiomas
e Conduccidn auténoma.

e Andlisis genético.

e Deteccién de enfermedades via imagen.

e Reconocimiento facial y ciberseguridad.

e Mineria de datos.

e Prevencion de fraudes.

e Filtrado de email y spam.

e Prevencion de accidentes

e Prediccidn bursatil.

Estos son solo unos cuantos ejemplos de los miles de usos que se le dan a las RNA.

Las RNA son algoritmos computacionales de Machine Learning, que se basan en las
Redes Neuronales Bioldgicas y que pretenden modelar comportamientos inteligentes. Tratan,
entonces, de replicar simplificadamente la organizacién fisica del cerebro, para reproducir sus
caracteristicas computacionales (Buchanan, 2005).

Como en las Redes Neuronales Bioldgicas, las RNA estan formadas por muchas neuronas
unidas entre si mediante los inputs (dendritas) y los outputs (axones) formando las redes
neuronales. En el interior de la neurona se procesa la informacidon (soma). Ademas, cada
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neurona tiene un peso correspondiente que indica qué cantidad de informacidn pasa de cada
neurona a la siguiente (sinapsis). Aunque estén inspiradas en el cerebro humano y compartan
nombre, ni funcionan igual ni aprenden de la misma manera.

Soma

\ Dendritas

Dendritas

Axo6n
2 ) >
/

Soma

Figura 7. Comparativa entre Neurona Bioldgica y Neurona Artificial.
Fuente: Akgiin & Demir (2018)

Sin embargo, se usan ya que son excepcionalmente buenas en encontrar patrones y
modelos en una base de datos (G. P. Zhang, 2012). Con las RNA se pretende hacer que un
programa aprenda a realizar una tarea sin haber sido previamente programada para ello. Esto
se hace mediante el uso de ejemplos. La RNA a base de estos ejemplos debe encontrar unos
patrones que le indiquen una solucién valida para cuando reciba entradas nuevas.

2.3.3 Tipos

Se pueden clasificar RNA segun:

Mecanismos de aprendizaje

Segun el tipo de aprendizaje se puede hablar de aprendizaje supervisado, no
supervisado o por refuerzo.

e Aprendizaje supervisado. El entrenamiento se realiza mediante el control de un agente
externo que determina la respuesta a la que deberia llegar la RNA a partir del input.

e Aprendizaje no supervisado. El entorno no da ninguna sefial de si el output respecto a
un input especifico es correcto.

e Por refuerzo. Da una sefial de +1 si el ajuste ha tenido éxito y de -1 si el ajuste ha sido
un fracaso.
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Topologias basicas

Dependiendo de la organizacién o disposicidn de las neuronas en la red se puede hablar
de distintos tipos de RNA.

e Monocapa o perceptrén simple. Hay una sola capa la que constituye la red. Se usan de
manera general cuando los inputs estdn de manera incompleta o distorsionados con la
intencién de regenerar informacion.

e Multicapa. Cuando se emplean varias capas de profundidad

Topologias mas avanzadas

e Multi-Layer Perceptron o Perceptron Multicapa (MLP). Son el tipo de Redes
Neuronales mas clasicas. Estdn compuestas por dos o mas capas. Se emplean tanto
para problemas de regresién como de clasificacion.

e Recurrent Neural Network o Red neuronal Recurrente (RNN). En este tipo de redes
neurales se ha implementado una especie de memoria para mejorar la capacidad de
predecir series temporales. Dentro de este tipo también se sitlan las redes neuronales
del tipo LSTM, una mejora del tipo de redes neuronales recurrentes, ya que emplean
un tipo de memoria que permite olvidar.

e Convolutional Neural Network o Red Neuronal Convolucional (CNN). Estas redes
neuronales estdn disefiadas para trabajar en tareas de vision por computador en las
que la imagen es el tipo de entrada.

e Otras. Hay muchos tipos de redes neuronales y de tipos de neuronas. Pero las
anteriores son las mas empleadas.

2.3.4 Datos para las redes neuronales.

Para entrenar a las redes, los datos que con los que se trabajan se suelen separar en tres
grupos: datos de entrenamiento, datos de validacion y datos de test.

Los datos de entrenamiento es el conjunto de datos de ejemplos que se usan para el
aprendizaje de la red, es decir, para adaptar los pardmetros de configuracién de una red
neuronal.

El conjunto de datos de test en su contraparte, son un conjunto de datos
independientes del aprendizaje de la red. En estos datos se pone a prueba el resultado del
entrenamiento de la red y evaluar el rendimiento de esta.

Un conjunto de datos de validacion es una muestra de datos retenidos durante el
entrenamiento de su modelo que se utiliza para dar una estimacion de la habilidad del modelo
mientras se afinan los hiperpardmetros del mismo. El conjunto de datos de validacién es
diferente del conjunto de datos de test que también se retiene del entrenamiento del modelo,
pero se utiliza en cambio para dar una estimacién imparcial de la habilidad del modelo afinado
final al comparar modelos finales.(Ligeza, 1995)(Kuhn & Johnson, 2013)
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Con esto se pretende evitar tanto el underfitting (subajuste) como el overfitting
(sobreajuste). Ambos son altamente perjudiciales para la red neuronal (ver Figura 8).

El underfitting se produce cuando la red neuronal no puede captar la tendencia
subyacente de los datos. Se produce cuando el modelo o el algoritmo no se ajusta lo
suficientemente bien a los datos. No se suelen encontrar tanto estos casos como el overfitting.

El overfitting ocurre cuando la red neuronal captura el ruido de los datos. Se produce
cuando el modelo o el algoritmo se ajusta demasiado bien a los datos. Utilizando validacion

puede evitar este problema.

o 4
underfitting

correcto

P

2

Figura 8. Underfiting, aprendizaje correcto y overfitting.

Fuente: Bagnato (2018).

overfitting

Para saber como de bien estd aprendiendo la red neuronal se debe tener un medidor o
alguna referencia. Ahi entra la funcién de coste.

2.3.5 Funcion de coste o ‘loss function’

En el calculo del error del modelo se emplean distintas funciones de coste. Estas tratan
de determinar el error entre el valor estimado y el valor real. A partir de dichos errores es
posible optimizar los parametros de la red neuronal.

Para el cdlculo del error se emplean distintos métodos dependiendo del tipo de
problema.La mayoria de problemas para resolver con RNA son de dos tipos: tareas de

clasificacion y tareas de regresion.

En los problemas de clasificacién las RNA producen una distribucidon de probabilidades a
través de varias categorias. Se emplea mucho para clasificacion de imagenes. En este tipo de
problemas se suele usar el sparse categorical crossentropy (entropia cruzada categorica). Es

facil de interpretar pero dificil para diferenciacion y convergencia.

(0 = - %zn: i vijlog (pij)

Ecuacion 9. Sparse categorical crossentropy.

i=1j=1
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En los problemas de regresién se produce una salida con un solo valor. Este es el
problema que trataremos de resolver para la realizacién del trabajo. En estos casos se suele
usar el root mean squared error (RMSE) (raiz del error cuadratico medio) o mean squared error
(MSE). La primera funcién de coste mide la raiz cuadrada error promedio al cuadrado entre la
diferencia de la prediccion y de los datos reales y la segunda lo mismo pero sin la raiz
cuadrada.

RMSE =

n
1 o 5
EZ Vi —yi)
=1

Ecuacion 10. Root mean squared error.

Ic.
MSE == (9 = %)
i=1

Ecuacioén 11. Mean squared error.

Siendo n el nimero de predicciones, ;el valor predicho e y;el valor real.

También hay otras funciones de coste que se pueden emplear para comprobar la
efectividad de la Red Neuronal: como el MAE, MAPE, FPE, R?, etc. El MAE y el MAPE son los
indicadores que mas se emplean después de RMSE y MSE para problemas de regresion.

MAE, que significa Mean Absolute Error (Error Absoluto Medio), tiene la siguiente
férmula:
Yl 9 — wil?

n

MAE =

Ecuacion 12. Mean Absolute Error

MAPE, Mean Absolute Percentage error (Error medio de porcentaje absoluto), tiene la
siguiente formula:

n

100% Z L~ 9

MAPE = 0 |YL yl|
n 4 Vi

i=

Ecuacidén 13. Mean Absolute Percentage Error

2.3.6 Neurona o Perceptron.

Similar a una neurona bioldgica, la Neurona Artificial (NA) tiene conexiones de entrada
con las que recibe “estimulos” externos (valores de entrada).

En el perceptrén se realiza un calculo interno y genera un valor de salida. Este calculo no
es mas que una suma ponderada de los valores de entrada con el peso que se le asigna a cada
entrada. Estos pesos son los pardmetros del modelo y son los que se deben ajustar para que
opere la RNA.
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Ademas, se le aiflade otro parametro que se llama bias (sesgo), en el que la variable
siempre esta asignada a 1. El sesgo sirve para que el modelo se adecte lo maximo posible a los
datos. Esencialmente lo que hace cada neurona es un problema de regresion lineal (mas
adelante veremos que con las funciones de activacién no es exactamente asi pero si que es
una buena aproximacion).

1 ....@................§

QOOE

w2

WX+ wx +b=y

Figura 9. Perceptron Simple.
Fuente: Elaboracién propia a partir de Santana (2017).

En la Figura 9 se puede ver un ejemplo con los componentes principales de un
perceptréon simple. Interiormente en una NA para calcular la salida (Y;) se realiza un sumatorio
de las entradas o “estimulos” exteriores (X;,) por su peso (W},) mas el sesgo (b,):

Vi= ) Wonx X+ by
n

Ecuacion 14. Sumatorio que se produce dentro de la neurona (sin funcion de activacion).

2.3.6.1 Funcién de activacion.

Como antes hemos dicho en el apartado de la neurona, lo que hace cada neurona es
basicamente un problema de regresion. Sin embargo, la suma de muchas regresiones lineales
sigue resultando una regresion lineal. Por lo que no podrian sumarse varios perceptrones para
crear un esquema mas complejo, ya que llegariamos a un solo perceptrén de igual manera.
Para cambiar este resultado y que pueda ampliarse la profundidad de una RNA se afiade al
perceptron una funcion de activacion.

Es un componente que también forma parte de la neurona, el cual basicamente es una
funcién que “deforma” la suma ponderada que hace la neurona con la intencidn de quitarle la
linealidad de la regresion. Asi se le afiaden distorsiones no lineales en cada capa, dando asi la
capacidad de concatenar varias neuronas.

En la practica se usan muchos distintos tipos de funciones de activaciéon. La Unica
condicidn es que esta sea derivable. A continuacién, se detallan algunas de las funciones de
activacidn mas usadas:
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1. Funcién escaldn unitario (o escalén binario). Es una funcién discontinua que vale 0
para cualquier argumento negativo y 1 para 0 o cualquier argumento positivo. Su
rango es {0,1}. En las Figura 10 y Figura 11 vemos la representacién grafica de la
funcién escalén.

(0 forx< O
f(x)_{l forx=> 0

Ecuacion 15. Funcion escaldn unitario

Figura 10. Grdfico 2D de la funcion escalon unitario. Figura 11. Grdfico 3D de la funcion escalon unitario.
Fuente: Elaboracion propia. Fuente: Elaboracion propia.

2. Funcién Sigmoide. Es una funcion real que tiene una forma parecida a una “S”. Su
rango es (0,1). En las Figura 12 y Figura 13 vemos la representacion grafica de la
funcién sigmoide.

1
f(X) = G(X) = m

Ecuacion 16. Funcion Sigmoide.

Figura 13. Grdfico 3D de la funcion Sigmoide.

Figura 12. Grdfico 2D de la funcidn Sigmoide. Fuente: Elaboracién propia.

Fuente: Elaboracion propia.

3. Funcidn Tangente Hiperbdlica. Se define como el cociente entre el seno y el coseno
hiperbdlicos. Su rango es (-1,1). En las Figura 14 y Figura 15 vemos la representacion
grafica de la funcién tangente hiperbdlica.

(e" —e™)

f(X) = tanh(x) = m

Ecuacion 17. Funcidon Tangente Hiperbdlica.
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Figura 14. Grdfico 2D de la funcion tangente hiperbdlica. Figura 15. Grdfico 3D de la funcion tangente hiperbdlica.
Fuente: Elaboracion propia. Fuente: Elaboracion propia.

4. Funcion RelU (Rectified Linear Units). Esta funcién se define como la parte positive de
su argumento. Su rango es [0, ). En las Figura 16 y Figura 17 vemos la representacion
grafica de la funcién RelLU.

(0 forx<O0
f(x)_{x forx >0

Ecuacion 18. Funcion ReLU

Figura 17. Grdfico 3D de la funcion ReLU

Fuente: Elaboracion propia.
Figura 16. Grdfico 2D de la funcion ReLU. prop

Fuente: Elaboracion propia.

Dentro de la ReLU hay muchas variantes interesantes como la ReLU paramétrica (dentro
de la cual esta la Leaky RelLU o a la Random RelU) o la ELU (Exponential Linear Unit). La
primera con rango (0, ) y la segunda con rango (a, ),

La ReLU paramétrica se define mediante la siguiente funcion:

ax forx <0
f(a,x){x forx =0

Ecuacion 19. Funcion RelLU Paramétrica.

En la Leaky ReLU el pardmetro a toma un valor de 0.01 y en Random RelLU un
valor aleatorio como su propio nombre indica.

La ELU (exponential linear unit) viene definida por la siguiente funcion:

a(e*—1) for <0
o, %) {x forx >0

Ecuacion 20. Funcion ELU
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2.3.7 Redes Neuronales Artificiales del tipo Multi Layer
Perceptron (MLP).

Multi Layer Perceptron (MLP) o perceptrén multicapa es un tipo de red neuronal
consistente en juntar varios perceptrones de tal manera que estén organizados en capas. Son
dos o mas neuronas organizadas de tal manera que dichas neuronas reciben la misma
informacidn de entrada que la salida de la capa anterior. Los cdlculos que realizan pasardn a la
siguiente capa. El conjunto de capas forma la red neuronal.

La primera capa de todas se denomina capa de entrada. Estard compuesta por tantas
neuronas como variables se desea utilizar para el problema. Las capas intermedias (que
pueden ser tantas como se quiera) se denominan capas ocultas o Hidden Layers en inglés. La
profundidad en la cantidad de capas es lo que lleva al Deep Learning. Por ultimo, la capa de
salida donde se tendrdn tantas neuronas de salida como nimero de categorias en las que se
quiera en el caso de que sea un problema de clasificacion (si se tratara de una clasificacion
binaria solo haria falta una neurona) y una salida en un problema de regresién.

En la Figura 18 vemos la disposicién de una Red Neuronal del tipo MLP.

secscsssccccces

=

-

Capa de salida

Capas ocultas / Hidden Layers

Capa de entrada{
]
{
3 ﬁ"‘\.- e,
K

Figura 18. Disposicion de las capas en una Red Neuronal MLP.
Fuente: Elaboracion propia a partir de Santana (2017)

2.3.8 Proceso de aprendizaje. Algoritmo del descenso del
gradiente.

Para saber el grado de adaptacién de nuestro modelo al problema se debe estudiar una
funcién de coste, es decir, una funcidn que para cada una de las combinanciones de
pardmetros nos diga qué cantidad de error tenemos.
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El objetivo es, entonces, minimizar lo maximo posible dicha funcidn. Aqui entra el
descenso del gradiente. El descenso del gradiente es un algoritmo que nos permite encontrar
el minimo en cualquier funcién de n dimensiones.

Cuando se empieza a entrenar el modelo, se va a tener un error de valor x. Como lo que
se pretende es minimizar dicho error, se tiene que encontrar una pendiente en el punto de la
funcién de coste en la que se esta calculando. Para calcular dicha pendiente, dado que
posiblemente en la RNA se esta trabajando con bastantes parametros por lo que la funcion de
coste serd multidimensional, se hace mediante el calculo del gradiente. Consiste en las
derivadas parciales de cada uno de los parametros de la funcién. El gradiente de una funcién f
evaluado en un punto x del dominio de f indica la direccién en la cual el campo varia mas
rapidamente. Es una generalizacidn de la derivada en un espacio multidimensional.

VE(r) = (af (r) of(r)  of (T))

) LR
dx; = 0x, 0x,

Ecuacion 21. Gradiente de una funcion.

En la Figura 19 vemos un ejemplo del descenso del gradiente. Tenemos una funcién de
coste con la forma mostrada donde el eje de las Z es la cantidad de error. Como habiamos
dicho antes buscamos minimizar dicho error por lo que tenemos que buscar cdmo descender
desde un punto aleatorio (punto rojo) al que llamaremos punto a. Para ello empleamos las
derivadas parciales de ese punto respecto al error representadas con la flecha morada y la
flecha naranja.

derror(a) derror(a)
00, 00,

Ecuacion 22. Derivada parcial del error respecto al
pardmetro 1 en el punto a (flecha morada en Figura
19)

Ecuacion 23. Derivada parcial del error respecto al
pardmetro 2 en el punto a (flecha naranja Figura 19)

La flecha negra representa el gradiente en el punto a, que es el vector de las dos
derivadas parciales anteriormente mencionadas. La flecha blanca es la representacién del
menos gradiente en el punto a.

derror(a)
20,
Vf(a) = —Vf(a
f@ derror(a) f(@)
20,
Ecuacion 24. Gradiente de la funcion de coste en el Ecuacion 25. Menos gradiente de la funcion de coste
punto a (flecha negra en la Figura 19) en el punto a (flecha blanca en la Figura 19)
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Figura 19. Ejemplo descenso del gradiente.
Fuente: Elaboracion propia.

Debemos movernos, entonces, en la direccion de la flecha blanca. Una vez lleguemos a
otro punto de la funcién repetiremos el proceso y asi de manera iterativa hasta que nos
encontremos en una zona donde movernos ya no represente una variacién notable del coste.
Esto serd cuando lleguemos en una zona donde la pendiente sea préxima a 0, por lo que nos
encontraremos en un minimo local. El algoritmo que se empleara es entonces el siguiente:

Repetir hasta la convergencia {
0 = 01 —n *x Vf(I—-1)}

Ecuacion 26. Algoritmo del descenso del gradiente.

El parametro n es la ratio de aprendizaje. Este parametro se multiplica por el gradiente
para saber el cuanto de lejos estara el siguiente punto. El problema estd en que si fijas este
pardmetro demasiado pequeno el algoritmo realizard numerosas iteraciones para encontrar el
punto minimo. En el ejemplo de la Figura 20 vemos que si que llega a un minimo, pero
requiere de un gran numero de iteraciones. También podria darse situaciones en las que el
punto se encuentre encerrado en un minimo mas ineficiente y sea incapaz de salir. Por el
contrario, si pones una ratio demasiado grande puede que ni siquiera encuentre un punto
minimo por tener unas oscilaciones demasiado grandes como vemos en la Figura 21.
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flz,y)» = (@ +y—11P +(z+y> - 7)°

=

®

Learning Rate o = 0.0010
aoo1 0.001 Ei}] 01 1

Use Line Search

Iteration 381/657, Loss=0.00001

Figura 20. Ejemplo de descenso de gradiente con una ratio de aprendizaje demasiado bajo.
Fuente: Elaboracion propia a partir de Frederickson (2016)

fay)- =@ +y— 117 + (z+y* - 7)

Learning Raté o = 0.0390

O

0001 0001 00 o1 1
Use Line Search
Iteration 95/4999, Loss=10.27545

Figura 21. Ejemplo de descenso de gradiente con una ratio de aprendizaje demasiado alto.
Fuente: Elaboracion propia a partir de Frederickson (2016)

El problema de este algoritmo es que cuando estamos trabajando con RNA tenemos
muchas variables y, por tanto, muchos caminos distintos. El cambio de un solo peso de una
rama de la RNA puede influir a toda la red. Ahi es donde entra en juego el algoritmo de
backpropagation.
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2.3.9 Algoritmo de backpropagation.

El algoritmo de Backpropagation, o de retropropagacion en espafiol, es un algortimo
para entrenar redes neuronales artificiales de manera eficiente. La idea de este algoritmo es
saber qué cantidad de error es la que introduce cada neurona de manera iterativa y recursiva
para asi recalcular los pesos de cada neurona.

Hasta que se cred este algoritmo en 1970 se usaba un método donde se estudiaba cada
posible camino de manera aleatoria e iba cambiando ligeramente el peso de la neurona. Esto
llevaba a que fuera tremendamente ineficiente por la cantidad de iteraciones que debian
llevarse a cabo. Seria imposible entrenar la mayoria de redes de Deep Learning existentes a dia
de hoy sin el algoritmo de backpropagation.

El algoritmo de backpropagation consta de dos fases(Bernacki & Wtodarczyk, 2005):

1. Propagacion hacia adelante donde las entradas pasan através de la RNA dando como
salida una prediccién.

2. El paso hacia atras, donde los pesos de la Red Neuronal se actualizan para acercarse
mas a la realidad.

2.3.9.1 Propagacion hacia adelante

Como hemos visto en apartados anteriores, las RNA vienen conformadas por distintas
capas y componentes. Ahora estudiaremos la propagacion hacia delante de las RNA.

Para entrenar una red neuronal requerimos de un conjunto de datos de entrenamiento.
Esto consiste en una cantidad de parametros [xq, X5, ..., X,] signados con un valor deseado z.
Con este conjunto de datos se pasa por la RNA, que calcula la salida, y repite este proceso de
manera iterativa. A continuacidn, veremos un ejemplo simple de cdmo se propaga por la red.

La Figura 22 es una RNA bastante simple compuesta por dos hidden layers donde a,, es
la salida de la neurona i, f;, la sefial de salida del elemento no lineal de la neurona (funcién de
activacion) f,(z) =a, , 1a z=xWp1 + XoWpo + - XyWin , Wiy €s el peso de cada
neurona e y es la salida de todo el sistema.

Figura 22. Ejemplo de propagacion hacia adelante en una Red Neuronal artificial.
Fuente: Elaboracion propia.
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La salida de la primera capa oculta es tal que:
a; = w11y + waix;) = f1(s)

a; = fo(Wizx1 + wopx,) = fo(5)

Ecuacion 27. Salida de la primera y segunda neurona respectivamente de la primera capa oculta de la RNA del
ejemplo de la Figura 22.

La salida de la segunda capa oculta viene dada por:
az = f3(wi3ay + wyp3ay)
ay = fa(wiaaq + wyua;)
as = fs(wyisa; + wysaz)

Ecuacion 28. Salida de la primera, segunda y tercera neurona respectivamente de la segunda capa oculta de la RNA
del ejemplo de la Figura 22.

Por ultimo, la capa de salida:
¥ = fe(Wieas + wyeas + wieas)

Ecuacion 29. Salida de la RNA del ejemplo de la Figura 22.

Una vez se llega al final se debe comparar el resultado de la salida con el valor
deseado y para ver cuanto nos hemos alejado de solucion y en caso de estar muy lejos
deberemos cambiar el peso de cada neurona. Ahi es donde entra la propagacidn hacia atras.

2.3.9.2 Propagacion hacia atras.

Vamos a estudiar el algoritmo de backpropagation en el ejemplo de la Figura 22 donde
habiamos visto la propagacidn hacia adelante.

La idea es ver como varia el coste o la diferencia del error ante un cambio de cada
parametro w.

Como se ha visto en el apartado de los componenetes de la neurona, cada neurona
tiene también el término de sesgo o bias. Por lo que también se tendrd que tener en cuenta
como varia el coste ante un cambio del bias.

Se vera un ejemplo en una red neuronal de L capas para luego estudiar el algoritmo de
backpropagation en el ejemplo de la Figura 22 donde habiamos visto la propagacion hacia
adelante.

La funcidn de coste se concatena con la funcién de activacion, en la cual se ha pasado la
suma ponderada de los pesos por la salida de la anterior neurona mas el bias. Por lo que
tenemos una composicion de funciones. Al hacer la derivada parcial debe aplicarse la regla de
la cadena.

Zb = Whtatt + bt C(a“(zh)
Ecuacion 31. Composicién de funciones que forman la

Ecuacion 30. Vector suma e
ultima capa.
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L 5,L
dC  0C da” 0z ac aC dat ozt

owl — Qdal 9zl awt — = — oo
obL dal 0zL opL
Ecuacion 32. Derivada parcial respecto al peso en la Ecuacion 33.Derivada parcial respecto al bias en la
ultima capa (capa L) ultima capa (capa L).

Como se ve en la Ecuacidon 32 y en la Ecuacion 33, aplicando la regla de la cadena se

. . . . . ac - .
queda tres derivadas parciales. La primera de las derivadas parciales (ﬁ) nos indica como
, . L, les . dal
varia el coste variando la activacién de las neuronas en la ultima capa. La siguiente (ﬁ) en
qgué grado se modifica el output de la neurona cuando variamos la suma ponderada de la
azL ozl
owl’ apL
variacion de los parametros, pesos o bias respectivamente.

neurona. Finalmente, la Ultima ( ) es cuanto varia la suma ponderada respecto a una

Para simplificar, podemos juntar las dos primeras derivadas parciales:

ac aC da*
_— s —— = 8L
ozl dal ozt

Ecuacion 34.Error imputado a la neurona.

La Ecuacion 34 representa en qué grado se modifica el coste cuando se produce un
cambio en el valor de la neurona. Por ello, lo que nos da esta funcion es la responsabilidad de

. , . ozL _
cada neurona o el error imputado a cada neurona. Ademas, la derivada de Tl = aiL L es

. L, . . ozt
decir, la activacién de la capa previa y la derivada de Py 1.

Si sustituimos nos quedan las siguientes expresiones:

ac
e aC .
ow? — =38
db
Ecuacion 35. Derivada parcial respecto al peso en la Ecuacion 36.Derivada parcial respecto al bias en la
ultima capa (capa L). ultima capa (capa L).

Para las capas anteriores (capas L-1, L-2,etc.) solo necesitaremos una expresiéon mas, ya
que aplicando la regla de la cadena se nos queda una expresién muy parecida.

C(aL(WLaL—l(WLaL—Z + bL—l) +bL))

Ecuacién 37.Composicion de funciones que forman la penultima capa.

aC oC da* 0z dal~1ozl™t
L L L-1 L-1 1 = T =
oc _ 0C da~ 0z" 0da~~" 0z opL-1 dak 0zL dal—1 §zL-1 gpL-1
owi-1 dal 0zl 0al—1 gzL-1 gwl-1
Ecuacion 38. Derivada parcial respecto al peso en la Ecuacion 39.Derivada parcial respecto al bias en la
penultima capa (capa L-1). penultima capa (capa L-1).
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azL

Si lo estudiamos vemos que = W, es decir, es la matriz de pardmetros W que

dal-1
. ., dzL-1 L—2 .

conecta una capa con la anterior. También ol = @ como hemos visto antes es la

. ., . azL-1 . ., Oal1 . .,
activacion de la capa previa y prve 1. La derivada parcial 5,01 €S la derivada de la funcién
de activacién.

Si sustituimos se nos quedan las siguientes expresiones:
_ acC dal~1t
ac = stwt da'~! L-2 _ gL-1,L-2 pL-1 = stwt 97L-1 =&t
awl-1 914 = a z
Ecuacion 40. Derivada parcial respecto al peso en la Ecuacion 41.Derivada parcial respecto al bias en la
pentltima capa (capa L-1). pendltima capa (capa L-1).

Esto se repite hasta llegar a la ultima capa. Entonces habremos calculado el gradiente
gue necesitdbamos para aplicar el algoritmo del descenso del gradiente. Una vez se finaliza
mediante dicho algoritmo se actualizan los pesos y se repite el proceso de manera iterativa
hasta conseguir el resultado deseado. Por lo que nos queda:

Repetir hasta la convergencia {
wp = wi—g — aVC (w;—q) }

2.3.10 Redes Neuronales Artificiales Recurrentes (RNN)

Las Redes Neuronales del tipo MLP tienen un problema en cuanto al analisis de
secuencias (por ejemplo, series temporales) se refiere. Estas no tienen memoria, es decir, en
cada iteracidon aprenden sin tener ningun tipo de contexto previo. Por poner un ejemplo,
queremos implementar un sistema de prediccion de texto y tenemos la siguiente frase:
‘Siempre me han gustado mds los nimeros que las letras. Por eso la asignatura que mas me
gusta es matemadticas’. Si hubiésemos intentado predecir a que asignatura se refiere pues es
bastante obvio que diria matematicas o fisica porque tenemos el contexto de la frase anterior.
Pero sin ese contexto podria haberse dicho inglés, lengua, musica, etc. Ese es el inconveniente
de las MLP, al no tener memoria no puede tener en cuenta entornos anteriores. Este problema
se puede solucionar mediante Redes Neuronales Recurrentes (RNN).

Las Redes Neuronales Artificiales Recurrentes son un tipo de RNA con bucles que
permiten que se mantenga informacién, de tal forma que la red tenga una especie de
memoria. Son redes con bucles que permiten que la informacién persista. Esto se hace
permitiendo que outputs previos se puedan usar como inputs.

En la Figura 23 vemos una red neuronal recurrente con el bucle desenrollado siendo y,el
output, x; el input y la A un segmento de red neuronal. Con esta estructura tipo cadena se
puede observar lo buenas que pueden ser para secuencias y series de tiempo. Se puede pensar
que se le aflade muchisima dificultad a la RN, pero nada mas lejos de la realidad. Se tiene que
ver como una sucesidon de numerosas réplicas de la misma red, cada una de las cuales se van
pasando informacién a su sucesora.
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Figura 23. RNN con el bucle 'desenrollado’.
Fuente: Elaboracién propia a partir de Olah (2015)
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Este tipo de redes, basadas a partir del trabajo de Rumelhart et al. en 1986, junto con la
invencion de Hochreiter & Schmidhuber en 1997 de las redes neuronales recurrentes tipo
LSTM (Long-short Term Memory), han supuesto una revolucién en la resolucién de distintos
tipos de problemas: reconocimiento de voz, modelacién del lenguaje, prediccidn y creacion de
textos, subtitulacion automatica, traduccion, etc.

Hay muchos tipos de redes neuronales recurrentes: redes bidireccionales, redes de tipo
Hopfield, redes de estados de eco, recursivas, etc. Sin embargo, tan solo se estudiaran dos
tipos de redes neuronales: las recurrentes estandar y las LSTM, ya que son las que se van a
emplear en la parte metodoldgica de este trabajo. Las primeras han sido elegidas ya que son el
tipo mds cldsico de redes neuronales y para entender el resto de las redes recurrentes deben
entenderse éstas. Las LSTM se han elegido por la aplicabilidad que tienen estas en prediccion
de basadas en series de tiempo.

2.3.10.1 Recurrente estandar.

La forma mas clasica de las redes neuronales recurrentes tiene la forma de la Figura 24,
siendo x; el input, A un segmento de red neuronal e y, el output. Esta forma viene dada por la
repeticion de mddulos repetitivos de la red neuronal. En las RNN estdndar este médulo sera
muy simple. En este caso una sola capa de tanh, pero podria ser cualquier otra funcion de
activacion. La salida del médulo anterior se concatena junto a la entrada del periodo anterior
para sacar la prediccion del paso de tiempo actual.

Con esto podemos ayudar a la red neuronal a que tenga esa memoria que se estaba
buscando. Sin embargo, esta red neuronal tiene un problema: la memoria es a corto plazo.
Cuando tienes dependencias a largo plazo este tipo de red neuronal no es tan buena.
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Figura 24. Esquema de una Red Neuronal Recurrente.
Fuente: Elaboracion propia a partir de Olah (2015)

Por supuesto, este tipo de redes neuronales presentan ciertos tipos de ventajas y de
inconvenientes frente a las redes neuronales clasicas. Estas particularidades se muestran en la
Tabla 3.

Ventajas Inconvenientes
e Se tiene en cuenta informacion e La computacion pude ser mas lenta
histdrica. e Tiene dificultad para acceder a la

e El tamafio del modelo no aumenta
con el tamano de la entrada

e Los pesos se comparten a través del
tiempo

e Se pueden procesar entradas de
cualquier longitud

informacidn a largo plazo.
No se puede considerar ninglin aporte
futuro para el estado actual.

Tabla 3. Ventajas y desventajas de las redes neuronales recurrentes frente a las redes neuronales cldsicas.
Fuente: Elaboracion propia a partir de Amidi & Amidi (2018).

Dentro de las RNN se pueden clasificar segun las aplicaciones o, mas bien, su estructura,

como se puede ver en laTabla 4.

Tipo de RNN Estructura
v
s Y I T
Uno a uno <> A
T,=T,=1 & J
o
® |

)

Ejemplo de Aplicacion

Red neuronal tradicional
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Uno a muchos
T,=1,T,>1

Muchos a uno
T,>1,T,=1

Muchos a muchos
T,=T,

Muchos a muchos
T, +T,

Generacion de musica

Clasificacion sentimientos
Prediccion de bolsa

Reconocimiento de
entidades nombradas
(localizar y clasificar
categorias predefinidas)

Traduccion automatica

Tabla 4. Clasificacion de tipos de RNN segun su estructura. Siendo Ty y T, el nimero de entradas y salidas

respectivamente.
Fuente: Elaboracién propia a partir de Amidi & Amidi (2018).

A continuacién, se va a estudiar cdmo funciona una Red Neuronal Recurrente del tipo

Estandar (ver Figura 25)
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Figura 25. Red Neuronal Recurrente.
Fuente: Elaboracion propia a partir de Olah (2015).

La salida del mddulo anterior se concatena con el input del mddulo actual. Este se pasa
por una capa de red neuronal con funcion de activacion tanh calculando asi el output del
maddulo anterior y parte del input de la siguiente. El output por tanto viene representado por la
Ecuacion 42.

ye = tanh(W¢ - [y, ] + bc)

Ecuacion 42. Salida de Red Neuronal Recurrente estdndar de la Figura 25.

2.3.10.2 LSTM. Long-Short Term Memory.

Las redes neuronales del tipo LSTM (Memoria de Largo-Corto Plazo) fueron
desarrolladas para tener la capacidad de aprender dependencias a largo plazo (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997). Mas tarde han sido mejoradas permitiendo que funcionen muy bien en
una gran variedad de problemas.

Este tipo de redes tienen cuatro capas de redes neuronales en lugar de una, que tiene la
estandar, como se puede ver en la Figura 26.

43



ST UNIVERSITAT TELECOM
1, PoLiTECNICA VLC
DE VALENCIA UPY

@ @

A

\_J'_)

@)
®© @
B

T

) 2

Figura 26. Esquema de una Red Neuronal Recurrente del tipo LSTM.
Fuente: Elaboracion propia a partir de Olah (2015).

La transferencia de vectores viene representada por las flechas. Cada uno de los
rectangulos naranjas representan una compuerta de red neuronal, ya sean sigmoides o tanh.
Cada uno de dichos rectangulos acaban en un operador punto a punto.

La razon por la cual este tipo de redes neuronales han crecido en fama por su utilidad es
debido a la linea horizontal que cruza el diagrama. Esta linea horizontal llamada Cell State
(estado de las células) donde se afiade informacidn nueva o elimina informacion que ya no se
necesita regulado todo por otras estructuras llamadas gates (puertas). Asi se puede mantener
informacién a largo plazo e ir eliminando informacidn que ya no se requiere.

En una LSTM se pueden diferenciar distintas partes en las cuales cada una tiene una
funcién concreta. Estas son Forget Gate Layer, Input Gate Layer and tanh Layer, Cell State y
Output Layer.

Forget Gate Layer.

En esta puerta se decide qué informacién previa y actual se va a eliminar de la de la Cell
State. Esta decision se hace mediante una red neuronal con una funcidn de activacién
sigmoide. Mira a y;_4 y a x¢, sacando un nimero entre 0 y 1 para cada nimero en la Cell State,
siendo 1 mantener esto completamente y O deshacerse de esto completamente.

ft = G(Wf e—1xe] + bf)

Ecuacion 43. Salida de ‘Forget Gate Layer’.

1—1

Xt

Figura 27. Capa de la puerta del olvido (Forget gate layer).
Fuente: Elaboracion propia a partir de Olah (2015).
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Input Gate Layer and tanh Layer

En este paso, representado graficamente en Figura 28, se decide la nueva informacion

que se afadira a la Cell State. Se divide en dos partes:

La primera, una capa densa con activacién sigmoide donde se decide que nueva
informacién se actualizara.

A continuacion, un vector de nuevos candidatos C, se crea a partir de una capa densa
con activacién tanh.

ip = o(W; - [ye—1,x¢] + by)

Ecuacion 44. Salida de la funcién sigmoide donde se decide qué informacion se actualizard.

Ce = tanh(We - [Ye-1, %] + bc)

Ecuacion 45. Salida de la funcion tanh donde se decide que nuevos candidatos se afiaden.

t—1

Figura 28. Capa de Puerta de Entrada y Capa de tanh (Input Gate Layer and tanh Layer).
Fuente: Elaboracién propia a partir de Olah (2015).

Cell State

La siguiente parte es actualizar la Cell State (ver Figura 29). Previamente se ha decidido

qué olvidar, qué actualizar y qué afiadir.

Multiplicamos punto a punto el Cell State anterior C,_; por f; para omitir los datos que

ya no son necesarios. A continuacién, afiadimos i, * C; donde se afiaden los nuevos valores
candidatos por cdmo queremos actualizar cada valor estado. Por tanto, el nuevo valor C;
vendra dado por la Ecuacion 46.
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Figura 29. Estado de célula (Cell State).
Fuente: Elaboracion propia a partir de Olah (2015).

Ctzft*ct—l-l'it*ét

Ecuacion 46. Actualizacion del Cell State.
Output Layer

En esta capa se decide qué sera el output. Dicho output serd dependiente del Cell State.
Primero se pasara la convergencia del output anterior con el input actual por una capa
sigmoide. Esta capa decide que partes del Cell State van a salir. Pasamos a través de una tanh
la Cell State para que los valores estén entre -1 y 1. Estos datos los multiplicamos por la salida
de la puerta sigmoide oy, saliendo asi solo las partes que se hayan decidido (ver Figura 30).

o = oW, - [ye-1,%¢] + by)
Ecuacion 47. Salida de la funcién sigmoide.
Yt = 0¢ * tanh(Cy)

Ecuacion 48. Output.

b - >
A
I t 0
t—1 — Vi
7 >

Figura 30. Capa de Salida (Output Layer).
Fuente: Elaboracién propia a partir de Olah (2015).
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2.4 Prediccion de indices de bolsa con RNA

Como se ha comentado en capitulos anteriores, debido a los riesgos y rendimientos
variables de la bolsa, la prediccidn de valores es un tema de mucha importancia para los que
quieren invertir en ella. Tener la capacidad de pronosticar la tendencia o el precio de las
acciones seria una informacién muy valiosa para los inversores. Por ello, este problema ha sido
estudiado por numerosos economistas, matematicos e ingenieros.

Anteriormente hemos visto las medias méviles como sistema de prediccion, pero hay
bastantes metodologias que han sido utilizadas por la comunidad académica en el entorno de
la economia como ARIMA o regresion multiple entre otras; y en el campo del Machine
Learning se han empleado técnicas como algoritmos genéticos, K-nearest neighbor, redes
neuronales artificiales, Support Vector Machines, Clustering, etc. (M. C. Garcia et al., 2013).
Pero no solo se emplean dichos métodos sino también indicadores técnicos para tratar de
predecir tendencias.

Si hay tantos métodos, ¢ por qué vamos a usar redes neuronales artificiales?

Para contestar mejor a dicha pregunta de la se han leido mas de cuarenta documentos
cientificos, capitulos de libro, tesis y escritos de simposios, todos ellos relacionados con el uso
de redes neuronales artificiales aplicados a la economia, y mdas concretamente la prediccidn
bursatil. La mayoria de estos escritos fueron encontrados en Google Académico y en
Polibuscador, la herramienta de busqueda de la Universitat Politécnica de Valéncia. Después se
ha aplicado un criterio de seleccién de textos basados en la complejidad, es decir, trabajos
extremadamente complicados o sencillos han sido descartados. También por la aplicabilidad y
utilidad a este trabajo. Los textos se han dividido en tres tablas:

e En la Tabla 5 se estudia la importancia y la aplicabilidad que tienen las redes
neuronales en cara a la economia, no solo a las finanzas.

e Parala Tabla 6 se han analizado tres documentos que aplican redes neuronales
artificiales para la bolsa espafiola. Se ha creido oportuno afiadir de columnas la
estructura o tipo de redes que se han empleado, que métodos se han empleado
para medir los resultados y finalmente los resultados y conclusiones que ha
llegado cada articulo.

e Finalmente, en la Tabla 7 se han examinado otros diecisiete documentos donde
se explora el uso de redes neuronales para el calculo de distintos indices de
alrededor del mundo y, en algunos casos, la prediccidon de precios de algunas
empresas que cotizan en distintas bolsas. En esta tabla se ha creido oportuno
incluir también las mismas columnas que en la Tabla 6, mas otra en la que indica
el mercado en el que se realiza el estudio.
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En este capitulo del libro se trata como las redes neuronales se han convertido en uno de los métodos

mas importantes para la prediccidon de series temporales. Se discuten ventajas sobre modelos tradicionales y

NEURAL NETWORKS FOR | L. Zhang et desarrollos recientes. Llega a la conclusién de que se requiere un estudio cuidadoso de cada uno de los

TIME-SERIES al. (2017) problemas que se quieran investigar para adaptarse de mejor manera a este. Aunque dependiendo del

FORECASTING problema no siempre las redes neuronales llegan a superar a los métodos tradicionales en tener mejores
resultados.

Este documento trata de como las redes neuronales han encontrado un hueco en el mundo de la
economia y presenta las principales lineas de investigacion existentes. Explica también tres motivos por lo que

APLICACIONES DE REDES ) se estd subiendo el uso de RNA frente a. métodos tlfa.dici.o'nales. I..a primera .els su efectividad en §eries
NEURONALES EN Glemes et temporales. Segundo, es que no es necesaria una especificacion del tipo de relacién funcional entre variables
p al., n.d. permitiendo asi un trabajo mas cémodo con modelos multiperiodos y multivariables. Y, por ultimo, su facilidad
ECONOMIA . ., L - L, - .
en la introduccion de distintos indicadores. También duda su efectividad en predicciones a muy corto plazo en
los mercados financieros y la dificultad de entrenar y elegir la mejor estructura para cada problema.

El autor destaca la eficiencia de las RNA como técnica de prediccion de finanzas por encima de otros
métodos, por su capacidad de reconocer patrones con conjuntos de datos ruidosos. También hace hincapié en
su habilidad de trabajar con la no-linealidad y la complejidad cadtica que componen los mercados financieros.

ARTIFICIAL NEURAL Ve Resalta, también, que en la mayoria de la literatura se emplean RNA del tipo MLP, aunque hay otros tipos de
NETWORKS IN TRADING (2017) RNA, como las LSTM, que pueden dar mejores resultados. Explica la dificultad que se tiene en optimizar y elegir

SYSTEMS

bien el nUmero de capas y neuronas en cada capa ya que se debe hacer a partir de prueba y error. Concluye que,
a pesar de ser un muy buen indicador, se debe tener en cuenta las limitaciones que tienen las RNA y como
entrenar y asegurarse de que se emplean técnicas de entrenamiento correctas para evitar el overfitting.

Tabla 5. Documentos sobre la importancia redes neuronales artificiales. Elaboracion propia.
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MEDICION DE

TITULO AUTOR Y FECHA METODOLOGIA RESULTADOS RESULTADOS
STAR AND ANN MODELS: FORECASTING Pérez-Rodrieues Smooth transition RMSE. MAE RNA da mucho mejor resultados que
PERFORMANCE ON THE SPANISH "IBEX-35" ot al (200g5) autoregression (STAR)y MAPE ! STAR incluyendo gastos de

STOCK INDEX

REDES NEURONALES Y SU APLICACION
PREDICTIVA EN LA BOLSA DE VALORES
ESPANOLA

ON THE PROFITABILITY OF TECHNICAL
TRADING RULES BASED ON ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS: EVIDENCE FROM THE MADRID
STOCK MARKET

Aparicio et al.
(1999)

Fernandez-
Rodriguez et al.
(2000)

RNA del tipo MLP

RNA del tipo MLP

RNA del tipo MLP

Sharpe Ratio

Tabla 6. Documentos de prediccion de IBEX-35 mediante RNA. Elaboracion propia.

transacciones.

A la larga RNA da peores resultados
que buy-and hold- strategy, pero a
corto da muchos mejores resultados.

Se debe de comentar que el ultimo documento (Fernandez-Rodriguez et al., 2000) no es del IBEX-35 sino de la bolsa de Madrid. Sin embargo, por

cercania se ha decidido colocar en la misma tabla.
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AUTORY

MEDICION DE

TITULO FECHA MERCADO METODOLOGIA RESULTADOS RESULTADOS
AN EMPIRICAL Presenta una metodologia
METHODOLOGY FOR RNA del tipo MLP junto a MAE junto a general para disefiar un sistema
Vanstone & s . S .
DEVELOPING Finnie (2009) General analisis fundamental y benchmarking de prediccidn funcional, aunque
STOCKMARKET TRADING técnico. Con seleccién de ideado por los  destaca que este sistema no tiene

SYSTEMS USING ARTIFICIAL variables. autores. por qué funcionar en todos los

NEURAL NETWORKS mercados

o .

NEURAL NETWORK , RNA del tipo MILP redictin en arbos tnos de.
TECHNOLOGY FOR STOCK Komo et al. Indice industrial Dow backpropagation y Radial MSE redes. No obstante, la RBF parece
MARKET INDEX (1994) Jones Basis Function 'tener unos re,sultados

PREDICTION . .
ligeramente mejores.
APPLICATION OF NEURAL . . o
NETWORKS TO AN . FPE veAéCeI;e r:'(;?nnk:?ésnd;;ri?ﬁsifalzsue
EMERGING FINANCIAL S Giel: MEICE O E PRI CE RNA probabilisticas (Akaike's Final obti.ene mas beneficios que
MARKET: FORECASTING (2003) Taiwan

AND TRADING THE
TAIWAN STOCK INDEX

Prediction Error)

empleando otras estrategias de
inversion.
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PRONOSTICO DE BOLSA DE
VALORES EMPLEANDO
TECNICAS INTELIGENTES

APLICACION DE LAS REDES
NEURONALES AL
PRONOSTICO DE PRECIOS
EN EL MERCADO DE
VALORES

APPLICATION OF
INTEGRATED DATA
MINING TECHNIQUES IN
STOCK MARKET
FORECASTING

Mirledy et al.

(2006)

Villada et al.
(2012)

Huang & Lin
(2014)

Bolsa de Valores de
Colombia

Dos empresas que
negocian tanto en la
bolsa de Valores de
Colombia como en la

de Nueva York

Dos empresas de la
bolsa de Taiwan:
Taiwan
Semiconductor
Manufacturing
Companyy
Evergreen Marine
Corporation

RNA del tipo MLP y redes
neurodifusas

RNA del tipo MLP

Un sistema de Top-Down
trading con Andlisis técnico
finalmente pasando por una
RNA del tipo MLP

Error promedio

RMSE y MAPE

RMSE

Las redes neuronales presentan
mejores resultados y menor
tiempo computacional que las
redes neurodifusas.

Se emplean distintas redes
neuronales con distintos
numeros de capas y neuronas. Se
llega a la conclusion de que es un
buen predictor.

El rendimiento de la inversién de
la cartera fue del 54% y 128%
(durante la recesion de 2008-

2009) con mas de 80% y 96% de

aciertos respectivamente.
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APPLYING ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS TO
PREDICTION OF STOCK
PRICE AND IMPROVEMENT
OF THE DIRECTIONAL
PREDICTION INDEX - CASE
STUDY OF PETR4,
PETROBRAS, BRAZIL

A LSTM-BASED METHOD
FOR STOCK RETURNS
PREDICTION: A CASE

STUDY OF CHINA STOCK

MARKET

PREDICTING STOCK INDEX
USING NEURAL NETWORK
COMBINED WITH
EVOLUTIONARY
COMPUTATION METHODS

De Oliveira et
al. (2013)

K. Chen et al.

(2015)

El-Henawy et
al. (2010)

Empresa de la bolsa
de Brasil: Petrobas

indice de Shangaiy
de Shenzen

indice de la bolsa de
Corea KOSPI 200

RNA del tipo MLP

Redes Neuronales
recurrentes del tipo LSTM

RNA del tipo MLP con tres
métodos para optimizar las
variables sustituyendo
backpropagation.

MAPE, RMSE y
el coeficiente de
Theil

Accuracy

RMSE

Un MAPE y RMSE muy reducidos.
Demuestra que es un método
fiable para la prediccidn del
mercado brasileio.

Comprueban que a medida que
iban eligiendo variables distintas
se llegaba a mejores resultados.
Aunque hayan podido demostrar
qgue la LSTM es bueno para
aprender, la impredecibilidad del
mercado china ha provocado que
tengan resultados no tan buenos
como los esperados.

Dos de los tres métodos buenos
resultados con menos del 50% de
error.
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HYBRID FUZZY NEURAL
NETWORK TO PREDICT
PRICE
DIRECTION IN THE
GERMAN DAX-30 INDEX

INTEGRATING
METAHEURISTICS AND
ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS FOR
IMPROVED STOCK PRICE
PREDICTION

STOCK MARKET'S PRICE
MOVEMENT PREDICTION
WITH LSTM NEURAL
NETWORKS

F. Garcia et al.

(2018)

Gocken et al.
(2016)

Nelson et al.
(2017)

indice aleman DAX-
30

indice de la bolsa de
valores de Turquia

Distintas empresas
de la bolsa de
valores de Brasil

RNA difusa hibrida en

concreto un sistema hibrido
de inferencia neural difusa

Método hibrido donde

compara RNA mezcladas con

algoritmos genéticos y

algoritmos de la busqueda
de la armonia con una RNA

normal

Redes Neuronales

recurrentes del tipo LSTM

Hit Ratio

MAE, MSE,
RMSE, MAPE,
MSPE

Accurarcy,
precision, recall
y F-mesure

Concluye que aplicando este tipo
de redes junto el andlisis de los
inputs son una manera de
obtener unos resultados mas que
buenos con un Hit Ratio de hasta
el 76.24%.

La RNA normal daba mejores
resultados en la muestra de
entreno, pero en la de testeo las
otras dos hacian mejor trabajo.
Aunque se tiene que decir que en
el trabajo se limitaron a una sola
capa oculta.

Mejora las baselines propuestas y
demuestra que los algoritmos
elegidos tienen una capacidad

aceptable de aprendizaje.

Comparado con otros modelos de

RNA mejora de manera
considerable los resultados.
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NEURAL NETWORKS IN
FINANCIAL TRADING

PRONOSTICO DEL iNDICE
GENERAL DE LA BOLSA DE
VALORES DE COLOMBIA
USANDO REDES
NEURONALES

THE USE OF DATA MINING

AND NEURAL NETWORKS

FOR FORECASTING STOCK
MARKET RETURNS

(2019)

Cruz et al.
(2009)

Enke &
Thawornwong
(2005)

Sermpinis et al.

indices de DJIA,
NASDAQ 100 y
NIKKEI 225

indice Igbc de
Colombia

indice S&P 500

RNA del tipo MLP, RBF y
recurrentes (RNN)

RNA

RNA del tipo MLP, GRNN
(Generalized Regression
Neural Network) y PNN
(Probabilistic Neural
Network) diferenciando
entre modelos de
estimacion (MLP;y GRNN) y
modelos de clasificacion
(MLP, y PNN)

FDR

RZ

RMSE, WER

Todos los métodos tienen

resultados positivos para predecir
dentro y fuera de la muestra.

RNN es el que tiene mejor

capacidad de predicciéon en

ambas pruebas.

Demuestra que las RNA dan
mucho mejor resultado que los

métodos tradicionales de
prediccién

En los modelos de estimacion, a
pesar de que GRNN tiene mejor
desempenio, el rendimiento es

mayor para las MLP;

Los modelos de clasificacion son

perores, en general, que los de

estimacion. No obstante, siguen
dando resultados positivos.
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STOCK PRICE PREDICTION
USING LSTM, RNN AND
CNN-SLIDING WINDOW

MODEL

A PERFORMANCE
COMPARISON OF NEURAL
NETWORKS
IN FORECASTING STOCK
PRICE TREND

Selvin et al. 1721 empresas del
(2017) indice NSE de India
Wu & Duan _
(2017) Indice CSI 300

Emplean tres tipos distintos
de arquitecturas de deep
learning, RNN simple, LSTM
y CNN

RNA del tipo BP y del tipo
Elman

Todos los modelos dan

muchisimos mejores resultados

que modelos como el ARIMA,
Error siendo las redes convolucionales
percentage las que dan un mejor resultado
seguido, de la LSTM y finalmente

la RNN, para la metodologia
seguida.

Concluyen que RNA del tipo
Elman funciona
significativamente mejor que del
tipo BP.

MSE

Tabla 7. Documentos de prediccion de mercados financieros usando RNA. Elaboracion propia.
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La lectura y estudio de toda esta literatura ha permitido al autor entender mucho mejor
distintos aspectos en los que se centra este trabajo y se va a intentar responder a la pregunta
que se habia planteado previamente del porque se van a emplear las redes neuronales
artificiales en los siguientes parrafos y profundizar en las conclusiones que se han podido
sacar.

Hay tres tipos de predicciones: las lineales, las no lineales y las hibridas. Las lineales para
la prediccion de series de tiempo financieras son mas simples y tienen mayor facilidad para
interpretar. Por ello se siguen usando, como medias méviles o regresion multiple (M. C. Garcia
et al., 2013). Sin embargo, se ha demostrado en numerosos estudios que las RNA cuentan con
la capacidad de reflejar las caracteristicas no lineales, ademas de las lineales, de indices de
bolsa en diferentes paises (Villada et al., 2012). En la mayoria de los casos modelos de RNA dan
mejor resultado que otros métodos (Atsalakis & Valavanis, 2009).

No solo eso, dentro de las redes neuronales hay distintos tipos que funcionan mejor que
otros. En trabajos como los de K. Chen et al. (2015), Nelson et al. (2017), y Sermpinis et al
(2019) se sefiala la superioridad de las redes neuronales del tipo recurrente, en los dos
primeros destacando el rendimiento de las LSTM. Por otro lado, Selvin et al. (2017) remarca
que a pesar de que RNN y LSTM les han dado muy buenos resultados en prediccion de 10
minutos en el futuro (extremadamente a corto plazo), las redes convolucionales han sido
capaces de realizar un mejor trabajo en detectar las tendencias. Esto es debido a que no
siempre los cambios que ocurren en un mercado de valores pueden ser en un patrdn regular,
lo que le permite a la CNN realizar una mejor tarea en un modelo tan a corto plazo.

En la mayoria de estos trabajos, hacen particular hincapié en la seleccién de inputs y la
limpieza de datos como base para que se pueda crear un buen modelo. En especial K. Chen et
al. (2015) que prueban el mismo modelo con distintos nimero de variables comprobando la
mejoria de la prediccidn seglin se anadian. Enke & Thawornwong (2005) también reafirman
gue no hay ningiin modelo consistente para elegir las variables mas utiles en la prediccion de
los mercados bursatiles. Esto puede deberse a que el comportamiento de estos datos no es
bien conocido.

La lectura de estas investigaciones también ha permitido discernir mejor los limites del
presente trabajo, ya que en un principio se plantearon muchos tipos de variables, de modelos
y de tipos de redes neuronales, lo que era inviable poder crear un trabajo de tales
dimensiones. Todo esto se ha descrito el siguiente capitulo, donde se describe la metodologia
seguida para crear los modelos, todas las decisiones tomadas
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3. Metodologia

En este capitulo se realiza un repaso por todas la elecciones tomadas y materiales que
se han empleado para la realizacién del presente trabajo, al igual que las decisiones de los
modelos elegidos apoyandose en la literatura, la limpieza de los datos y la eleccién de las
medidas de resultados.

3.1 Eleccién de lenguaje de programacion

Para programar las redes neuronales artificiales se plantearon distintas alternativas:
Matlab, R y Python 3. A continuacidn, se analiza cada uno de los lenguajes propuestos para
llegar a la decisién que finalmente se tomé.

e Matlab. Es un entorno de calculo numérico multiparadigma y un lenguaje de
programacion propio desarrollado por MathWorks. Su ventaja principal es que
es una herramienta muy potente en la realizacién de calculos con grandes
cantidades de datos, en concreto con matrices. Tiene una gran gama de
librerias. Ademas, durante la carrera el autor ha trabajado bastante con Matlab
asi que no habria una curva de aprendizaje alta el emplear nuevas librerias.

e R. Es un lenguaje de programacién y un entorno de software libre para la
computacion estadistica y los graficos. El lenguaje R se utiliza ampliamente entre
los estadisticos para desarrollar programas informaticos estadisticos y andlisis
de datos. Tiene buena gama de librerias para IA, Deep Learning y procesamiento
de datos. Sin embargo, es mas lento y requiere mas memoria que otros como
Python. Respecto a R, el autor de este trbnajo lo habia usado anteriormente
pero no tenia un nivel muy alto en este lenguaje, asi que la curva de aprendizaje
podria ser un poco mayor.

e Python. Es un lenguaje de muy alto nivel que permite expresar algoritmos de
forma casi directa. Python viene con una gran cantidad de librerias. Muchas de
ellas son para la Inteligencia Artificial y el Aprendizaje Automatico. El autor de
trabajo nunca habia usado Python anteriormente, sin embargo, si que sabia
programar con otros lenguajes orientados a objetos y, en teoria, es un lenguaje
relativamente sencillo de aprender.

Finalmente se decidié emplear Python a pesar de que el autor del Trabajo Fin de Grado
no tenia formacién previa en este lenguaje. La razéon de ello es que Google dispone de una
herramienta llamada Google Colaboratory donde se puede programar y ejecutar Python en
cualquier navegador. Colab es un servicio en la nube, basado en los Notebooks de Jupyter, que
permite el uso gratuito de las GPUs (Graphics Processor Unit, coprocesador dedicado al
procesamiento de graficos u operaciones muy grandes) y TPUs (Tensor Processing Unit, un
acelerador de IA de circuito integrado desarrollado por Google especificamente para el
aprendizaje redes neuronales) .Esto supone una gran ventaja frente al resto de lenguajes
debido al hardware del que se dispone para hacer el trabajo, ya que los servidores de Google
funcionan mucho mas rapidos que el ordenador portatil del que se dispone. Ademas, poder
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emplear GPU como acelerador por hardware es una gran ventaja para ahorrar tiempo de
ejecucién. Para obtener los conocimientos necesarios en Python se realizaron tres cursos:

e Introduccién a Python. Para poder hacer mds tarde programas mas complejos se
debia tener una base en el lenguaje. Para ello se realizé un curso de 22 horas por la
pagina Udemy.

e Conocimiento de las distintas librerias para el tratamiento, limpieza y operaciones
de manejo de datos para el uso de estos en machine learning. Para ello se realizé
otro curso en Udemy siendo este de 25 horas.

e Introduccién y perfeccionamiento al uso de la libreria tensorflow y keras para deep
learning. En este caso se realizd un curso en Udacity de 16 horas.

3.2 Hardware

Dado que la mayoria de los célculos se realizaron en la nube, y el procesamiento de
datos previos se realizaron en Excel, con un ordenador con caracteristicas técnicas media
serviria. Para ello se ha realizado el proyecto enteramente con un ordenador portatil MSI
Modern 14 A10M con un Intel Core i5 con 4 nucleos a velocidad 1.6GHz, 16 Gb de memoria
RAM de DDR4 a 2666MHZ y un disco duro SSD de 512GB.

Aparte, desde Google Colab se tiene acceso gratuito a una GPU Tesla T4 ademas de 13.7
Gb disponibles de RAM.

3.3 Software

En lo que respecta al sistema operativo se ha empleado Windows 10 de 64 bits. También
se han empleado otros programas de Microsoft como el Excel para el tratamiento de datos y el
Word para la realizacién de la memoria.

Para programar se ha empleado, como ya se ha dicho, Python en Google Colab, que
emplea la version 3.6.7. También se han empleado distintas librerias de Python para el disefio,
entrenamiento y testeo de las redes neuronales. A continuacién, se hace un pequefio resumen
de las librerias que se han empleado.

3.3.1 Numpy

NumPy es el paquete fundamental para la computacion cientifica en Python. Es una
biblioteca de Python que proporciona un objeto de matriz multidimensional, varios objetos
derivados (como matrices y matrices enmascaradas), y un surtido de rutinas para operaciones
rapidas en matrices. ( https://numpy.org/install/ )

Este paquete ha servido para gestionar y estructurar las bases de datos para que la red
neuronal pueda usarlos de manera correcta.
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3.3.2 pandas

pandas (todas en minusculas) es un kit de herramientas de andlisis de datos basado en
Python. Presenta una amplia gama de utilidades, que van desde el andlisis sintactico de
multiples formatos de archivo hasta la conversidon de una tabla de datos completa en una
matriz NumPy. Estas funcionalidades son de mucha ayuda para el tratamiento de datos.
( https://pandas.pydata.org/getting started.html)

Esta libreria se ha usado tanto para importar correctamente los ficheros .csv (coma
separated values) donde se encontraban los datos como para la limpieza primera de datos y
estructurar los estos para la entrada y la salida de la red neuronal.

3.3.3 Matplotlib

Matplotlib es una libreria de software para generar graficos a partir de datos contenidos
en listas, o vectores, en el lenguaje de programacién Python y su extensién matematica
NumPy. ( https://matplotlib.org/users/installing.html )

Los graficos de los resultados han sido generados con esta libreria.

3.3.4 Keras

Keras es una APl de redes neuronales de alto nivel desarrollada con el objetivo de
permitir una rapida experimentacién. Ser capaz de ir de la idea al resultado con el menor
retraso posible es la clave para hacer una buena investigacion. Permite que el mismo cédigo se
ejecute en la CPU o en la GPU, sin problemas. Es una API facil de usar que facilita la creacion
rapida de prototipos de modelos de aprendizaje profundo. Soporta arquitecturas de red
arbitrarias: modelos multientrada o multisalida, comparticion de capas, comparticion de
modelos, etc. Esto significa que Keras es apropiado para construir esencialmente cualquier
modelo de aprendizaje profundo. Es capaz de correr sobre multiples back-ends incluyendo
TensorFlow, que es el que se emplea en este caso. ( https://keras.io/ )

Con esta herramienta se han desarrollado, entrenado y modelizado los distintos tipos de
redes neuronales que se han empleado en el trabajo.

3.3.5 Scikit-learn

Scikit-learn, o abreviado Sklearn, es una libreria de aprendizaje de madquinas de
software libre para el lenguaje de programacién Python. Presenta varios algoritmos de
clasificacion, regresidén y agrupacién que incluyen support machine vectors, random forest, k-
means y DBSCAN, y estd disefiado para interoperar con las bibliotecas numéricas y cientificas
de Python NumPy y SciPy. Sin embargo, en nuestro trabajo nos hemos centrado en
sklearn.metrics y sklearn.prepocessing. El primer mdédulo implementa varias funciones de
coste, puntuacion y utilidad para medir el rendimiento de la clasificaciéon. El segundo paquete
proporciona varias funciones de escalado, centrado, normalizacién y binarizacion.
( https://scikit-learn.org/stable/install.html )

Esta libreria se ha usado para dos cosas:

e El célculo de las funciones de coste RMSE, MSE y MAE.
e Estandarizacion de los datos entre -1y 1.
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La estandarizacion de los datos es muy importante para el Deep Learning, ya que
optimiza y acelera el entrenamiento llegando antes a la convergencia. También para poder
comparar datos variados. En nuestro caso, el volumen o capitalizacién esta en valores de
millones, mientras que el resto de los valores pueden estar en valores de centenas o miles. El
llevarlos todos a la misma escala permite que no haya pesos que se actualicen a mucha mas
velocidad que otros.

3.3.6 Keras tuner

Keras Tuner es una libreria que permite definir redes neuronales con Keras, determinar
un espacio de busqueda tanto para los pardmetros del modelo (es decir, la arquitectura) como
para los hiperpardmetros del modelo (es decir, las opciones de configuracién), y asi optimizar
de mejor manera antes de entrenar el modelo final.

( https://www.tensorflow.org/tutorials/keras/keras tuner)

Esta libreria se empled para optimizar el nimero de neuronas, units o filtros y la ratio de
aprendizaje de los modelos que se proponen.

3.3.7 Otras librerias

Se han empleado otros como pydrive, oauth2client y google.colab para autorizar acceso e
importar los datos desde mi Google Drive.

3.4 Base de datos

Los datos del histérico del Ibex-35 fueron sacados en su totalidad de Yahoo! finanzas.
Esta pagina ofrece informacién financiera, cotizaciones de bolsa, indices bursatiles y sus
respectivos histéricos y comunicados de prensa tanto corporativos como financieros, entre
otras muchas funcionalidades.

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

Los datos se descargan en fichero .csv. Lo que implica que no viene separado en
columnas, sino que se deberd hacer mediante el comando de separaciéon de columnas de
Excel. Asi se quedan las siguientes columnas: Date (la fecha del dia), Open (el valor del indice al
abrir el dia), High (el maximo al que llegé el indice en ese dia), Low (el minimo al que llegd el
indice en ese dia), Close (el valor del indice al cierre del dia), Adj Close (el valor del indice al
cierre del dia ajustado por dividendos y splits) y Volume (la cantidad de titulos negociados)

En un principio se descargé el histdrico diario en su totalidad. Sin embargo, dado que los
primeros datos no son estables hasta pasado 1994 se fueron recortando. Una vez pasado 1994
los datos eran mucho mas estables, pero seguia habiendo problemas en algunas columnas
principalmente en el volumen. Hasta el dia 25 de Julio del afio 2000 no se tiene una
estabilizacidon de esta columna, asi que se eliminaron los valores anteriores a esta fecha.
Teniendo entonces de fechas entre el 24/07/2000 hasta el 31/12/2019.

Una vez determinada las fechas entre las que se iba a trabajar se debia acabar de
realizar la limpieza de datos. Entre fechas habia muchos valores que tenian valor NaN (Not a
Number, son valores vacios no computables). Estos valores podian aparecer por fines de
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semana o fiestas nacionales en los que el Ibex-35 no estaba abierto, pero si estaba puesta la
fecha. Mediante el uso del comando de panda .dropna todas las filas que contenian al menos
un valor NaN eran eliminadas.

Una vez los datos limpios se debian preparar para la red neuronal y elegir si era
necesario poner otras variables. Se concluyé que lo mds légico era crear un fichero de
datos .csv base del que el resto de las bases de datos partieran.

Este fichero base iba a contener la fecha y el Close del dia junto con todos los datos del
dia anterior tal como se ve en el ejemplo de la Tabla 8.

Date Close Open-1 High-1 Low-1 Close-1 Adj Close-1 Volume-1
25/07/2000 10714.6 10879.6 10924.4 10812.5 10831.5 10831.49 5545600
26/07/2000 10743.8 10831.5 10842.2 10703.4 10714.6 10714.59 7368000
27/07/2000 10726 10722.6 10840.2 10722.6 10743.8 10743.79 6643800
28/07/2000 10560 10743.8 10856.6 10713.4 10726 10725.99 6989400
31/07/2000 10531.6 10726 10735 10526.8 10560 10559.99 6670000

Tabla 8. Ejemplo de los primeros datos del fichero base.

Una vez con el fichero base se empezaron a plantear distintas variables que podrian ser
interesantes afiadir a los datos:

Datos de empresas.

Los primeros que se plantearon fueron los valores de las empresas del mismo Ibex. Es
decir, el mismo sistema de datos que en el fichero base (con los valores del dia anterior), pero
de aquellas empresas con una ponderacidn superior al 5% o al 7%, por ejemplo, ya que estds
son las que mas influencia tendran sobre el indice. De hecho, ya se habian limpiado los datos
del Banco Santander, Inditex, Iberdrola y Telefénica. Sin embargo, finalmente se rechazé la
idea, ya que en el propio valor del lbex ya se encuentran todas las influencias de estas
empresas, y anadirlas solamente influenciaria en el aumento de ruido en la propia red.

Precio del oro y del petréleo.

Otros valores interesantes que se plantearon fueron el precio del oro y del petréleo.
Estos son dos indicadores importantes de cdmo va la economia a nivel global afectando, asi
también, a la bolsa espafiola. El problema de estos valores fue la imposibilidad de encontrarlos
de manera gratuita en las distintas paginas que se han usado, asi que finalmente se tuvieron
que rechazar estos indicadores. Estos indicadores fueron pensados tras revisar los articulo de
De Oliveira et al. (2013) y K. Chen et al. (2015) que emplean el precio del petrdleo.

Otros indices internacionales

Los principales indices mundiales también eran tremendamente interesantes
colocarlos. Es innegable la influencia que tienen la economia de otros paises sobre el nuestro.
Se plantearon Nasdaqg-100 (EE. UU.), Dax 30 (Alemania), Dow Jones (EE. UU.), Nikkei 225
(Japon), CAC 40 (Francia), FTSE 100 (Inglaterra), S&P 500 (EE. UU.), SSE Composite (China),
Bovespa (Brasil), Euro Stoxx (Europa), entre otros. Sin embargo, una vez ya limpios de valores
NaN, y al colocarlos junto al fichero de datos base, se vio un gran problema. Cada uno de los
paises tiene distintos dias de fiestas nacionales y por tanto distinto dias en los que la bolsa esta
cerrada. Requeria de muchisimo trabajo colocar cada uno de los indices con las fechas que
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coincidieran con las espafiolas. Ademas, quedaba una duda: con los valores que quedaban
vacios porgue no existian datos de ese dia en un indice extranjero, pero si en el espafiol,
écomo se debia proceder? Una opcidn era eliminar los datos del lbex de ese dia también
llegando asi a tener muchos menos datos. O, tal vez, valia la pena rellenar esos vacios con la
media de toda la columna. Tras deliberar bastante se decidid sustituir todos estos valores por
el Open del propio dia del indice espafiol ya que, en teoria, recoge todos los movimientos
durante la noche, incluyendo las influencias de otros indices. Aunque este puede que no sea
tan valioso como todos los indices internacionales, se ganaba en optimizacidn de los datos y en
un ahorro masivo de trabajo, asi que se afiadid al fichero base.

Datos macroeconémicos.

Otros datos que se plantearon fueron valores macroecondmicos como el IPC, el Euribor,
el PIB o el paro. El problema de estos datos es que en su mayoria son como mucho mensuales
llegando alguno a ser trimestrales. Serian datos mucho mas interesantes para calcular el valor
del indice mensual. Estos se pensaron tras repasar el articulo de De Oliveira et al. (2013) y
Vanstone & Finnie, (2009) donde se plantea el uso de algunos componentes macroeconémicos
los cuales son descartados, el primero por el estudio de correlaciones y el segundo por el
posible lag que pueden surgir.

Indicadores técnicos.

Finalmente, los ultimos datos que se plantearon fueron indicadores técnicos. Con estos
se pretendia intentar capturar ciertas tendencias que por lo que fuera, la red neuronal no
fuese capaz de predecir. Asi se eligieron 6 de los indicadores técnicos mds empleados: Media
Movil simple, Media Moavil exponencial (EMA), Commodity Channel Index (CCl), Relative
Strength Index (RSI), Moving Average Convergence Divergence (MACD) y Williams %R. Varios
de los indicadores planteados son también utilizados en los trabajos de Chavarnakul & Enke
(2008), De Oliveira et al. (2013), F. Garcia et al. (2018), Gocken et al. (2016), Huang & Lin,
(2014), K. Chen et al. (2015), Nelson et al. (2017) Patel et al. (2015) y Vanstone & Finnie (2009)

Juntando los indicadores con el fichero .csv se cred un archivo que contenia todos los
indicadores. Desde este se empez0 a trabajar y se separd en ocho subconjuntos de datos cada
uno con caracteristicas distintas. Como base todos los subconjuntos tienen 7 columnas: Fecha,
Open (valor de apertura del mismo dia), Open-1 (valor de apertura del dia anterior), High-1,
(valor maximo del dia anterior), Low-1 (valor minimo del dia anterior), Close-1 (valor de cierre
del dia anterior), Adj Close-1 (valor del cierre ajustado del dia anterior), Volume-1 (nimero de
titulos negociados en el mercado en el dia anterior ) y Close ( el valor que se trata predecir). En
la Tabla 9 vemos las diferencias de cada una de las bases de datos? que se han creado.

2 A partir de ahora el subconjunto de bases de datos seran llamados bases de datos por comodidad.
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Base de Contenido

datos
Base 7 columnas base
SMA 7 columnas base + la media mévil simple con n=5
EMA 7 columnas base + la media movil exponencial con n=5
CCl 7 columnas base + CCl con n=5
RSI 7 columnas base + RSl con n=5

MACD 7 columnas base + MACD con n=5y n=12

Williams R% | 7 columnas base + Williams con n=5
Todos 7 columnas base + todos los indicadores anteriormente calculados

Tabla 9. Bases de datos creadas con sus respectivos contenidos.

Todos los indicadores fueron calculados mediante Excel. Como todos los indicadores
técnicos requieren de datos anteriores, finalmente se recortaron los datos para que todas las
bases de datos dispusieran del mismo numero de datos. Después de todo el proceso de
limpieza e integracidn, los datos recopilados comprenden desde el 28 de agosto del aifio 2000
hasta 31 de diciembre de 2019. En la Tabla 10 se puede ver la base de datos donde se
encuentran todos los indicadores técnicos.
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Date Close Open Open-1 High-1 Low-1 Close-1 | AdjClose-1 Volume-1 Media_Movil EMA CcCl MACD RSI R%
29/08/2000 | 10840.6 | 10907.5 | 10845.8 | 10919.6 | 10845.8 | 10907.5 10907.49 3808300 10835.72 10924.4213 | -0.18867465 | 64.0347481 | 48.8206483 | -52.0805066
30/08/2000 | 10869.6 | 10840.6 | 10907.5 10922 10783.6 | 10840.6 10840.59 5063500 10816.92 10812.6596 | 61.2222296 | 52.7458169 | 41.8476615 | -43.9071567
31/08/2000 | 10884.7 | 10869.6 | 10840.6 | 10911.1 10783 10869.6 10869.59 6173400 10831.22 10888.5801 24.946053 45.613511 46.0249123 -25.1439539
01/09/2000 | 11170.1 | 10938.6 | 10869.6 | 10937.1 | 10753.1 | 10884.7 10884.69 8104500 10864.14 10883.4066 23.6882047 40.7102684 | 48.4357132 -24.6704332
04/09/2000 | 11246.3 | 11170.1 | 10938.6 11191 10938.6 | 11170.1 11170.09 9607600 10934.5 11265.6645 166.666667 | 59.1717135 | 74.9109318 | -4.77277917
05/09/2000 | 11188.2 | 11246.3 | 11170.1 | 11297.7 | 11143.3 | 11246.3 11246.29 7462900 11002.26 11239.8452 132.267578 79.0401195 78.581192 -9.43811972
06/09/2000 | 11238.5 | 11188.2 | 11246.3 | 11296.3 | 11128.5 | 11188.2 11188.19 9589600 11071.78 11170.9849 | 87.8613345 | 89.0710346 | 68.9656002 | -20.1065002
19/12/2019 | 9617.2 9622.6 9606.1 9659.2 9606.1 9621.8 9621.8 156463700 9590.1 9634.32188 | 43.4615496 | 83.1815197 | 72.1273385 -21.898263
20/12/2019 | 9675.5 9620.4 9622.6 9635.4 9567.4 9617.2 9617.2 165383700 9619.84 9611.49271 | -62.2818996 | 88.3278289 | 70.8291939 | -54.3745481
23/12/2019 | 9659.6 9650.2 9620.4 9675.5 9605.8 9675.5 9675.5 366705600 9642.2 9696.83576 67.027759 96.0039649 | 77.3012914 -13.52
24/12/2019 | 9661.8 9632.1 9650.2 9670.9 9639 9659.6 9659.6 119328700 9638 9647.18808 140.640039 | 99.6555932 | 71.8655829 | -14.7086032
27/12/2019 | 9700.5 9673 9632.1 9661.8 9607.8 9661.8 9661.8 35436200 9647.18 9666.67064 | 18.3997557 101.556378 | 72.2036422 | -12.6734505
30/12/2019 | 9612.6 9672.5 9673 9700.5 9657.5 9700.5 9700.5 103106600 9662.92 9711.77645 124.609939 104.975439 | 78.0129058 0
31/12/2019 | 9549.2 9564.9 9672.5 9682.1 9612.6 9612.6 9612.6 95100900 9662 9579.54118 | 24.4536598 | 99.4459225 | 48.9611359 | -92.8194298

Tabla 10. Primeros y ultimos datos de la base de datos Ibex_todos.csv
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3.4.1 Division de los datos

Para conseguir unos resultados robustos en el entrenamiento y después en la prediccion
o test es importante dividir los datos.

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

Para un numero relativamente alto de datos se recomienda una separacion entre el 70%
y el 80% para los datos de entrenamiento y el 30% y el 20% para los datos de test. Para este
trabajo se ha decidido elegir una division del 80%-20%. Ademas, se dividid la parte del
entrenamiento en 80%-20% para validacién quedando entonces un 64% de entrenamiento, un
16% de validacién y un 20% de test. Todo esto apoyandonos en el trabajo de Vanstone &
Finnie, (2009)

3.5 Modelos

En muchos de los textos se ha remarcado la dificultad que existe en crear un modelo
valido para cada problema:

Desarrollar un modelo de red neuronal para la aplicacion de la prediccién de series temporales
no es una tarea trivial. Aunque existen muchos paquetes para facilitar el esfuerzo de los usuarios
en la construccién de un modelo de red neuronal, es fundamental que los pronosticadores
comprendan muchas cuestiones importantes en torno al proceso de construccién del modelo.
Crear un modelo de red neuronal exitoso es una combinacién de arte y ciencia, y tan solo
software no es suficiente para resolver todos los problemas en el proceso. Es un escollo arrojar a
ciegas datos en un paquete de software y luego esperar que éste proporcione automaticamente
un prondstico satisfactorio Los problemas del modelado de redes neuronales incluyen la eleccién
del tipo y la arquitectura de la red, el algoritmo de entrenamiento, asi como la validacion,
evaluacion y seleccién del modelo. (G. P. Zhang, 2012, p. 466-467)

En este caso, se han elegido los tipos de redes aplicando tanto la literatura estudiada
como por recomendaciones de los tutores del trabajo.

En un principio se realizé un modelo con solo capas de tipo Dense y los datos base, es
decir, una red neuronal del tipo. Las capas de tipo Dense tienen neuronas simples y se realizd
para tener una baseline desde la que partir y, asi, poder comparar los préximos modelos mas
complejos. Se probaron distintas arquitecturas cambiando la profundidad hasta que se llegé a
qgue la mejor estructura de las distintas que se examinaron era de 5 hidden layers, con
decremento potencial en base de dos de niumero de neuronas, es decir, 64-32-16-8-4. En la
Figura 31 se puede ver un esquema de dicha arquitectura. A partir de ahi se desarrollaron el
resto de las estructuras propuestas. Ademas, para tener un baseline clasico, también se calculd
el error de la media mdvil simple y de la media mévil exponencial.
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Figura 31. Esquema de la arquitectura de la MLP bdsica para la baseline. Los circulos amarillos representan los
inputs, el azul el output y los rojos las hidden layers.

Respecto a los modelos se han usado tres tipos distintos de redes y dentro de estos tres
tipos diferentes de distribucion. En todos los modelos tanto la longitud de una de las capas
como el learning rate son variables. La longitud de estos se elige mediante el uso de keras
tuner. Esta libreria permite elegir el valor mdas optimo entre unos valores que se le han
establecido para que pruebe. El nimero de units/filtros varia de 32 a 512 en saltos de 32
dando asi 16 posibilidades. Los valores que podia elegir del learning rate eran 0.01, 0.005,
0.001, 0.0005, 0.0001 o 0.00005, dando 6 posibilidades de ratio de aprendizaje. Por lo tanto,
llegamos asi hasta 96 posibilidades por cada modelo.

e Redes del tipo Redes neuronales Recurrentes (RNN). Basandonos en los trabajos
de Selvin et al. (2017) y Sermpinis et al. (2019) que emplean este tipo de redes y
obtienen mejores resultados que con solamente capas basicas del tipo Dense:

= RNN 0: Esta red neuronal consta de dos capas RNN Simples variando el
numero de units de la primera, manteniendo la segunda en 16 units,
mas tres capas del tipo Dense de 8, 4 y 1 en ese orden.

= RNN 1: Esta red neuronal consta de dos capas RNN Simples variando el
numero de units de la segunda, manteniendo la primera en 64 units,
mas tres capas del tipo Dense de 8, 4 y 1 en ese orden.

= RNN 2: Esta red neuronal consta de una capa RNN Simple variando el
numero de units de esta, mas tres capas del tipo Dense de 8, 4y 1 en
ese orden.

e Redes del tipo Long short term memory (LSTM). K. Chen et al. (2015), Nelson et
al. (2017) y Selvin et al. (2017) emplean tipo de redes LSTM en sus modelos
obteniendo resultados mds que satisfactorios:

= |STM O: Esta red neuronal consta de dos capas LSTM variando el
numero de units de la primera, manteniendo la segunda en 16 units,
mas tres capas del tipo Dense de 8, 4 y 1 en ese orden.
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= LSTM 1: Esta red neuronal consta de dos capas LSTM variando el
numero de units de la segunda, manteniendo la primera en 64 units,
mas tres capas del tipo Dense de 8, 4 y 1 en ese orden.

= LSTM 2: Esta red neuronal consta de una capa LSTM variando el nimero
de units de esta, mas tres capas del tipo Dense de 8, 4 y 1 en ese orden.

e Redes del tipo LSTM con una capa convolucional de 1 dimensién. Este modelo
fue recomendado por los tutores del trabajo:
= CONVI1D 0: Esta red neuronal consta de dos capas LSTM variando el
numero de units de la primera manteniendo la segunda en 16 units,
colocando entre ellas una capa CONV1D de 32 filtros, mas tres capas del
tipo Dense de 8, 4 y 1 en ese orden.
= CONV1D 1: Esta red neuronal consta de dos capas LSTM fijas de 64 y 16
fijas variando el nimero de filtros una capa CONV1D que se encuentra
entre las dos capas LSTM, mas tres capas del tipo Dense de 8, 4y 1 en
ese orden.
= CONVI1D 2: Esta red neuronal consta de dos capas LSTM variando el
numero de units de la segunda manteniendo la primera en 64 units,
colocando entre ellas una capa CONV1D de 32 filtros, mas tres capas del
tipo Dense de 8, 4y 1 en ese orden.

Se eligié cambiar dos hiperparametros solo por el aumento de calculos que tendria que
soportar el programa. Con solo 96 posibilidades por cada base de datos tardaba una media de
aproximadamente media hora en realizar los calculos para sacar el resultado. Se intenté variar
4 y 3 variables (el tamafio del batch, que es el nimero de muestras con las que se entrena por
iteracion, fijado en 32 si no se indica nada, y el nimero de capas), sin embargo, el tiempo de
calculo lo hacia totalmente inviable. La mayoria de los articulos estudiados realizan un estudio
de 3 a 10 modelos distintos, a excepcion de dos que realizan uno de 27 (Pérez-Rodriguez et al,.
2005) y otro de 16 (Villada et al., 2012).En este trabajo en cambio se han estudiado 864
modelos distintos para cada una de las 8 bases de datos propuestas para obtener el mejor
resultado posible.

Para obtener los hiperparametros, en este caso units/filtros y learning rate, se realizaron
30 épocas, es decir, cada uno de los posibles 96 modelos recorrieron 30 veces cada uno de los
datasets, con un batch size fijado de 32. Una vez los hiperpardmetros calculados, se entrenaba
la red con los resultados que keras tuner nos proporcionaba.

3.6 Medidas de resultados

Hay muchas maneras distintas que se pueden medir los resultados. De los muchos
métodos que hay finalmente se decidié emplear el MSE, el RMSE y MAE. Esta decision se tomé
por dos razones: la facilidad que se tiene en calcular estos y por el respaldo que se tiene en la
bibliografia. Gégken et al. (2016) han empleado los tres indicadores entre otros. MAE ha sido
empleado por Vanstone & Finnie (2009). MSE ha sido utilizado tanto por Darmadi Komo et al.,
(1994) y Wu & Duan (2017). Finalmente, RMSE ha sido aplicado por De Oliveira et al. (2013),
El-Henawy et al. (2010), Huang & Lin (2014), Villada et al.(2012) y Enke & Thawornwong
(2005).
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4. Resultados

En las siguientes tablas veremos los resultados obtenidos. Se ha divido segun el tipo de
red empleado y dentro de cada tipo de red, en cada una de las distribuciones propuestas. En
cada una de las distribuciones y por cada base de datos se muestra el nimero de units/filtros y
learning rate que, con ayuda del keras tuner, se han calculado. También el RMSE, MSE y MAE
que se han obtenido en el conjunto de test, tras cinco veces de entrenamiento de cada una
con los hiperparametros calculados, se ha elegido aquella con mejor resultado. En la Tabla 11
vemos los resultados obtenidos de las redes neuronales recurrentes simples con cada una de
las arquitecturas, respecto a la base de datos empleada.

Tipo de Base de | Mejor Mejor
IENA Modelo datos Ur:it Learninjg Rate RMSE MSE MAE
Base 192 0.001 154.647836  23915.9533  127.506709
SMA 384 0.00005 186.6398  34834.4151 153.594052
EMA 224 0.0001 200.855887  40343.0873 | 173.69309
S ccl 416 0.00005 194.093955 ' 37672.4632 164.802116
E RSI 384 0.00005 208.199302 43346.9494  176.298793
MACD 480 0.00005 211.697699 ' 44815.9158 ' 185.759913
Williams 352 0.0001 221.451923 49040.9544 ' 183.186815
Todos 320 0.00005 246.878473  60948.9804  213.611484
Base 160 0.0005 195.154293 = 38085.198 = 161.92639
SMA 480 0.00005 233.863696 54692.2282 | 209.57318
Z - EMA 512 0.00005 207.281737 | 42965.7186 1 176.317177
Z ccl 320 0.0001 214.206213 45884.3016 ' 180.840209
Z 5 RSI 416 0.00005 227.612332  51807.3735 | 195.285024
m MACD 512 0.00005 195.728486 ' 38309.6403 165.900962
Williams 448 0.00005 200.392022  40156.9623 1 171.512239
Todos 96 0.005 174.909808 | 30593.4408  142.139069
Base 512 0.001 140.999284  19880.7981 110.890397
SMA 320 0.001 154.855779 ' 23980.3124 120.485846
EMA 416 0.0005 148.77634  22134.3995 = 119.28596
2 ccl 480 0.0005 177.458425 ' 31491.4927 149.574505
5 RSI 480 0.0005 164.761837  27146.4629 = 133.16247
MACD 128 0.0005 238.809014 57029.7453 | 207.615419
Williams 320 0.0001 212.778003  45274.4788  183.542195
Todos 512 0.0005 225.351822 50783.4438  184.867054

Tabla 11. Resultados obtenidos de las redes neuronales recurrentes simples
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En la Tabla 12 vemos los resultados obtenidos de las redes neuronales recurrentes del
tipo LSTM con cada una de las arquitecturas, respecto a la base de datos empleada.

. . Mejor
T'Ig:l:e Modelo BZ:‘:oie “{';’;r Learning  RMSE = MSE = MAE
Rate
Base 352 0.005 128.483231  16507.9407 96.0168594
SMA 320 0.005 147.658322 ' 21802.9802  116.966214
o EMA 448 0.01 137.360999 = 18868.044  100.199122
S ccl 256 0.01 177.412423  31475.1677 138.081125
L',—.) RSI 228 0.01 183.109902  33529.2361 144.113549
- MACD 64 0.005 142.2837  20244.6512  112.152042
Williams 192 0.01 221.451923 = 49040.9544 = 183.186815
Todos 384 0.005 198.380368 | 39354.7703  164.528861
Base 224 0.01 135.091343 | 18249.6709 = 98.8541159
SMA 448 0.0005 176.392217  31114.2143 137.193961
E — EMA 320 0.005 134.128547 ' 17990.4672 96.0450098
I_ > ccl 192 0.01 221.451923  49040.9544 183.186815
m ‘Z’ RSI 224 0.0005 184.333228  33978.7389  146.114661
] MACD 256 0.01 158.654785 | 25171.3409 = 114.20024
Williams 320 0.0005 176.466247  31140.3362 144.164775
Todos 480 0.001 185.321251 ' 34343.966 = 153.582391
Base 416 0.05 179.166443 ' 32100.6143 135.372535
SMA 320 0.01 228.331963  52135.4854  192.441879
~ EMA 128 0.01 243.594618 59338.3381 | 181.99505
S ccl 192 0.005 143.619112 = 20626.4493  107.165829
'u_) RSI 384 0.0005 172.67866  29817.9198  137.185807
— MACD 352 0.005 149.097898 ' 22230.1832  109.85971
Williams 448 0.005 179.223177  32120.9471 141.119266
Todos 128 0.01 243.594618  59338.3381 | 181.99505

Tabla 12. Resultados obtenidos de las redes neuronales recurrentes del tipo LSTM.
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En la Tabla 13 vemos los resultados obtenidos de las redes neuronales recurrentes LSTM
con una capa convolucional entre ellas con cada una de las arquitecturas, respecto a la base de
datos empleada.

. Mejor Mejor
T'Rp;:e Modelo B::‘:o‘ie Unit/  Learning  RMSE MSE MAE
Filter Rate
Base 288 0.005 145.412582  21144.819  107.274569
SMA 384 0.01 146.858705  21567.4794 106.554068
o EMA 480 0.01 137.642569  18945.4767 99.5751011
3 cCl 352 0.001 140.038441  19610.7649 103.840008
; RSI 128 0.01 168.899368  28526.9965 134.886179
@) MACD 384 0.001 147.743131  21828.0329 112.555187
~ Williams 128 0.005 196.543715  38629.432  148.910653
Todos 416 0.001 199.85705  39942.8405 163.132148
D Base 416 0.005 136.922803  18747.8538 99.9485868
—i SMA 128 0.005 140.28311 19679.351 = 102.468593
— EMA 64 0.01 135.170683  18271.1135 97.4110792
> 3 ccl 416 0.005 141.745034  20091.6546 104.808965
Z ; RSI 352 0.005 143.848153  20692.2912  106.91921
O 8 MACD 9% 0.01 135.945439  18481.1624 97.763775
Williams 384 0.005 197.422944  38975.8187 149.349993
U Todos 64 0.005 211.178667  44596.4292 172.479044
Base 384 0.005 142.080086  20186.7508 107.010662
~ SMA 9% 0.01 133.108216  17717.7971 95.2230732
a EMA 352 0.005 138.984021  19316.5582  99.6400959
I ccl 9% 0.01 149343018  22303.337  113.773981
; RSI 352 0.01 146.956338  21596.1652 109.579907
8 MACD 480 0.005 130.698137  17082.003 = 97.8828135
Williams 352 0.005 220.756443  48733.4073 186.314529
Todos 128 0.01 296.479315  87899.984  255.383776

Tabla 13. Resultados obtenidos de las redes neuronales recurrentes LSTM con una capa convolucional entre ellas.
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En la Tabla 14 como punto de referencia o baseline tenemos los resultados de la red
neuronal simple con los siguientes resultados:

Datos base
W RMSE 207.232933
a un
s 2 MSE 42945.488651
o MAE 176.7618612

Tabla 14. Resultados red neuronal simple MLP.

Finalmente, para poder entender mejor como de buenos son los sistemas propuestos se
han calculado también el RMSE MSE y MAE de la media mdévil simple y de la exponencial de 5
dias de ventana. Estos resultados se recogen en la Tabla 15.

Datos base
RMSE 283.913003
o = 9
'C_S > o
2o g MSE 80606.5933
S22 5
MAE 210.827102
38 RMSE 245.683226
‘O ‘O
E c
(]
o 2 MSE 60360.2478
:E [e]
] Q
s X MAE 181.130679

Tabla 15. Resultados de la SMA y EMA.

Con estos resultados compararemos y contrastaremos los resultados de las demas
tablas para comprobar la efectividad y rendimiento de los modelos propuestos.

En la Figura 32 y Figura 33 se pueden observar las graficas de las dos mejores
predicciones frente a la Figura 34 y Figura 35 donde se pueden ver las dos peores. Se puede
apreciar como las dos primeras se adaptan muy bien a los datos reales a falta de cubrir algunas
zonas. Las dos siguientes en cambio, aunque tienen forma similar estdn muy por debajo del
rendimiento que deberia tener.
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Figura 32. Grdfica real (azul) vs Test (rojo) en LSTM 0 para los datos base. Mejor resultado.

— Real
- Prediccion del precio en el test CONV1D 2 para la base de datos MACD

Figura 33.
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Grdfica real (azul) vs test (rojo) en CONV1D 2 para la base de datos MACD. Segundo mejor resultado.
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Figura 34. Grdfica real (azul) vs test (rojo) en CONV1D 2 para todos los datos. Peor resultado
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Figura 35. Grdfica real (azul) vs test (rojo) en RNN 1 para todos los datos. Segundo peor resultado.
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5. Anadlisis y discusion de resultados

En el analisis y discusidn de resultados solo se han tenido en cuenta el RMSE calculado
de cada uno por la facilidad de trabajar con datos mdas pequenos que con el MSE y dado al
apoyo de los articulos estudiados. Recordamos que de baseline se tiene los resultados de una
red neuronal simple siendo el valor del RMSE de 207.23, como se ha visto en la Tabla 14 y los
resultados de la media mdvil simple y exponencial siendo el valor del RMSE de estas de 283.91
y 245.68 respectivamente, visto en la Tabla 15.

Se ha realizado con ayuda de Excel un método de ayuda visual para la interpretacion de
resultados, ordenando los valores en un sistema de colores siendo verde el mejor de los casos
y rojo el peor, asociando un color entre medias dependiendo de la distancia entre el maximo y
el minimo. Es decir, si los valores tienen color verde es porque estan cerca del mejor dato,
amarillo es que tiene un valor intermedio y finalmente rojo si estan cerca del dato mas
deficiente.

En la Tabla 16 tenemos los resultados de todos los modelos, las arquitecturas y las bases
de datos planteados. Como podemos ver el mejor resultado obtenido es la estructura LSTM 0
con la base de datos base con una RMSE de 128.48 y el peor con un valor de 296.479 con la
estructura de CONV1D 2 con la base de datos con todos los indicadores propuestos.

Resulta curioso la cantidad de buenos valores que tiene la estructura con una capa
convolucional, en practicamente todas las bases de datos, a excepcién de las dos ultimas. Esto
puede deberse por la capacidad que tienen las redes neuronales convolucionales en suavizar
los parametros que se les introduce aislando asi la variables ‘buenas’ del ruido que se pueda
introducir (Moreno, 2020).No obstante, también esta estructura contiene el peor resultado de
los obtenidos. A lo mejor, la introduccidn de tantos indices ha provocado tanto ruido que la
red no puede suavizarla correctamente.

Si se compara con los resultados obtenidos se puede ver que incluso el peor RMSE de los
modelos propuestos se acerca bastante al de la media mévil simple siendo esta RMSE =
283.91. También se puede observar que la gran mayoria de resultados estan por debajo de los
valores de la media movil exponencial y de la red neuronal MLP basica indicando que todos los
modelos propuestos son mejores indicadores que los modelos base.

También se puede ver la que mejor se adapta a niveles generales son los datos base, no
obstante, para los modelos CONV1D tanto EMA como MACD actuan de mejor manera, seguido
de muy cerca por la media movil simple y los datos base. En LSTM, la base de datos de MACD
también da buenos resultados. Para todos los datos se puede ver que los resultados no
mejoran practicamente ninguno de los baselines propuestos y el indicador Williams
superandolos a duras penas. Finalmente, parece ser que afiadir distintas variables en las redes
neuronales recurrentes simples provoca un peor rendimiento de estas, esto puede darse
porque este tipo de redes no tienen ningln tipo de capacidad de olvidar informaciéon que no
sea valiosa, al contrario que las otras dos estructuras que emplean LSTM, provocando que se
‘sobrescriban’ datos que ya han sido empleados. Por ejemplo, se ha empleado la media mdvil
de 5 dias, en el dia 15 tendrd la media mévil del dia 10 al 14, pero como no puede ‘olvidar’
tendra en memoria también del dia 1 al 5, del 2 al 6, del 3 al 7, etc., datos que probablemente
ya no tengan tanta influencia pudiendo provocar que empeoren los resultados.
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En su mayoria se puede observar como las redes neuronales recurrentes son un peor
tipo de neurona para este tipo de problemas. Sin embargo, se tiene que mencionar que en su
mayoria supera al RMSE de la red neuronal simple, el cual tenia un RMSE de 207.23. Tanto
para Williams como para todos los indicadores el mejor tipo de red neuronal es la LSTM, no
obstante, ambos resultados son bastante altos si los comparamos con los baselines. También
se puede ver como en su mayoria LSTM actua entre los otros dos tipos propuestos. Esto puede
darse porque LSTM tiene la capacidad de olvidar frente a la red neuronal recurrente pero no
tiene la capacidad de suavizar los parametros como tiene la combinacién de LSTM con la capa
Convolucional. Finalmente, el que mejor se ajusta al problema con la mayoria de las variables
parece ser el que tiene la estructura con una capa convolucional entre dos capas LSTM. Esta
combinacién da unos resultados mas que positivos si los comparamos con los resultados de las
medias mdviles y de la red neuronal Dense.

En términos generales las redes neuronales recurrentes solas son un peor predictor que
los otros dos tipos de redes propuestas estando la mayoria de los resultados, tanto RNN 0
como RNN 1, muy cerca de la red neuronal simple. Finalmente, vemos que en términos
generales teniendo en cuenta todas las variables estudiadas el CONV1D 1 es el que mejor se
adapta a la mayoria de las bases de datos seguido del CONV1D 0. Esto puede darse porque en
el CONV1D 1 la capa que cambia de tamafio es la capa convolucional, adaptandose asi a una
mejor suavizacién de los datos permitiendo actuar, asi también, mejor las capas LSTM.
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Normal SMA EMA ccl RSI MACD Williams Todos
RNN O 154.6478364 | 186.6398004 | 200.8558869 | 194.0939545 | 208.1993022 | 211.6976991 | 221.4519234 | 246.878473
RNN RNN 1 195.1542929 | 233.8636958 | 207.2817372 | 214.2062127 | 227.6123315 | 195.7284861 | 200.3920216 | 174.9098077
RNN 2 140.9992841 | 154.8557793 | 148.7763405 | 177.4584252 | 164.7618369 | 238.8090142 | 212.7780035 | 225.3518224
LSTM O 128.4832311 | 147.6583224 | 137.3609987 | 177.4124227 | 183.1099017 | 142.2836997 | 221.4519234 | 198.3803677
LSTM LSTM 1 135.0913429 | 176.3922174 | 134.1285473 | 221.4519234 | 184.3332279 | 158.6547852 | 176.4662465 | 185.3212507
LSTM 2 179.1664431 | 228.3319632 | 243.5946183 | 143.6191118 | 172.6786604 | 149.0978981 | 179.2231769 | 243.5946183
CONV1D 0 | 145.4125819 | 146.8587054 | 137.6425688 | 140.0384407 168.899368 | 147.7431315 | 196.5437151 | 199.8570502
CONVI1D | CONV1ID 1 | 136.9228025 140.28311 135.1706827 | 141.7450337 | 143.8481533 135.945439 | 197.4229437 | 211.1786665
CONV1D 2 | 142.0800857 | 133.1082158 | 138.9840212 | 149.3430178 | 146.9563378 | 130.698137 | 220.7564435 | 296.4793146

Tabla 16. Comparacion de RMSE de los resultados obtenidos. Siendo verde el mejor resultado y rojo el peor.
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Se ha podido ver que a pesar de que el mejor dato obtenido es de la LSTM 0 con la base
datos base, parece ser que en términos generales la estructura con la capa convolucional entre
dos capas LSTM funciona mejor. Ese dato mejor que el resto puede haberse dado simplemente
porque la seed (es una secuencia de numeros aleatoria que cada vez que se ejecuta el
programa se crea asegurando que si empleas esa misma serie de vas a obtener los mismos
resultados) para este entrenamiento se ha ajustado mucho, pero no tiene por qué ser asi en la
mayoria de las ocasiones.

También hemos visto como al entrenar las redes con el fichero de datos con todos los
indicadores ha descendido el rendimiento de la red, en términos generales. Esto puede darse
porque al afiadir tantas variables se crea tanto ruido que la red no es capaz de discernir entre
que es ruido y no.

Finalmente, se ha podido comprobar que se han creado diversos modelos que en su
mayoria actian mucho mejor que métodos cldsicos de prediccion de tendencias y que
modelos simples de redes neuronales.

Con todo esto, se ha visto que el mejor predictor es la LSTM 0 para los datos base con un
RMSE de 128.48, siendo muy superior a la media mdévil simple y exponencial y a la rede
neuronal simple. Sin embargo, se ha visto que las redes con una capa convolucional dan muy
buenos resultados para la mayoria de las bases de datos. Por ello, la recomendacién que el
autor da es el uso del modelo CONV1D 1, por la estabilidad que tiene en el mayor nimero de
bases de datos, teniendo la mejor media de RMSE de todos los modelos.

Respecto a la base de datos, es mas complicado de identificar cual es la mejor opcién. En
algunos casos el uso de la media mdvil exponencial o del MACD nos da mejores resultados que
los datos base. Sin embargo, si nos fijamos en la jError! No se encuentra el origen de la r
eferencia., los mejores datos a nivel general son los que se ha empleado de base con una
RMSE media de 150.88.
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6. Conclusion

Se han comparado la prediccién de precio de cierre a un dia del Ibex-35 de cerca de 900
modelos distintos planteados con distinta profundidad, topologia, estructura y learning rate
para cada una de las 8 bases de datos propuestas.

Tras el entrenamiento de todos los modelos planteados con sus respectivas bases de
datos, podemos extraer distintas conclusiones. La primera y principal es que, a excepcién de
algunos casos, todos los modelos propuestos son mejores que los baselines propuestos, y, por
tanto, que algunos modelos clasicos de prediccion como las medias moéviles simples y
exponenciales.

Las redes neuronales recurrentes funcionan mejor que las redes neuronales simples a
nivel general. Sin embargo, dejan que desear si las comparamos con los otros dos tipos de red
neuronales propuestas.

La capacidad de olvidar que tienen las redes neuronales LSTM permite que se deshaga
de datos que ya no necesita, haciendo que la prediccion mejore de manera importante
respecto a la red neuronal simple y a la recurrente simple. Sin embargo, parece ser que tiene
mucho en cuenta el ruido que tiene el propio sistema, provocando que la predicciéon no sea
tan correcta como se esperaba.

Finalmente, se ha comprobado la creacion de modelos hibridos con capas
convolucionales y de tipo LSTM ha dado unos resultados mas que favorables respecto a las
otras dos topologias propuestas, y, por ello, a los baselines propuestos. Juntar la capacidad de
recordar de las LSTM junto a la capacidad de suavizar el ruido de la capa convolucional ha
provocado que sea la mejora estructura a nivel general.

También se ha comprobado que las variables juegan un papel bastante importante respecto a
las predicciones. Los indicadores técnicos no han mejorado de manera sustancial la prediccion,
pero si que han hecho que el modelo sea superior en algunos casos y mucho mas deficientes
en otros. Por lo que la eleccién correcta de las variables puede provocar tener una prediccion
mas que aceptable a una cercana a lo mediocre.
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7. Lineas futuras

Tras la realizacion de este trabajo se puede establecer una guia de actuaciones futuras
gue permitan contribuir a mejorar en distintos aspectos los modelos y resultados propuestos,
y asi poder emplear los conocimientos obtenidos para aplicar a la vida real.

Poder cambiar la profundidad y el nimero de units de todas las capas de las
arquitecturas propuestas fue una de las cosas que lamentablemente se tuvo que descartar por
la cantidad de tiempo de ejecucién que requeria. Sin embargo, seria mds que interesante
poder cambiar estos parametros y asi encontrar la mejor estructura. Otro de los pardmetros
gue no se cambiaron y que seria ideal cambiar seria el batch size. Este es un hiperpardmetro
gue puede afectar también de gran manera al rendimiento de la red.

Aumentar el nimero de las variables empleadas que fueron descartadas por distintas
razones, como indices de otros paises o el precio del oro y del petrdleo, podrian ser
interesantes ver cdmo afectan a las distintas redes. También seria valioso el poder probar de
cambiar las variables juntandolas en parejas o trios para comprobar si en algunos casos estos
indicadores juntos son capaces de captar ciertas tendencias que individualmente no son
capaces de interpretar.

Finalmente, otra linea de trabajo interesante seria aplicar estos modelos para empresas
gue cotizan en bolsa y, junto a un estudio y analisis técnico y fundamental, tratar de sacar
beneficios invirtiendo con la mayor informacidn posible.
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