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Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado tiene como objetivo elaborar un modelo de prediccion
bursatil fundamentado en métodos de ML, que resulte exacto, comprensible y sencillo de
entender. Para ello, se realizdé un analisis de varios algoritmos supervisados utilizados en el
sector financiero, resaltando su habilidad para identificar patrones complejos en datos de

tiempo real, algo que sobrepasa las restricciones de los modelos estadisticos convencionales.

A continuacién, se pusieron en practica y contrastaron varios modelos en Python, tales
como regresion lineal, arboles de decisidon, random forest y redes neuronales, empleando
informacion histérica auténtica del mercado bursatil. Cada modelo fue analizado a través de

métricas de evaluacion, lo que facilité la identificacién del mas eficiente.

El trabajo se acompafia con representaciones graficas y cuadros comparativos que
simplifican la interpretacién de los resultados, guiando el proyecto no solo hacia una perspectiva
técnica, sino también pragmdtica. Se intentd desarrollar un instrumento entendible para
usuarios no especialistas, que puedan emplearlo como soporte para calcular el precio futuro de

las acciones.

Finalmente, se sugieren estrategias futuras de optimizacidn, tales como la utilizacién de
datos externos, la incorporacién de modelos mixtos y la construccion de una interfaz mas
intuitiva. En resumen, este proyecto evidencia la capacidad del aprendizaje automatico en el

estudio financiero y su uso efectivo en la toma de decisiones en el mercado bursatil.

El nimero de palabras del presente trabajo es de 10.908.
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1  INTRODUCCION

El aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) ha demostrado ser una herramienta
eficaz en el ambito financiero, especialmente en la prediccién de precios bursatiles, al superar
las limitaciones de los modelos estadisticos tradicionales frente a datos no lineales y ruidosos

(Nabipour et al., 2020; Rundo et al., 2019).

Este proyecto propone aplicar y comparar distintos algoritmos de ML con el fin de
desarrollar un modelo predictivo de precios de acciones que sea preciso, accesible para usuarios
no expertos y acompanado de visualizaciones claras que faciliten su interpretacién (Sarker,

2021).

1.1. Contexto y motivacion del proyecto

El mercado bursatil es un ambiente complejo y cambiante, en el que anticipar el
comportamiento futuro de las acciones supone un desafio significativo. Histdricamente, este
tipo de analisis se ha tratado a través de modelos estadisticos, los cuales, a pesar de ser utiles,
suelen ser insuficientes para identificar relaciones no lineales o fluctuaciones bruscas del
mercado. En este escenario, los modelos de aprendizaje automdtico han evidenciado una
superior habilidad para ajustarse a datos complejos y aumentar la exactitud de las proyecciones

(Nabipour et al., 2020; Sarker, 2021).

Por lo tanto, el objetivo principal de este estudio es utilizar estas técnicas para elaborar
un modelo predictivo que no solo sea exacto, sino que también sea accesible y sencillo de utilizar
para cualquier individuo interesado en calcular el precio futuro de las acciones de una empresa
multinacional como The Coca-Cola Company. La motivacidon no solo consiste en contrastar
modelos desde una perspectiva técnica, sino en desarrollar una herramienta util que pueda ser
empleada por inversores individuales o cualquier usuario sin habilidades avanzadas en

programacion.

Este método tiene como objetivo democratizar el acceso a la prediccion bursatil a través
de una solucién simple, practica y fundamentada en datos reales, que fusiona la potencia del

aprendizaje automatico con una implementacién nitida en Python.

Alicia Pastor Fernandez 8
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1.2. Objetivos del TFG

El propdsito principal de este trabajo es desarrollar, aplicar y perfeccionar un modelo de

prediccidn bursatil fundamentado en métodos de aprendizaje automatico.
Basandonos en este objetivo general, se proponen los siguientes objetivos particulares:

- Examinar los modelos de aprendizaje automadtico mds empleados en labores de
proyeccion financiera, resaltando sus particularidades, beneficios y restricciones.

- Implementar y entrenar varios de estos modelos en un ambiente real utilizando el
lenguaje Python.

- Analizar el desempefio de cada modelo utilizando indicadores objetivos como el
RMSE, MAE, basandose en el tipo de salida esperada

- Elegir el modelo que proporcione los resultados mas destacados en términos de
exactitud y estabilidad.

- Optimizar el modelo seleccionado a través de la modificacidon de hiperpardmetros
para mejorar su desempefio.

- Acompafiar la evolucion del modelo con ilustraciones graficas y cuadros
comparativos que demuestren de manera clara los resultados alcanzados,

posibilitando una interpretacidn visual e intuitiva del desempefio de cada algoritmo.

En resumen, el proyecto tiene como objetivo implementar el aprendizaje automatico en
el analisis bursatil a través de un modelo predictivo exacto, accesible y de facil interpretacion,

complementado con resultados visuales que simplifiquen su entendimiento.
Este trabajo se organiza de manera gradual para simplificar su entendimiento.

- La seccién 2 (Marco Tedrico) trata los principios basicos del mercado bursatil, el
aprendizaje automatico y los métodos de prondstico y valoracién de modelos.

- El disefio del sistema de prediccién, la recoleccidon de datos y las herramientas
utilizadas se detallan en la seccion 3 (Metodologia).

- La seccidn 4 (Desarrollo del Modelo) detalla la exploracién de datos, puesta en
marcha, capacitacién, verificacién y optimizacion.

- Laseccién 5 (Resultados) expone las proyecciones y el estudio de exactitud.

- Laseccidn 6 (Aplicacidn Practica) detalla el uso del modelo para realizar decisiones

de inversidn y sus restricciones.

Alicia Pastor Fernandez 9
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- Finalmente, la seccion 7 (Conclusiones) compila los objetivos logrados,

contribuciones realizadas y futuras estrategias de investigacién.

2  MARCO TEORICO

Primeramente, se debe definir la base tedrica para poder comprender la metodologia
aplicada en este trabajo. Se van a abordar los conceptos basicos del andlisis de carteras de
inversidn, junto al concepto de ML, sus técnicas de prediccién, y, por ultimo, lo métodos de

evaluacion existentes.

2.1 Fundamentos del mercado de valores

El mercado de valores tiene un papel fundamental sobre el desarrollo econdmico, ya

que, proporciona un sistema de asignacién de recursos financieros (Atje & Jovanovic, 1993).

Una definicién conceptual del mercado de valores es la siguiente: institucidon central
que, a través de la organizacidn corporativa, permite reunir los pequefios ahorros de miles de
individuos para transformarlos en grandes sumas de capital. Este capital, una vez acumulado, es
dirigido por los grandes actores financieros, lo que convierte al mercado bursatil en el barémetro

que refleja la prosperidad de la economia de una nacién (Huebner, 1910).

Alrededor del concepto del mercado de valores, existen otras ideas también relevantes
que evaltan el desarrollo de los mercados financieros. Primeramente, la liquidez, indica la
facilidad con la que se pueden comprar y vender valores en el mercado sin generar un impacto
significativo en los precios; se destaca que mercados de mayor tamafo tienden a ser mas
liqguidos (Demirgiic-Kunt & Levine, 1996). Por otro lado, estd la volatilidad, entendida como la
variacion de los precios de los valores a lo largo del tiempo sirviendo de medida para la
estabilidad o inestabilidad del mercado (Demirgiic-Kunt & Levine, 1996). Por Uultimo, la
integracion internacional, referida al grado de conexion del mercado de valores con los
mercados globales, lo que implica un acceso ampliado a capitales internacionales y una mayor

interaccion en el ambito financiero mundial (Demirgiic-Kunt & Levine, 1996).

Después de analizar conceptos relacionados con el mercado financiero, se puede
entender la diferencia que existe entre dicho mercado y otros mercados pertenecientes a otros
sectores. En el mercado financiero existe un alto grado de volatilidad y riesgo, ya que, el precio
de las acciones, bonos, etc. fluctian dependiendo del comportamiento de las empresas, de los

mercados financieros o de otros factores internacionales. Esto puede conllevar a altos
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rendimientos sujetos a elevados riesgos. El riesgo en el mercado de valores es no predecible y

esta sujeto a especulaciones futuras (Demirgiic-Kunt & Levine, 1996).

2.2 Introduccion al aprendizaje automatico

Existen muchas definiciones sobre aprendizaje automaticos, ya que, es una tecnologia
novedosa y que aun hoy en dia se siguen descubriendo aspectos de ella. Una definicidn sobre
este concepto seria el siguiente: el ML, se define como la capacidad de los sistemas
computacionales para aprender a partir de datos, mejorando su desempefio en tareas

especificas sin necesidad de ser reprogramados explicitamente (Janiesch et al., 2021).

Su funcionamiento es distinto al de otras maquinas, los algoritmos de ML extraen
patrones, regularidades y relaciones complejas directamente de los datos de entrenamiento,
facilitando asi el trabajo con conjuntos de datos de gran volumen y dimensionalidad (Janiesch

et al,, 2021).

Profundizando mds sobre el concepto, es necesario conocer la jerarquia entre las

disciplinas existentes en el campo de la Al (Ver Figura 1).

Al (Artificial Intelligence)

ML (Machine Learning)

DP (Deep Learning)

Figura 1. Jerarquia dentro de la Al. Elaboracion propia

En los primeros desarrollos dentro del campo de la Al se centraban en desarrollar una
tecnologia que dotara a los ordenadores de capacidad para imitar el comportamiento humano,
permitiendo asi replicar u optimizar la toma de decisiones basados en humanos. Esto permitia
que las maquinas tomaran decisiones independientes o con poca influencia humana. Su
funcionamiento se basaba en la generacion de enunciados codificados en lenguajes formales,
dénde un ordenador puede razonar basandose en unas reglas de inferencia légica. No obstante,

este arquetipo se enfrentaba a multiples limitaciones, entre ellos, la dificultad de los humanos
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para explicar el conocimiento implicito para la realizacidn correcta de tareas complejas (Janiesch

et al,, 2021).

El ML supera estas limitaciones. En lineas generales, el ML puede optimizar el
rendimiento de cualquier programa informdtico mediante el desarrollo de experiencia basado
en el procesamiento previo de multiples tareas. El funcionamiento de este modelo se basa en
tratar de aplicar determinados algoritmos que aprenden de manera auténoma a partir de unos
datos de entrenamiento especificos, permitiendo al ordenador encontrar informacién o
patrones ocultos por debajo de los datos, sin la necesidad de una previa programacién explicita

(Janiesch et al., 2021).

Los casos en los que este modelo aumenta la optimizacién con relacidn al resto, es en
aquellos ddénde los datos tienen elevada dimensidn cédmo la clasificacion, regresién y
agrupacion. En funcidn del problema y de los datos disponibles, se distinguen cuatro tipos de

ML (Sarker, 2021):

- Aprendizaje supervisado. El modelo trabaja con datos que vienen
etiquetados. Es utilizado para tareas de clasificacion y regresion, dénde
el modelo predice una etiqueta de salida para cada dato de entrada.

- Aprendizaje no supervisado. Este enfoque se trabaja con datos sin
etiquetas, por lo tanto, solo pueden describir estructuras o patrones
subyacentes en el conjunto de datos. En este caso, las técnicas utilizadas
son el clustering o la reduccién de dimensionalidad.

- Aprendizaje semi-supervisado. Este método combina elementos del
aprendizaje supervisado y no supervisado. Se utiliza cuando solo una
parte de los datos cuenta con etiquetas, aprovecha la informacién de
ambos grupos de datos para mejorar la precisién del modelo. Este
método es el menos utilizado, ya que, la mayoria de los conjuntos de
datos suelen pertenecer a una misma categoria.

- Aprendizaje por refuerzo. En este ultimo caso, un agente externo
interactua con su entorno y aprende a tomar decisiones basadas en la
retroalimentacion que recibe en forma de recompensas o
penalizaciones, permitiendo asi aprender de experiencias pasadas para

actuar en el futuro.

Alicia Pastor Fernandez 12



Aplicacién de técnicas de Machine Learning para el analisis y prediccidn de acciones: The Coca-Cola Company

Una vez habiendo analizado el concepto en profundidad de ML, debe analizarse un

submodelo llamado DP.

Primeramente, se deben tener en cuenta dos conceptos que diferencian ambos

modelos: Artificial Neural Network (ANN) y Deep Neural Network (DNN) (Ver Figura 2).

Artificial Neural Network Deep Neural Network

-
\

LSO SN
P

® .

i

@ nput Layer O Hidden Layer @ Output Layer

Figura 2. ANN y DNN. Adaptado de (Yang et al., 2023)

La red neuronal artificial, ANN, estd inspirada en el principio de procesamiento de
informacidn en sistemas bioldgicos, las ANN representan las unidades de procesamiento
presentes en el cerebro humano, llamadas neuronas artificiales. Al igual que las sinapsis en un
cerebro, cada conexidén entre neuronas transmite sefiales. Dichas sefiales solo son procesadas
por neuronas posteriores si se supera un determinado umbral segtin una funcidn de activacion.
Por lo general, las neuronas se organizan en redes de diferentes capas. La capa de entrada recibe
datos del exterior y la capa de salida produce el resultado final. En el medio, puede haber cero

0 mas capas ocultas que son responsables de procesar la informacion (Janiesch et al., 2021).

La red neuronal profunda, DNN, en cambio, suelen constar de mas de una capa oculta
organizada. Suelen contener neuronas avanzadas a diferencia de las ANN simple. Si en el
anterior tipo se habla de una funcion de activacidon simple, en DNN se utilizan operaciones
avanzadas o multiples activaciones en una neurona. Estas caracteristicas permiten que las DNN
se alimenten con datos de entrada sin procesar y descubran una representacion necesaria para

la tarea de aprendizaje correspondiente (Janiesch et al., 2021).

La diferencia entre MLy DP radica en la utilizacidn de los tipos de redes neuronales. Por
un lado, el ML emplea ANN para solucionar tareas como la clasificacion y la regresion. No

obstante, cuando el objetivo es manejar datos mas complejos, se emplea el DNN.
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El ML comprende una variedad de técnicas, incluyendo el DP. Estos modelos tienen la
capacidad de realizar tareas de gran complejidad y sobrepasan a los algoritmos de ML en las

aplicaciones que manejan datos de texto, imagen, video o audio (Janiesch et al., 2021).

2.3 Técnicas de prediccion en series temporales

En este apartado se desarrollan diversas técnicas de prediccién de series temporales,
abarcando procedimientos tradicionales y otros mas innovadores integrados en multiples

aplicaciones informaticas.

2.3.1 Métodos estadisticos tradicionales

Estos métodos han sido la base de anadlisis de series temporales en finanzas, es
importante tenerlos en cuenta por su elevada importancia e influencia sobre modelos actuales

(Rundo et al., 2019):

- ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average). Este modelo es
una generalizacién del modelo ARMA, su principal ventaja es la
capacidad de transformar una serie no estacionaria en estacionaria
mediante diferencias finitas de los puntos de datos.

- GRACH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity).
Esta modelo amplia ARIMA, vya que, permite capturar Ia
heterocedasticidad condicional en los datos, es decir, permite modelary

predecir la volatilidad cambiante en el tiempo.

2.3.2 Métodos de Aprendizaje Supervisado

Estos procedimientos tratan la prediccion de tendencias desde un enfoque de
clasificacidon o regresidon, mediante indicadores técnicos derivados de informacién histdrica.

Entre ellos se incluyen (Nabipour et al., 2020):

- Arbol de decisién (Decision Tree). Modelo basado en la particién del
espacio de caracteristicas mediante umbrales, generado un arbol en el
que cada hoja representa una decision o prediccion. La facilidad de
interpretaciéon del modelo es una ventaja de este; por el contrario, la

construccion de arboles demasiado complejos provoca un sobreajuste.
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- Random Forest (RF). Conjunto de arboles de decision con aleatoriedad
en tres niveles: muestra de datos, seleccidn de variables por nodo y
subconjunto de variables en cada divisidon. Esto mejora la diversidad y
robustez del modelo.

- Support Vector Classifier (SVC). Basado en encontrar el hiperplano
optimo que separa las clases en el espacio de caracteristicas,
maximizando el margen entre ellas.

- Naive Bayes. Es un tipo de clasificador probabilistico basado en el
teorema de Bayes, el cual asume fuerte independencia entre las
caracteristicas a causa del valor de la variable de clase.

- K-Nearest Neighbors (KNN). Es un algoritmo de clasificacion que atribuye
una clase a una nueva muestra basandose en la mayoria de sus K vecinos
mds proximos, establecidos por una métrica de distancia concreta
(Prasath et al., 2017).

- Regresion Logistica (Logistic Regression). Es un clasificador que asigna
observaciones a distintas clases. Utiliza un tipo de funcién caracteristico
el cual permite transformar su salida en un valor de probabilidad (entre
Oy1).

- Red Neuronal Artificial (ANN). Es un clasificador caracterizado por estar
compuesto de multiples capas conectadas entre si. A medida que
aumenta el numero de capas ocultas, la red se convierte mas profunda

y es capaz de aprender representaciones mas complejas.

2.3.3 Métodos de Deep Learning

Estos métodos permiten capturar dependencias temporales y relaciones complejas en

series secuenciales (Nabipour et al., 2020).

- Recurrent Neural Networks (RNN). Disefiadas para mejorar datos en
secuencia, las RNN tienen conexiones repetitivas que permiten que los
datos anteriores afecten la salida actual. Son apropiadas para modelas
series temporales, aunque pueden tener problemas de desvanecimiento
de gradiente.

- LongShort-Term Memory (LSTM). Corresponde a una version de las RNN

qgue incluye mecanismos de puertas para mantener la informacién en
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secuencias largas, superando ciertas limitaciones de las RNN

convencionales.

2.3.4 Técnicas de Ensamblado

Estos métodos combinan multiples modelos de aprendizaje para mejorar la precisién y
robustez de las predicciones en comparacion a los modelos individuales. Algunos de estos

métodos son (Lin et al., 2012):

- Bagging. En este método, se crean diversos subconjuntos de datos a
partir del conjunto de entrenamiento a través de muestreo con
reemplazo. Basandose en estos subconjuntos, se capacitan diferentes
clasificadores auténomos y finalmente, se consigue la prediccidn final
mediante la medicidn de sus resultados o mediante el uso de votacion
mayoritaria.

- Boosting. A diferencia del Bagging, en el boosting los clasificadores no se
capacitan de manera independiente, sino de manera secuencial. Cada
clasificador se capacita basandose en los fallos cometidos por el anterior,
otorgandole mayor relevancia a las instancias que no fueron
correctamente clasificadas. Al finalizar el proceso, los modelos se

fusionan evaluando su exactitud para generar una prediccién final sélida.

2.4 Métodos de evaluacion de modelos

La evaluacidn de modelos es fundamental para medir la precisién y robustez de las
predicciones. En este contexto, se utilizan métricas que comparan el valor de los resultados
predichos y los observados. En esta seccion van a analizarse el conjunto de métricas mas
utilizadas, permitiendo generar una visién conjunto de los métodos existentes (Botchkarev,

2019; Chai & Draxler, 2014).

- Mean Absolute Erros (MAE). Se define como la media aritmética de las
diferencias absolutas entre los valores predichos y los observados. Es
decir, mide el error promedio sin distinguir la direccidn del error. Esta
métrica es intuitiva y facil de interpretar.

- Mean Squared Erros (MSE). Se define como la media de los errores al
cuadrado, que es adquirida al incrementar al cuadrado la diferencia

entre los valores estimados y los reales y posteriormente,
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promediandolas. Esta métrica penaliza con dureza los errores
significativos, ya que, estos se elevan al cuadrado.

- Root Mean Squared Error (RMSE). Se obtiene aplicando la raiz cuadrada
al MSE. Refleja la dispersidn de los errores, siendo sensible a errores
atipicos.

- Coeficiente de Determinacién (R2). Se define como el porcentaje de la
varianza total de la variable dependiente que el modelo explica. Esta
medida ofrece una evaluacion global de la calidad del ajuste.

- Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Representa el promedio de los
errores absolutos expresados en términos porcentuales, lo que facilita la
valoracion de la magnitud del error con relaciéon a los valores reales. No
obstante, su aplicacion pierde efectividad cuando los valores son
préximos a cero, dado que pueden surgir porcentajes extremadamente
elevados o inestables.

- Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE). SMAPE se plantea
como una variante de MAPE que busca corregir ciertos sesgos, mediante
una formulacidn que simetriza la diferencia entre los valores observados
y predichos. Esto posibilita conseguir una evaluacién mas balanceada de

los errores porcentuales.

3 METODOLOGIA

El presente apartado detalla la metodologia empleada para la creaciéon del sistema de
prediccidon bursatil. Se tratan todas las fases que conforman el proceso: desde la organizacion
global del sistema, a través de la recoleccidn y tratamiento de los datos, hasta las herramientas

y tecnologias empleados en la implementacion.

3.1 Diseio del sistema de prediccion

El propdsito del sistema de prediccion que se pretende desarrollar para este proyecto
es proyectar el comportamiento futuro del precio de acciones bursatiles, en concreto, predecir
el valor de cierre de los dias proximos en funcidn de sus datos histéricos. Para ello, se han
probado diversas técnicas de ML y analisis de series temporales, evaluando su eficacia en

términos de precision predictiva.
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La estructura del sistema se organiza en distintas fases, las cuales se representan en la

Figura 3:

Inicio
'
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y
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de entrenamiento y prueba

!

Entrenamiento y ajuste
de modelos

.

Evaluacion de
resultados

Comparacién de
resultados

!

Mejora del modelo
seleccionado

'
Fin

Figura 3. Diagrama de flujo sobre fases de proyecto. Elaboracion propia.

Se han considerado y probado distintos algoritmos, todos ellos explicados previamente

en el Marco Tedrico de este proyecto:

- Modelos estadisticos como ARIMA

- Métodos de Aprendizaje Supervisado como Regresion Lineal y Logistica,
Arbol de Decisién, RF y ANN

Métodos de DP como LSTM

Diversas técnicas de ensamblado como Bagging

Por ultimo, los Métodos de evaluacion de modelos utilizados fueron:

Mean Absolute Erros (MAE)

Mean Squared Erros (MSE)

Coeficiente de Determinacidn (R?)

- Root Mean Squared Error (RMSE)

El disefio del sistema se ha basado en un enfoque iterativo y comparativo que ha
permitido evaluar distintos modelos de prediccion y seleccionar el mas adecuada en funcién de

su rendimiento.
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3.2 Seleccion y obtencion de los datos

Para el desarrollo del sistema de prediccién se utilizaron datos histéricos del recio de
acciones obtenidos mediante la libreria Yahooquery, una APl que permite extraer informacion
financiera actualizada y fiable directamente de Yahoo Finance. Se optdé por utilizar esta
herramienta como fuente de datos tras revisar el estudio Nabipour et al., (2020), donde se

empleaba esta misma fuente para la prediccién bursatil.

Para la creacidon del sistema de prediccidon de este proyecto se seleccioné la empresa
The Coca-Cola Company como activo de referencia, por su solidez y a la estabilidad que ha
mostrado histdricamente en su comportamiento. Segun el analisis actualizado de Macroaxis,
(2025), Coca-Cola presenta una volatilidad histérica baja, con un coeficiente de skewness de
0.34 y de kurtosis de 1.75, valores que reflejan una distribuciéon simétrica y con colas poco
extremas. Adicionalmente, el interés por Coca-Cola como activo para estudios predictivos esta
ampliamente respaldado en la literatura académica, uno de estos es el estudio de Dong, (2024)
Coca-Cola es identificada como una de las compafiias mds apropiadas para la aplicacién de
modelos de ML, debido a la alta calidad y profundidad de sus datos histéricos, su inclusion en el
indice S&P 500 y su perfil como blue-chip consolidada. Los autores subrayan que este tipo de
activos es especialmente adecuado para validar estrategias predictivas por su comportamiento
relativamente predecible frente a compafiias de alta volatilidad o de reciente creacién. Otro
aspecto relevante es el caracter multinacional de Coca-Cola, con operaciones en mas de 200
paises (The Coca Cola Company, 2025). Esto permite enriquecer los modelos predictivos
incorporando variables macroecondémicas internacionales (como el indice VIX, los tipos de
cambio USD/EUR o la evolucidn de otros indices bursatiles como el IBEX35), dotando al sistema
de prediccién de una capacidad de generalizacidn superior y de mayor aplicabilidad en

escenarios globales.
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Los datos abarcan el periodo comprendido entre enero del 2015 y enero del 2025 y su

evolucidn se observa en la Figura 4:
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Figura 4. Evolucidn precios 2015- 2025 KO. Fuente: (Yahoo! Finance, 2025)

3.3 Herramientas y tecnologias utilizadas

Para el desarrollo del sistema de prediccidon se empled el lenguaje de programacién
Python 3.11.7, por su versatilidad y amplio ecosistema de librerias especializadas en analisis de
datos, ML y representacion de datos. La implementacién se realizd integramente en notebook
de Jupyter, lo que permitié combinar lineas de cédigo, resultados, facilitando la ejecucion

individual de los diferentes modelos.
Entre las librerias utilizadas se encuentran:

- Yahoquery: utilizado para la descarga automatica de datos financieros
desde Yahoo Finance.

- Pandas y Numpy: utiles para el procesamiento, limpieza vy
transformacién de datos.

- Matplotlib y seaborn: utilizadas para la visualizacidn de resultados y la
generacion de graficos comparativos entre valores reales y predichos.

- Scikit-learn: utilizada en la implementacién de modelos tradicionales de
ML, como regresién lineal, logistica y RF, ademds de funciones de
particionado de datos y calculo de métricas de evaluacién.

- Statsmodels: Gtil para la creacién y ajuste de modelos ARIMA.

- Tensorflow y Keras: atil para la creacién de modelos de DP, como el

modelo LSTM.
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El entorno de trabajo fue ejecutado de forma local, aunque las pruebas fueron disefiadas
para ser facilmente reproducibles en entornos en la nube como Google Colab para facilitar su

uso y compresion.

Gracias a esta combinacidn de herramientas, fue posible implementar un flujo completo
de trabajo: desde la adquisicion de datos, pasando por el procesamiento de estos, por la
creacioén de los modelos hasta la evaluacién y comparacién de los distintos modelos generados,

garantizando su desarrollo modular y facilmente comprensible para su posterior uso.

4 DESARROLLO DEL MODELO

En este capitulo se describe de manera detallada la metodologia empelada para el
desarrollo del sistema de prediccién del precio de las acciones. El objetivo ha sido disefiar un
pipeline completo, desde la obtencidon de los datos histéricos hasta la generacion de

predicciones y su evaluacion cuantitativa.

4.1 Exploracion y analisis de los datos

Antes de comenzar a entrenar los diversos modelos predictivos, se llevd a cabo una
exploracién detallada de los datos histéricos obtenidos de la accién de CocaCola, su abreviatura

reconocible por la APl de yahooquery es KO.

El objetivo principal de esta fase fue tratar de comprender la estructura del conjunto de
datos, identificar patrones y detectar posibles inconsistencias o valores atipicos que pudieran

afectar al rendimiento de los modelos.

Antes de abordar la fase del modelado predictivo, re realizé un andlisis exploratorio para
identificar qué variables del entorno financiero tienen un impacto mas significativo sobre la

accion de Coca-Cola (KO).

Por ello, se aplic6 un modelo de regresion lineal (OLS), utilizando como variable
dependiente el rendimiento de KO (Rend_KO) y como variables explicativas: Rend_IBEX,
Rend_S&P500, Rend_VIX, Rend_EUR/USD y CPI_YoY. Tres de estas variables pertenecen a
mercados de valores, otra, un tipo de cambio de moneda y el ultimo, el indice de Precios al

Consumo (CPI) medido en variacion interanual (YoY), es un indicador de inflacion.
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Linear regression (OLS)

Data : Base_de datos_def TFG Alicia_Pastor

Response variable : Rend_KO

Explanatory variables: Rend_IBEX, Rend_S_P56@, Rend VIX, Rend_EUR_USD, CPI_YoY
Null hyp.: the effect of x on Rend KO is zero

Alt. hyp.: the effect of x on Rend KO is not zero

coefficient std.error t.value p.value

(Intercept) 0.000 0.000 ©0.162 ©0.871

Rend_TBEX -0.028 9.017 -1.635 0.102
Rend_S_P5@0 -0.096 0.025 -3.775 < .@@1 ***
Rend_VIX -0.010 0.002 -2.930 0.003 **
Rend_EUR_USD 0.082 0,037 2.195 0.028 *

CPI_YoY 0.000 0.000 ©.597 0.551

signif. codes: © '***' g.e@l '**' @.el '*' @.65 '.' ©.1 ' ' 1

R-squared: ©.0@8, Adjusted R-squared: ©.006
F-statistic: 5.644 df(5,3639), p.value < .00l
Nr obs: 3,645

Figura 5. Andlisis de variables exploratorias. Elaboracion propia

El resumen de la regresién obtenida se puede observar en la Figura 4, y los resultados

obtenidos son los siguientes:

Rend_S&P500 muestra un impacto estadisticamente significativo sobre
el rendimiento de KO (p < 0.001), con un coeficiente negativo (-0.096).
Esto indica que cuando el S&P500 baja, el rendimiento de Coca- Cola
tiende a bajar ligeramente (Gareth James, 2021).

Rend_VIX también resulta significativo (p = 0.003), con un efecto
negativo. Esto significa que, un aumento de la volatilidad del mercado
(VIX) suele perjudicar a KO, aunque sea una empresa estable (Gareth
James, 2021).

Rend_EUR/USD presenta un efecto positivo y significativo (p = 0.028).
Cuando el euro se aprecia frente al délar, el rendimiento de KO mejora,
probablemente porque una parte de sus ingresos proviene del
extranjero (Gareth James, 2021).

Las demads variables (Rend_IBEX y CPI_YoY) no muestran significacion
estadistica en este modelo, lo que indica que su influencia es limitada o

nula a nivel diario.

Este analisis preliminar sugiere que existen factores del entorno macroecondmico y de

los mercados internacionales que influyen en la evolucién de la accién de Coca-Cola, destacando

en particular la relacion con el S&P 500 y el tipo de cambio EUR/USD.
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El dataset original cuenta con 2516 filas y siete columnas, representadas en la Tabla 1:

VARIABLES SIGNIFICADO TIPO
Symbol Simbolo de accidn floate4
Open Precio de apertura float64
High Precio maximo floate4
Low Precio minimo floaté4
Close Precio de cierre floaté4
Adjclose Precio ajustado floate4

Volume Volumen de operaciones int64
Dividends Dividendos float64

Tabla 1. Variables de la data set original. Elaboracion propia.

La mayoria de las variables son de tipo decimal, esta representacion tiene sentido, ya
que, seis variables son continuas y representan precios en el mercado bursatil que no son
enteros. Por otro lado, la variable volumen, la cual, representa la cantidad de acciones que se

han negociado en un dia, debe ser nimero enteros, ya que, no se pueden comprar 0,5 acciones.

Durante el andlisis preliminar, se observd que las variables presentaban un
comportamiento coherente con la evolucién normal de un activo financiero liquido, con
variaciones propias del mercado, pero sin la presencia de valores extremos o vacios, lo cual

facilito su tratamiento.
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Las primeras diez filas del dataset original se muestran en la Tabla 2:

open high low close volume adjclose dividends
date

2015-01-02 00:00:00 422600 424000 41.8000 42,1400 9921100.0000 30.4375 0.0000
2015-01-05 00:00:00 42.6900 429700 42.0800 42.1400 26292600.0000 304375 0.0000
2015-01-06 00:00:00 424100 429400 42.2400 424600 16897500.0000 30.6686 0.0000
2015-01-07 00:00:00 42.8000 43.1100 42.5800 429900 13412300.0000 31.0515 0.0000
2015-01-08 00:00:00 431800 435700 43.1000 435100 21743600.0000 314270 0.0000
2015-01-09 00:00:00 434700 43.5600 42.9500 43.0300 12733500.0000 31.0803 0.0000
2015-01-12 00:00:00 43.0700 43.2000 424600 42.6400 11415800.0000 30.7987 0.0000
2015-01-13 00:00:00 42.8300 43.2400 424500 42.6300 12529500.0000 30.7914 0.0000
2015-01-14 00:00:00 42.0800 42.6000 42.0700 42.5600 13447600.0000 30.7409 0.0000
2015-01-15 00:00:00 428300 428600 421700 423800 11193100.0000 30.6109 0.0000

Tabla 2. Base de datos preprocesada. Elaboracion propia

Tras realizar dicho analisis, se llevaron a cabo las siguientes tareas de analisis y limpieza:

- Conversién de la columna de fechas al formato datatime vy
establecimiento como indice temporal.

- Creacion de la variable objetivo (close_tomorrow), que representa el
precio de cierre del dia siguiente. Esta transformacion permitié convertir
el problema en una tarea supervisada de prediccién temporal hacia
adelante.

- Eliminacién de la dltima fila del dataset al no disponer de valor objetivo
para el dia siguiente.

- Eliminacién de la columna symbol por ser redundante.

Otro procesamiento que se llevé a cabo antes de proceder al entrenamiento de los
modelos es la normalizacidn de los datos de las variables tipo float64. Se aplico un escalado con
el fin de que todas las variables numéricas formaran parte de un rango comparable y evitar que
variables con mayores magnitudes dominen en el proceso de aprendizaje, dando mas
importancia a las variables mas grandes, aunque no sean relevantes. Especificamente, la
variable volumen tiene valores en el rango de miles, mientras que, el resto de las variables tiene

el rango en unidades.
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Las primeras diez filas del dataset tras las tareas de limpieza se muestran en la Tabla 3:

open  high low close volume adjclose dividends
date

2015-01-02 00:00:00 0.1209 0.1191 0.1537 0.1292 0.1068  0.0584 0.0000
2015-01-05 00:00:00 0.1331 0.1353 0.1615 0.1292 03592  0.0584 0.0000
2015-01-06 00:00:00 0.1252 0.1344 0.1659 0.1382 0.2144 0.0637 0.0000
2015-01-07 00:00:00 0.1362 0.1392 0.1754 0.1532 0.1606 0.0725 0.0000
2015-01-08 00:00:00 0.1470 0.1522 0.1898 0.1678  0.2891 0.0811 0.0000
2015-01-09 00:00:00 0.1552 0.1520 0.1857 0.1543 0.1502  0.0731 0.0000
2015-01-12 00:00:00 0.1439 0.1418 0.1720 0.1433  0.1298  0.0667 0.0000
2015-01-13 00:00:00 0.1371 0.1429 0.1718 0.1430 0.1470  0.0665 0.0000
2015-01-14 00:00:00 0.1158 0.1248 0.1612 0.1410 0.1612  0.0653 0.0000
2015-01-1500:00:00 0.1371 0.1321 0.1640 0.1360 0.1264  0.0623 0.0000

Tabla 3. Base de datos procesada. Elaboracion propia

Como ultimo paso antes del entrenamiento de los modelos, el conjunto de datos fue
dividido en dos subconjuntos: uno para el entrenamiento del modelo (x_train), que representa
el 80% de los datos (2012 datos) y otro para su validacidn (x_test), que representa el 20%
restante de los datos (503 datos). Esta division 80/20 permite entrenar el modelo con una
cantidad suficiente de informacion sin comprometer la evaluacién de su rendimiento (Nabipour

et al., 2020).

Esta preparacidn de datos ha permitido crear una base sélida para el entramiento de los
modelos, permitiendo asi trabajar con datos limpios, coherentes y escalados, que aseguran la

capacidad de generalizacion futura del modelo.

4.2 Seleccion del modelo de Machine Learning

La seleccidn de los modelos de ML aplicados en este trabajo se basé en la necesidad de
abordar la prediccion de precios bursatiles como un problema de serie temporal, donde los
datos presentan dependencia en el tiempo y un comportamiento no lineal. Por ello, se opté por

probar una combinaciéon de modelos estadisticos, de Aprendizaje Supervisado y de DP.

Regresion lineal y logistica. Estos modelos se utilizaron como punto de partida por su

sencillez y por aplicacién en tareas predictivas. Aunque no estan disefiados especificamente
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para series temporales, permiten establecer relacionales bdasicas entre las variables

independientes y la variable objetivo (Nabipour et al., 2020).

ARIMA. Fue escogida como representacion de los modelos estadisticos, dado su uso
extendido en andlisis financieros. Este modelo es capaz de comprender tendencias y

componentes estacionales (Rundo et al., 2019).

Arbol de decision y RF. Fueron elegidas por su robustez frente a datos ruidosos y por su
bajo riesgo de sobreajuste gracias a la incorporacién de multiples arboles. Aunque no considera

directamente la dimensién temporal (Nabipour et al., 2020).

ANN. Se decidié probar una red neuronal tradicional como un paso intermedio entre los
modelos de Aprendizaje Supervisado y las arquitecturas de DP mds avanzadas. Este modelo
permite modelar relaciones no lineales. Sin embargo, no considera directamente la dimension

temporal (Nabipour et al., 2020).

LSTM. Se decidid aplicar este modelo, ya que, los anteriores no capturaban bien las
secuencias temporales, factor muy relevante para este trabajo y que este modelo si adaptaba.
Este modelo permite retener informacién a largo plazo y mejorar la dependencia entre eventos

(Rundo et al., 2019).

La eleccion de estos modelos no fue arbitraria, sino que surgieron en la busqueda de la

solucidn a problemas de modelos anteriores.

4.3 Implementacion de los modelos en Python

Una vez realizadas las tareas de preprocesamiento de datos se pueden iniciar las
diferentes pruebas de ejecucién de los diferentes modelos. En este apartado se detallaran cinco

modelos, aunque solo se examinardn las lineas de cddigo de tres de ellos.

Inicialmente, se implementd el modelo de Regresion Lineal empleando la libreria stickt-
learn. Este modelo busca establecer una conexion entre las variables independientes (X_train)
y la variable objetivo (y_train). Posteriormente, se llevaron a cabo predicciones y evaluaciones

sobre el conjunto de prueba (X_test).
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El primer modelo ARIMA que se desarrollé se muestra en la Figura 6:

from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA
from sklearn.metrics import mean absolute error, mean squared error

# Crear y entrenar el modelo ARIMA
arima_model = ARIMA(y train, order=(1€0,1,1))

arima_fit = arima_model.fit()

# Hacer predicciones
y pred arima = arima fit.forecast(steps=len(y test))

# Evaluar el modelo

mae_arima = mean_absolute error(y_test, y pred _arima)
mse_arima = mean_squared_error(y_test, y pred_arima)

r2 arima = r2 score(y test, y pred arima)

rmse_arima = np.sqrt(mean_squared error(y_test, y pred_arima))
print (f"ARIMA")

print(f"MAE : {mae_arima:.4f}")

print(f"MSE : {mse arima:.4af}")

print(f"R2 : {r2_arima:.4f}")

print(f"RMSE : {rmse arima:.4f}")

Figura 6. Modelo ARIMA. Elaboracion propia

En el caso del presente proyecto, el modelo ARIMA fue aplicado a través de la biblioteca
Statsmodels y el mddulo tsa.arima.model. Se importé Unicamente la clase ARIMA.
Posteriormente, se crea un modelo ARIMA con pardmetros d, p, q ajustables. Primeramente, se
determinan de la siguiente manera: (5, 0, 0), que significan; p= 5, que se utilizan los Gltimos 5
valores de la serie correspondiente a la parte autorregresiva del modelo (AR), d= 0, que no se
utiliza diferenciacion y q=0 que no se utiliza la parte de media moévil (MA). Luego, se entrena el
modelo con los datos de entrenamiento y_train. Una vez entrenado, el modelo predice la misma

cantidad de valores que hay en el conjunto de prueba y_test usando el método. forecast().

El tercer modelo implementado fue el RF, que constaba de 100 arboles de decisidn para
predecir valores continuos. Cada arbol se entrena con diversos subconjuntos aleatorios de datos
y la prediccion final es el promedio de las predicciones individuales de cada uno de los arboles.
La ejecucion se realiza de la misma manera que en los demas modelos, importandose de la

libreria scikit-learn.
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El cuarto modelo fue la ANN y se muestra en la Figura 7:

import tensorflow as
from tensorflow import keras

# Definir la estructura de la red neuronal

model_nn = keras.Sequential([
keras.layers.Dense(64, activation="relu', input_shape=(X_train.shape[1],)), # Capa oculta con 64 neuronas
keras.layers.Dense(32, activation="relu'), # Otra capa oculta con 32 neuronas
keras.layers.Dense(1) # Capa de salida para predecir el precio de cierre

D

# Compilar el modelo
model_nn.compile(optimizer="adam', loss='mse', metrics=['mae’])

# Entrenar la red neuronal
history = model nn.fit(X_train, y_train, epochs=50, batch_size=16, validation_data=(X_test, y test), verbose=1)

# Hacer predicciones con el modelo de red neuronal
y_pred_nn = model _nn.predict(X_test).flatten()

# Evaluar el modelo

mae_nn = mean_absolute_error(y_test, y_pred_nn)

mse_nn = mean_squared_error(y test, y_pred_nn)

r2_nn = r2_score(y_test, y_pred_nn)

rmse_nn = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y pred nn))

print(f"Red Neuronal™)
print(f"MAE : {mae_nn:.4f}")
print(f"MASE : {mse_nn:.4f}")
print(f"R2  : {r2_nn:.4Af}")
print(f"RMSE : {rmse_nn:.4f}"

Figura 7. Modelo ANN. Elaboracion propia

Primeramente, se importa la biblioteca TensorFlow y se le asigna el alias tf, lo que facilita
el uso de sus funcionalidades bajo ese nombre abreviado. Adema3s, se importa el mdédulo Keras,
gue es una API que facilita la creacién de redes neuronales de manera sencilla. Esta herramienta
se una extensamente en estudios recientes de ML relacionados con el sector financiero.
Munkhdalai et al., (2019) detalla la implementacién de una red neuronal a través del uso de
keras. Posteriormente, se define la red neuronal secuencial, que consta de dos capas ocultas de
64 y 32 neuronas con activacion ReLU (activation= "“relu”) y una ultima capa (salida) con una
neurona para predecir el precio de cierre. ReLU es una funcion de activacion utilizada en las
neuronas de una red con el objetivo de introducir no linealidad, frecuentemente utilizada en
modelos de DP por su simplicidad computacional y eficacia para prevenir problemas como el

desvanecimiento de gradiente (Cuomo et al., 2022).

Siguiendo los desarrollos de Cuomo et al., (2022), ReLU se destaca como una de las
funciones mas empleadas en combinacidn con sigmoid, tanh y leaky ReLU y su seleccién influye

de manera considerable en la exactitud y estabilidad del modelo.

Después se elabora el modelo, especificando qué funcion debe reducirse y que métricas
emplear para su evaluacidn. Por otro lado, el optimizador Adam (optimizar=" Adam”) se emplea

para ajustar los pesos de la red durante el entrenamiento. El optimizador Adam se utilizé para
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compilar la red, el cual fusiona la eficacia de técnicas como RMSProp y Momemtum, ajustando
de manera dindmica la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento. Su efectividad ha sido
ampliamente validada en el entrenamiento de DP, tal y como se sefiala en (Cuomo et al., 2022),

donde se destaca el uso extendido por si estabilidad y rapidez de convergencia.

Ademas, la funcidn de pérdida, en este caso MSE (loss= “mse”), se establece como una
métrica estandar en problemas de regresién continua, particularmente beneficiosa debido a su
sensibilidad a errores grandes y su sencillez para optimizar a través de un gradiente

descendiente (Cuomo et al., 2022).

Por ultimo, se establece la métrica adicional que se mostrara durante el entrenamiento
y evaluacidn del modelo, en este caso, se emplea el MAE (metrics= “mae”). Luego, se entrena la
red durante 50 épocas (epochs= 50), en cada una el modelo se procesa en lotes de 16 ejemplos
simultdneamente (batch_size= 16). En el estudio de Munkhdalai et al., (2019) se detallan
pardmetros clave como el tamafio del lote (batch size= 32), el nUmero de épocas (epochs= 1000)
y la inclusidn de la funcién de pérdida. Este método se empled como punto de referencia en
este proyecto. Finalmente, se realizan proyecciones del modelo y se evalua de la misma manera

que el resto de los modelos.

El ultimo modelo ejecutado en este proyecto es LSTM y se muestra en la Figura 8:

from tens
from tens

dels import Sequential
rs import LSTM, Dense

# Crear modelo LSTM
model lstm = Sequential([
LSTM(5@, return_sequences=True, input_shape=(X_train.shape[1], 1)),
LSTM(50, return_sequences=False),
Dense(25),
Dense(1)

1

# Compilar el modelo
model_lstm.compile(optimizer="adam', loss='mse")

# Entrenar la LSTM
model lstm.fit(X_train, y train, epochs=50, batch_size=16, validation data=(X_test, y test), verbose=1)

# Hacer predicciones
y_pred_lstm = model lstm.predict(X_test)

# Evaluar el modelo

mae_lstm = mean_absolute_error(y_test, y pred_lstm)

mse_lstm = mean_squared error(y_test, y pred lstm)

r2_lstm = r2_score(y_test, y_pred_lstm)

rmse_lstm = np.sqrt(mean_squared error(y_test, y pred lstm))

print (f"LSTM")

print(f"MAE : {mae_lstm:.af}")
print(f"MSE : {mse_lstm:.4f}")
print(f"R2 : {r2_lstm:.4f}")
print(f"RMSE : {rmse_lstm:.4f}")

Figura 8. Primer modelo LSTM. Elaboracion propia
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Primero, se importa la biblioteca TensorFlow y se le otorga el alias tf, lo que facilita el
uso de sus funcionalidades bajo ese nombre abreviado. Ademas, se importa el médulo Keras,
gue es una API que facilita la creacidon de redes neuronales de forma sencilla. Primero, se
establece la estructura del modelo empleando una arquitectura secuencial con dos capas LSTM,
cada una con 50 unidades y compuesta por dos capas Dense. La primera capa LSTM cumple dos

funciones particulares con distintas funciones:

- Sefala que la entrada es una secuencia de longitud X_train.shape[1], con
una caracteristica por paso temporal, en este caso, el precio de cierre.
-  Remite toda la secuencia de salida, no solo el ultimo valor

(return_sequences=True).

La segunda capa LSTM proporciona Unicamente el ultimo estado de la secuencia, que
luego se conecta a dos capas densas (Dense), la ultima de las cuales cuenta con una Unica
neurona de salida. La estructura del modelo incluye capas densas (Dense layers o fully connected
layers) que facilitan una transformacion no lineal del vector de caracteristicas producido por las

capas LSTM, ajustando de manera flexible |a salida hacia el valor objetivo (Cuomo et al., 2022).

Luego, se ejecutd el mismo proceso que con el modelo de Red Neuronal, se prepard el
modelo, indicandole que funcidn debe minimizar y que métricas utilizar para evaluarse. Se utiliza
el optimizador Adam (optimizar= “Adam”), para ajustar los pesos de la red durante el
entrenamiento. Ademas, se establece la funcidon de pérdida, en este caso MSE (loss= “mse”).
Posteriormente, el modelo se entrena durante 50 épocas (epochs=50), en cada una de las cuales
el modelo se procesa en lotes de 16 ejemplos a la vez (batch_size= 16). Finalmente, se predice

y se evalua el modelo.

4.4 Entrenamiento y validacion

Una vez definida la arquitectura de los modelos, se puede proceder a la fase de
entrenamiento y validacidn, cuyo objetivo es ajustar los pardmetros para minimizar el error de

la prediccién del precio de las acciones.

Primeramente, se aplicd el modelo de Regresion Lineal, se exploraron distintas
combinaciones de variables predictoras, incluyendo precios de cierre de dias anteriores.
También se intentd aplicar Bagging, con el objetivo de reducir la varianza del modelo y mejorar

su capacidad de generalizacion.
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El segundo modelo que se implantd fue ARIMA, al inicio no ofrecia buenos resultados,
pero tras modificar determinados pardmetros p, d, g ajustables, se determind que la
configuracién (100, 1, 1) ofrecia el mejor rendimiento predictivo sobre los datos de precios
histdricos. Esta eleccién no fue arbitraria, sino que se basé en la observacion de las propiedades

de la serie temporal y en la comparacién empirica de los errores obtenidos con distintos valores

de (p, d, ).

El valor p= 100 indica que le modelo utiliza los ultimos 100 valores pasados para predecir
el siguiente. En series temporales financieras, donde pueden existir patrones a medio y largo
plazo un nimero elevado de retardos permite capturar mejor estas dindmicas. Se selecciond
una diferenciacién de orden d=1, lo cual es consistente con la practica habitual en el tratamiento
de series financieras. Tal como se expone en el estudio de Rundo et al., (2019), el modelo ARIMA
es particularmente adecuado para transformar series no estacionarias en series mas estables
mediante la aplicacién del differencing. Por otro lado, la eleccion de g= 1 permite al modelo

corregir errores recientes de prediccidon y mejora el ajuste final.

El tercer modelo fue RF, se llevaron a cabo diversas pruebas con el objetivo de optimizar
su rendimiento. En primer lugar, se experimentd con el numero de arboles (50, 100, 200, 300).
Se observd que una profundidad excesiva favorecia el sobreajuste, mientras que una
profundidad muy baja limitaba la capacidad predictiva. Finalmente, se optd por 100 drboles, ya

que ofrecia un buen equilibrio entre precisién y tiempo de entrenamiento.

El cuarto modelo fue ANN. En primer lugar, se experimentd con la estructura de la red,
probando distintas combinaciones de capas ocultas y nimero de neuronas por capa. Se
testearon arquitecturas con una sola capa, con dos capas y con tres. Del mismo modo, se ajusté
el nimero de neuronas en cada capa, probando valores como 32, 64 y 128. Finalmente, se
observé que la arquitectura con dos capas ocultas de 64 y 32 neuronas respectivamente ofrecia
el mejor equilibrio entre estabilidad y tiempo de ejecucién intermedio. Ademas, se probd con la
funcién de activacion en las capas ocultas ReLU. Por otro lado, se llevaron pruebas variando
parametros de entrenamiento como el batch size (probando valores de 16, 32 y 64) y nimero
de épocas (entre 50 y 200). Finalmente, se mantuvo los valores de 50 épocas con batch size de

16 permitiendo asi obtener un buen rendimiento sin tener sobreajustes.

El ultimo modelo fue LSTM. En primer lugar, se experimentd con la estructura de la red,
probando distintas combinaciones de capas LSTM y Dense y el nimero de neuronas por capa.

Se testearon arquitecturas con una sola capa, con dos capas, con tres capas y con cuatro,
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alternando entre capas LSTM y Dense. Del mismo modo, se ajustd el nimero de neuronas en
cada capa, probando valores como 32, 64 y 128. Finalmente, se observo que la arquitectura con
dos capas LSTM de 50 unidades y dos capas Dense de 25 y 1 respectivamente ofrecia el mejor
equilibrio entre estabilidad y tiempo de ejecucién intermedio. Por otro lado, se llevaron pruebas
variando parametros de entrenamiento como el batch size (probando valores de 16, 32y 64) y
numero de épocas (entre 50 y 200). Finalmente, se mantuvo los valores de 50 épocas con batch
size de 16 permitiendo asi obtener un buen rendimiento sin tener sobreajustes. Por ultimo, se
tested la aplicacidon de una funcidn de optimizacidn Adam, por inspiracion de varios estudios

cientificos.

4.5 Comparativa de resultados entre modelos

Tras haber implementado y evaluado los diferentes modelos, se realizé una comparativa
global de resultados utilizando las métricas MAE, RMSE, R? y RMSE. Los resultados obtenidos se
resumen en una Tabla 4, perteneciente al cédigo y replicada aqui (los modelos se encuentran

ordenados segun el valor mas optimo del MAE):

MODELO MAE MSE R2 RMSE
LSTM 0.013202751 0.00028438  0.977393274  0.016863562
ANN 0.047422362 0.002575777 0.795238998  0.050752109

ARIMA 0.085234402 0.012624611 -0.003591737  0.112359296

Reg:‘ijlé" 0.392531818 0.272902476  0.98233447  0.522400685

Rs::;z:" 1.19572334 4.582185441  0.70338585  2.14060399

Tabla 4. Resultados predictivos de los modelos. Elaboracion propia

Los modelos que ofrecieron los resultados menos ptimos fueron los de Regresion
Lineal y Random Forest.

En primer lugar, se aplicd el modelo de Regresidn Lineal, pero tras ejecutarlo repetidas
veces e intentar implementar diversas mejoras, no se pudo obtener resultados 6ptimos de este
modelo, ya que, en linea sobre lo que se habia comentado previamente, este modelo es
adecuado para predecir valores numéricos continuos. Sin embargo, parte de la hipdtesis de que

existe una relacién lineal entre las variables de entrada y las variables objetivo (Sarker, 2021).
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En el contexto de prediccion bursatil, esta suposicidn resulta excesivamente simplista,
ya que los mercados financieros presentan dindmicas altamente no lineales y comportamientos

temporales complejos.

Por otro lado, el modelo de RF no logré detectar tendencias dentro de los precios
bursatiles. El motivo fundamental radica en la propia naturaleza del algoritmo, RF construye un
conjunto de arboles de decisidn, cada uno entrenado sobre subconjuntos aleatorios de datos.
Cada arbol toma decisiones basadas en reglas estdticas sobre los valores de las variables de
entrada, sin tener en cuenta el orden temporal de los datos, cémo ya se comentd anteriormente

en este proyecto (Nabipour et al., 2020).

En el caso de series financieras, donde los valores futuros dependen fuertemente de la
evolucion pasada, esta independencia supuso una limitacidon clave. Aunque se intenté
compensar esta carencia introduciendo variables de precios de dias anteriores como
predictores, resulté insuficiente. Esta conclusidon encaja con estudios recientes, en los cuales
sefialas que cuando RF se aplica directamente sobre datos continuos en el dominio financiero,
tiende a ofrecer resultados pobres en la prediccion de tendencias. En Rundo et al., (2019) indica
explicitamente que RF no es capaz de obtener informacién sobre la tendencia subyacente de los

datos cuando se utilizan datos continuos.

El resto de las modelos (ARIMA, ANN y LSTM) fueron los que mostraron un rendimiento

mas competitivo en la prediccion del precio de las acciones.

El modelo, a pesar de ser una técnica cldsica, obtuvo resultados déptimos. Este
comportamiento se debe a que ARIMA es capaz de modelar componentes autorregresivos y de
media moévil. Sin embargo, como se destaca en Rundo et al., (2019), “el modelo ARIMA tiene
limitaciones definidas cuando se trabaja con datos de series de tiempo financieras que presentan
asimetrias, intervalos de tiempo irregulares y alta/baja volatilidad”. Esto implica que ARIMA no

es capaz de capturar las relaciones lineales ni las dependencias a largo plazo.

Ademas, en este trabajo se observd que, aunque optimizando los parametros (p, d, q)
el modelo ARIMA alcanzaba resultados aceptables, seguia mostrando un MAE y un RMSE
significativamente més altos que el modelo LSTM y un R? inferior, lo que confirma su dudosa

capacidad de mejora y optimizacidn frente a otros modelos.
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El siguiente modelo con mejores resultados, es el modelo de ANN que, gracias a su
capacidad para modelar relaciones no lineales entre las variables de entrada y las variables
objetivo, permitid capturar ciertos patrones complejos. Sin embargo, las ANN tradicionales no
estan disefiadas para trabajar con datos secuenciales. Como se explica en Cuomo et al., (2022),
las redes densas no incorporan estructuras para retener memoria temporal ni para modelar

dependencias entre observaciones en el tiempo.

Como resultado, aunque las ANN ofrecid un rendimiento aceptable, si se hubiera
escogido como modelo final, el resultado habria sido un sistema con menor capacidad para
anticipar cambios de tendencia y con peor capacidad de generalizacién frente a datos nuevos,
ya que su estructura no aprovecha de forma efectiva la informacién temporal (Cuomo et al.,

2022).

Finalmente, el modelo LSTM fue seleccionado como el modelo final para la prediccién
del precio de las acciones en este proyecto. A diferencia de los modelos probados, la
arquitectura LSTM esta especificamente disefiada para procesar series temporales y aprender
dependencias a corto y largo plazo gracias a su estructura interna de celdas de memoria y
puertas de control (Nabipour et al., 2020). Esta capacidad es fundamental en el contexto de los
mercados financieros. Cdmo sefiala el documento Rundo et al., (2019), las arquitecturas LSTM
han demostrado superar consistentemente a modelos como ARIMA y ANN en tareas de
prediccidn financiera, debido precisamente a su capacidad para modelar dindmicas temporales
complejas. Ademas, en el trabajo Nabipour et al., (2020), se destaca que LSTM muestra una clara
superioridad en prediccion de movimientos de acciones, especialmente para datos continuos

cuando el rendimiento de los modelos de ML es mucho menor.

Los resultados obtenidos en este trabajo son coherentes con estas evidencias previas:
el modelo LSTM fue el Unico capaz de alcanzar un MAE y un RMSE muy reducidos, junto con un

RZcercano a 1, demostrando una excelente capacidad de generalizacion.

4.6 Mejora del modelo final

Tras el andlisis y la comparativa de los diferentes modelos, finalmente, se determiné que
la arquitectura LSTM es la que ofrece el rendimiento mas prometedor para realizar este trabajo.
En este apartado se aborda el proceso de optimizacion del modelo, con el objetivo de

perfeccionarlo. Por ello, se ha disefiado y un flujo de trabajo completo que integra de manera
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coherente todas las fases del proceso, desde preprocesamiento de datos hasta visualizacion

grafica e impresion de resultados.

Primeramente, se importan las librerias, en estes caso: pandas, matplotlib, sklearn y

tensolflow.keras (Ver Figura 9).

import datetime

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import sys

from yahooquery import Ticker

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from tensorfl s.models import Sequential
ras.layers import LSTM, Dense, Dropout
SeEmEimilrs Aper: AGET

from tensorflow

Figura 9. Bibliotecas del modelo LSTM. Elaboracion propia
Previo a la funcién principal se ejecutan dos funciones auxiliares:

- Get_next_business_day (): esta funcién calcula el siguiente dia
habil (ignorando sdbados y domingos). Es util ya que el mercado
bursatil solo opera en dias laborales y eliminado esos dias se
eliminan errores por valores vacios.

- Create_sequences (): esta funcion convierte el DataFrame en
secuencias que pueda usar el modelo LSTM. Es importante, ya
gue, este modelo no puede aprender directamente del
DataFrame, necesita frecuencias para predecir el futuro.

Estas funciones se pueden observar en la Figura 10:

# FUNCIONES AUXILIARES

# La funcion devuelve el siguiente dia habil (ignorando sabados y domingos)
def get next business_day(date):
next_day = date + datetime.timedelta(days=1)
while next_day.weekday() >= 5:
next_day += datetime.timedelta(days=1)
return next_day
# La funcion crea secuencias a partir de un DataFrame con 1 columna "KO_close" escalada.
def create_sequences(df_in, window):
X_list, y list = [], []
for i in range(len(df_in) - window):
X_list.append(df_in.iloc[i:i+window].values)
y_list.append(df_in.iloc[i+window]["KO _Close"])
return np.array(X_list), np.array(y list)

Figura 10. Funciones auxiliares del modelo LSTM. Elaboracion propia

4.6.1 Configuracion

En este apartado se definen la fecha de inicio de prediccidn, cuantos dias a futuro se van

a predecir y el nimero de dias pasados que la red usard para aprender.
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En este caso, la fecha de inicio de predicciones 2024-11-29 (una fecha aleatoria dentro
del rango de datos que maneja el modelo) y predice los 5 dias habiles siguientes

(comprendiendo asi una semana laboral completa).

Por otro lado, se configura la estructura del modelo LSTM; window_size= 90, epochs=
50 y batch_size= 12. Estos datos se seleccionaron tras varios procesos de prueba/error, hasta
gue se encontrd la combinacién que retribuia mejores resultados. En general, con valores bajos
en los distintos parametros, descendia considerablemente la efectividad. Por otro lado, atribuir
valores muy altos aumentaba el tiempo de procesamiento sin retribuir mejoras considerables.
Por lo tanto, se aseguré encontrar aquellos valores que mantuvieran una relacidn éptima entre

resultados y tiempos de procesamiento.

Posteriormente, se ejecuta una funciéon que, al descargar los datos, establece
automaticamente como fecha de inicio un rango de 10 aios previos y como fecha de finalizacidn,

la fecha introducida por el usuario.

Por ultimo, se ejecuta otra funcidn que recoge unos dias extras al nimero de dias que
se quiere predecir, para asegurarse que los dias habiles que se pretenden predecir estén
contenidos dentro del rango de descargas y no haya datos incompletos por dias festivos o no

laborales.

El codigo explicado en los anteriores parrafos se observa en la Figura 11:

# 1) CONFIGURACION

prediction_start_str = "2024-11-29" # Fecha a partir de la cual predecimos

days_to_forecast = 5 # Cantidad de dias habiles a predecir
# LSTM

window_size = 90

epochs = 50

batch_size = 12

# Convertir a datetime
prediction_start = datetime.datetime.strptime(prediction_start_str, "%y-%m-%d")

# Descargamos datos desde 1@ afios antes
ten_years_before = prediction_start.replace(year=prediction_start.year - 10)
start_date_str = ten_years_before.strftime("%Y-%m-%d")

# Fecha buffer final
end_buffer_date = (prediction_start + datetime.timedelta(days=days_to_forecast+10)).strftime("%Y-%m-%d")

Figura 11. Configuracion del modelo LSTM. Elaboracion propia

4.6.2 Descargar datos KO

En este apartado, se descargan los datos de Coca Cola entre el periodo de tiempo

establecido en el apartado anterior.
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Posteriormente, se crean funciones de alerta por error, se reinicia el indice para dejar
solo los datos de las columnas “date” y “close” y son renombradas. También, se ejecutan varias
funciones para configurar la columna de fecha y se incluyen unas lineas de cddigo que extraen

datos hasta el dia anterior de la fecha seleccionada.

Luego, se introduce otra funcion de identificacién de errores y, por ultimo, se genera la
lista de los préximos 5 dias habiles a partir de la fecha de prediccién. Luego se construye un

diccionario que almacena el precio real de cierre de la accidn para esas fechas.

El codigo explicado en los anteriores pdarrafos se observa en la Figura 12:

# 2) DESCARGAR DATOS KO

print(f"[INFO] Descargando datos KO desde {start date str} hasta {end buffer date}")
ko = Ticker("ko"™)

data = ko.history(start=start_date_str, end=end_buffer_date)

# Filtrar multi-simbolo
data = data.loc["KO"]

if data.empty:
print("[ERROR] No se encontraron datos. Revisar fechas o ticker.")
sys.exit(e)

data = data.reset_index()
# Dejar solo los valores de "date”™ y "close™
data = data[["date","close"]].copy()

woom

data.rename(columns={"close":"KO Close"}, inplace=True)

data["date”] = pd.to datetime(data["date"])
data.sort_values("date", inplace=True)
data.set_index("date", inplace=True)

# Cortar datos hasta el dia anterior
day_before = prediction_start - datetime.timedelta(days=1)
train df = data.loc[data.index <= day betore].copy()

if train_df.empty:
print("No hay datos para entrenar. Revisa las fechas.")
sys.exit(e)

# Recolectar valores reales para los préximos 5 dias habiles
future business days = []
current day = prediction start
for _ in range(days_to_forecast):

future business days.append(current day)

current day = get next business day(current day)

real dict = {}
for bd in future_business_days:
if bd in data.index:
real_dict[bd] = data.loc[bd," KO _Close"]
else:
real_dict[bd] = None

Figura 12. Importacion del modelo LSTM. Elaboracion propia

Alicia Pastor Fernandez 37



Aplicacién de técnicas de Machine Learning para el analisis y prediccidn de acciones: The Coca-Cola Company

4.6.3 Escalado y secuencias

En este apartado, se realizé un escalado de los datos mediante la técnica MinMaxScaler,
qgue transforma los precios histdricos al rango [0,1], esto permite reducir disparidades en la
escala de los datos, acelerando la convergencia y mejorando la precisién del modelo (Zhang,

2023).

También, se generaron secuencias temporales de entrada para el modelo, utilizando
ventanas de N dias consecutivos, conde cada secuencia (x) permite predecir el precio del dia

siguiente (y).

El codigo explicado en los anteriores parrafos se observa en la Figura 13:

# 3) ESCALADO
# 3.1) Instanciar el scaler
scaler = MinMaxScaler()
# 3.2) Ajustar y transformar
df_scaled = pd.DataFrame(
scaler.fit_transform(train_df),
columns=train_df.columns,
index=train_df.index
# 3.3) Definicidn y entrenamiento del modelo LSTM
scaler = MinMaxScaler()
train_scaled = pd.DataFrame(scaler.fit_transform(train_df),
columns=train_df.columns,
index=train_df.index)
# 3.4) Crear secuencias

X, y = create_sequences(train_scaled, window_size)
if X.shape[@] < 2:

print("[ERROR] Muy pocos datos tras la creacion de secuencias.")
sys.exit(e)

X_train, y train = X, y

Figura 13. Escalado y secuencias del modelo LSTM. Elaboracion propia

4.6.4 Modelo LSTM

En este apartado se detalla la estructura del modelo:

- Primera capa LSTM (64 unidades): procesa las secuencias de entrada y
devuelve la secuencia completa para la siguiente capa.

- Dropout (20%): se introduce tras cada capa LSTM para reducir el riesgo
de sobreajuste.

- Segunda capa LSTM (64 unidades): genera un vector resumen de la
secuencia procesada.

- Otra capa Dropout (20%).
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- Capa de salida Dense (1 unidad): produce la prediccidn final, es decir, el

precio de cierre previsto.

El modelo se compild con el optimizador Adam y con una tasa de aprendizaje del 0,001

y con la funcién de pérdida MSE.

Para generar este modelo se introdujeron capas Dropout con una tasa del 20% como
técnica de regularizacién, con el objetivo de reducir el riesgo de overfitting (Cuomo et al., 2022).
Durante el entrenamiento, estas capas apagan aleatoriamente un 20% de las neuronas de la
capa anterior, lo que fomenta la generalizacidn de representaciones mas robustas y mejora la

capacidad de generalizacién del modelo.

El cédigo que ejecuta el modelo LSTM descrito en los anteriores parrafos se muestra en

la Figura 14:

# 4) MODELO LSTM

model = Sequential()

model.add(LSTM(64, return_sequences=True, input_shape=(window size,1)))
medel.add(Dropout(@.2))

model.add(LSTM(64))

model.add(Dropout(@.2))

model.add(Dense(1))

model.compile(optimizer=Adam(learning rate=0.@01), loss="mean squared_error")
model. summary ()

Figura 14. Modelo LSTM final. Elaboracion propia

4.6.5 Entrenamiento y prediccién

Primeramente, el modelo se entrena sobre las secuencias generadas anteriormente. El
entrenamiento se realizé durante el nimero de épocas y con el batch size definidos en la
configuracién del experimento, reservando un 10% de los datos para validacion interna. Esta
fase permite que el modelo ajuste sus pesos para minimizar el error de prediccion sobre los

datos histéricos.

Tras el entrenamiento, se procedié a realizar una prediccion iterativa de los 5 dias

habiles futuros. En cada iteracion:

- Se toma la ultima ventana disponible (last_window_data) como entrada
alared.

- Elmodelo genera la prediccién para el dia siguiente.

- La predicciéon se desescala utilizando los parametros del escalado

MinMaxScaler.
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- La prediccién se guarda junto a la fecha correspondiente.
- La ventana se actualiza incorporando la nueva prediccidn y se repite el

proceso para el siguiente dia habil.

El cédigo explicado en los anteriores parrafos se observa en la Figura 15:

# 5) ENTRENAMIENTO Y PREDICCION ITERATIVA DE 5 DIAS LABORALES

istory = model.fit(X train, y train, epochs=epochs, batch_size=batch_size,
validation_split=08.1, verbose=1)

last_window_data = train_scaled.iloc[-window_size:].copy()
predictions = []
current_pred _date = prediction_start

for i in range(days_to_forecast):
X_pred = np.array([last_window_data.values])
pred_scaled = model.predict(X_pred)[6,0]
# Desescalado
data_min = scaler.data_min_[6]
data_max = scaler.data_max_[@]
data_range = data_max - data_min
pred_value = pred_scaled * data_range + data_min

predictions.append((current_pred_date, pred_value))

# Actualiza la ventana
new_row = pd.DataFrame([[pred_scaled]], columns=["KO_Close"])
last_window _data = pd.concat([last_window_data.iloc[1:], new_row], ignore_index=True)

current_pred_date = get_next_business_day(current_pred_date)

Figura 15. Entrenamiento y prediccion del modelo LSTM. Elaboracion propia

4.6.6 Evaluacion

Una vez obtenidas las predicciones para los 5 dias habiles futuros, se compararon las
predicciones del modelo (y_pred) con los valores reales (y_true), previamente recogidos en la
estructura (real_dict). También se incluyé un sistema que emite un aviso en caso de no disponer

de valores reales para las fechas previstas.

El cédigo explicado en los anteriores parrafos se observa en la Figura 16:

# 6) CALCULAR METRICAS (MAE, MSE, RMSE, MAPE, etc.)
from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared error

# Creamos las listas
y_true = []
y_pred = []

for (fd, val_pred) in predictions:
val_real = real_dict.get(fd, None)
if val_real is not None:
y_true.append(val_real)
y_pred.append(val_pred)

if len(y_true) > @:
y_true_arr = np.array(y_true)
y_pred_arr = np.array(y_pred)

mae = mean_absolute_error(y_true_arr, y pred_arr)

mse = mean_squared_error(y_true_arr, y_pred_arr)
r2 = r2_score(y_true_arr, y_pred_arr)

rmse = np.sqrt(mse)

print("METRICAS DE ERRORES")
print(f"MAE : {mae:.3f}")
print(f"MSE : {mse:.3f}")
print(f"R2 : {r2:.4f}")
print(f"RMSE : {rmse:.3f}")
else:
print("No se han encontrado valores reales en esas fechas futuras, no se calculan métricas.")

Figura 16. Evaluacion del modelo LSTM. Elaboracion propia
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4.6.7 Representacion e impresion

Por ultimo, para facilitar la interpretacion de los resultados, se generd un grafico que
muestra tano el comportamiento histdrico del recio de la accion como las predicciones del

modelo LSTM para los 5 dias habiles futuros.

Ademas del grafico, se implementd una funcién para mostrar en consola las

predicciones del modelo, junto con los valores reales disponibles, en un formato claro y legible.

El cédigo explicado en los anteriores parrafos se observa en las Figuras 17 y 18:

# 7) CREAMOS LA GRAFICA
plt.figure(figsize=(10,5))

plt.plot(train_df.index, train df["k0 close"], label="Histérico KO Close”, color="blue")
plt.axvline(prediction_start, color="green", linestyle="--", label="Inicio Prediccidn™)

# Mostrar las predicciones

pred x = [p[@] for p in predictions]
pred_y = [p[1] for p in predictions]
1t.scatter(pred x, pred y, color="re

F 100, label="predicciones”)
plt.plot(pred_x, pred_y, color="r

# Mostrar los datos reales

real x = []

real_y = []

for bd, realv in real dict.items():

if realv is not None:

real_x.append(bd)
real_y.append(realv)

if real_x:

tter(real_x, real_y, color="orange", marker="c", s=100, label="Reales")

plt.plot(real_x, real_y, color="orange”, linestyle="--")

Figura 17. Representacion grdfica del modelo LSTM. Elaboracion propia

# Imprimir en consola
print("\n=== == PREDICCIONES 5 DIAS LABORALES ===
for (fd, val) in predictions:
r = real dict[fd]
if r is not None:
print(f"{fd.strftime( ' %y-%m-%d')} => Pred: {val:.3f}, Real: {r:.3f}")
else:
print(f"{fd.strftime( ' %v-%m-%d')} => Pred: {val:.3f}, Real: None")
print(" \n")

Figura 18. Impresion del modelo LSTM. Elaboracion propia
5 RESULTADOS

En este apartado se presentan y analizan los resultados obtenidos tras la aplicacién del

modelo LSTM desarrollado para la prediccion del precio de las acciones de Coca-Cola (KO).

Se han seleccionado varias fechas de referencia, incluyendo periodos de
comportamiento estable y otros afectados por eventos extraordinarios, como crisis sanitarias,

con el fin de contrastar la capacidad del modelo para adaptarse a diferentes situaciones.
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5.1 Predicciones y analisis de resultados

Tras el entrenamiento y validacidon del modelo LSTM, se procedid a realizar predicciones

para los 5 dias habiles posteriores a la fecha seleccionada (29 de noviembre de 2023).

A continuacién, en la Tabla 5, se muestra la comparacién entre los valores predichos por

el modelo y los valores reales observados en el mercado:

FECHA PREDICCION REAL
2023-11-29 58.553 58.230
2023-12-02 58.553 58.440
2023-12-03 58.558 58.640
2023-12-04 58.569 58.570
2024-12-05 58.580 58.660

Tabla 5. Prediccion modelo LSTM 1. Elaboracion propia

Las predicciones muestran un comportamiento notablemente cercano a los valores

reales, con pequefias diferencias en el rango de 0,1 puntos.

Ademads, la evolucién temporal de la serie y las predicciones puede observarse en la

Figura 19:

Prediccién LSTM de 5 dfas habiles a partir de 2023-11-29
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Figura 19. Representacion prediccion modelo LSTM 1. Elaboracion propia

El grafico permite comparar visualmente la precision de las predicciones del modelo
frente a la evolucidn real de los precios, facilitando la deteccion de aciertos y errores y observar

la evolucién del valor de los datos en comparacién con afos anteriores.
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Adicionalmente y a modo de comprobacion, se ejecutd el modelo varias veces con

fechas distintas. A continuacién, en la Tabla 6, se muestran los resultados de dos de esas

ejecuciones, junto con la Figura 20, que representa su evolucién de manera visual:

FECHA PREDICCION REAL
2014-03-19 38.444 38.140
2014-03-20 38.493 38.450
2014-03-21 38.524 38.440
2014-03-24 38.548 38.400
2014-03-25 38.571 38.620

Tabla 6. Prediccion modelo LSTM 2. Elaboracion propia

Prediccion LSTM de 5 dias habiles a partir de 2014-03-19
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Figura 20. Representacion prediccion modelo LSTM 2. Elaboracion propia

T
2014

Adicionalmente, se llevd a cabo la ejecucion del modelo en una fecha concreta, el inicio

de la pandemia COVID en Estados Occidentales, para comprobar la efectividad del modelo en

casos excepcionales.

Los resultados y su representacidn se observan en la Tabla 7 y la Figura 21:

FECHA PREDICCION REAL
2020-03-16 48.371 45.260
2020-03-17 48.534 47.180
2020-03-18 48.710 44.850
2020-03-19 48.880 41.830
2020-03-20 49.031 38.300
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Prediccion LSTM de 5 dias habiles a partir de 2020-03-16
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Figura 21. Representacion prediccion modelo LSTM 3. Elaboracion propia

Los resultados muestran que el modelo ha sido capaz de realizar predicciones bastante
precisas en periodos de relativa estabilidad. Diversos estudios recientes sefialan que, en tareas
de prediccion bursatil a corto plazo, los modelos basados en LSTM suelen alcanzar valores de
MAE entre 0.1y 0.5 y de RMSE entre 0.15 y 0.8 en condiciones normales de mercado (Nabipour
et al.,, 2020; Rundo et al., 2019). En el presente trabajo, los valores obtenidos en periodos

estables se encuentran en dichos rangos, lo cual refuerza la validez del modelo desarrollado.

Por el contrario, en contextos de alta volatilidad y situaciones excepcionales, como la
crisis provocada por la pandemia en marzo de 2020, la capacidad del modelo se ve notablemente
reducida, reflejando que el modelo no logra capturar correctamente los cambios abruptos en
los precios de la accion. Este tipo de situaciones son foco de atencidon en muchos estudios, en
los cuales indican que, en contextos de alta volatilidad, como la pandemia de COVID-19, es
comun que el desempefio del modelo se vea afectado, presentando mayores errores y valores

negativos en R? (Gerlein et al., 2016).

5.2 Discusion sobre la precision del modelo

El modelo LSTM desarrollado en este trabajo ha mostrado una capacidad notable para
predecir con precisién el comportamiento de las acciones de Coca-Cola (KO) en escenarios de
mercado estables y previsibles. Tal y como se ha evidenciado en el apartado anterior, en
periodos recientes como el de noviembre de 2023, el modelo ha logrado un muy bajo error MAE
y RMSE, lo cual es consistente con la literatura que destaca la eficacia de las redes LSTM para la

prediccion de series temporales financieras (Nabipour et al., 2020; Rundo et al., 2019).
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Sin embargo, el rendimiento del modelo disminuye significativamente en contextos
caracterizados por alta incertidumbre o eventos extraordinarios, como se observa en el ejemplo
correspondiente a marzo de 2020 (crisis sanitaria por COVID-19). Este comportamiento era
previsible, ya que el modelo se basa Unicamente en el histdrico de precios de la accién, sin
incorporar variables exdgenas ni indicadores que reflejen el entorno macroeconédmico o el
sentimiento de los inversores (Rundo et al.,, 2019). De hecho, en el analisis de variables
macroecondmicas realizado, la variable CPI_YoY fue descartada debido a su escasa relevancia

estadistica en la prediccion del precio de KO a corto plazo.

Este resultado confirma una de las limitaciones conocidas de los modelos basados
exclusivamente en aprendizaje de series temporales: su dificultad para anticipar cambios de
régimen, rupturas estructurales (Nabipour et al., 2020). En otras palabras, aunque el LSTM es
muy competente para extrapolar tendencias aprendidas en el pasado, carece de mecanismos
para detectar o adaptarse a eventos imprevistos como crisis econdémicas, guerras, pandemias o

colapsos sectoriales (Nabipour et al., 2020).

En resumen, el modelo actual es una herramienta eficaz para la prediccidn rutinaria en
mercados eficientes, pero no debe considerarse un sistema infalible en situaciones de crisis o
de fuerte disrupcidn, limitacién que es ampliamente reconocida en la literatura especializada

(Nabipour et al., 2020; Rundo et al., 2019).

6  APLICACION PRACTICA

Una vez entrenado y validado los resultados del modelo predictivo, resulta fundamental
analizar su utilidad mas alla del entrono experimental. Este apartado desarrolla las aplicaciones
practicas del modelo, realizando comprobaciones sobre la version definitiva del proyecto.
Asimismo, se representan las limitaciones inherentes al uso del modelo en escenarios reales.

Todo ello, permite valorar el grado de aplicabilidad del sistema.

6.1 Uso del modelo para tomar decisiones de inversion

El modelo ya generado tiene un apartado en concreto (apartado 5), el cual, estad
configurado para comparar las predicciones generadas con el modelo con los valores reales
generados. Pero, este modelo solo es valido para aquellas fechas en las que exista ya unos

valores reales con los que comparar.
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Por lo tanto, como el modelo que buscamos esta creado con el objetivo de predecir

precios de cierre a futuro, se debe eliminar el apartado ya mencionado, porque ya se comprobd

la fiabilidad del modelo.

Se optd por establecer como fecha de inicio el primer dia habil de la semana

inmediatamente posterior al momento de redaccidén del presente trabajo (2025-06-22). Esto

permite que el modelo comience a operar en un entorno “desconocido” de forma prospectiva,

reflejando un uso real. Las predicciones se ven reflejadas en la Tabla 9, junto a los valores reales

que obtuvieron las acciones, introducidas posteriormente a través de (Yahoo! Finance, 2025), el

error de prediccién del modelo se encuentra alrededor del 3%:

FECHA PREDICCION REAL
2025-06-22 71.906 69.74
2025-06-23 71.808 69.77
2025-06-24 71.765 70.21
2025-06-25 71.726 69.63
2025-06-26 71.683 69.47

Tabla 8. Prediccion modelo LSTM aplicable. Elaboracion propia.

La representacion de la prediccién del modelo se observa en la Figura 22:

Prediccidén LSTM de 5 dias hébiles a partir de 2025-06-22
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Figura 22. Representacion prediccion modelo aplicable. Elaboracion propia

Los resultados predichos muestran una ligera tendencia descendente, sin oscilaciones

abruptas, lo cual coincide con el comportamiento histdrico de activos estables como Coca-Cola.
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Aungue no se dispone todavia de los valores reales para validar esta prediccidn, el marco

metodoldgico sostiene la credibilidad de que el modelo genera un rendimiento robusto.

Por otro lado, se decidié implementar la versidn final del modelo (aquella descrita en

este apartado) en la plataforma Google Colab.

El notebook puede abrirse directamente desde el siguiente enlace:

TFG_AliciaPastor — Google Colab

Esta herramienta, permite ejecutar cédigo Python directamente desde el navegador, sin
necesidad de instalar bibliotecas ni configurar entornos locales complejos (Google Developers,
2025). Gracias a este software cualquier usuario de la red podrd ejecutar el modelo y visualizar

las predicciones generadas.

6.2 Limitaciones del modelo en entornos reales

Aunque los resultados obtenidos han sido satisfactorios en términos de precision, es
necesario subrayas una serie de limitaciones relevantes que deben tenerse en cuenta antes de

considerar su uso real en mercados financieros:

- Incapacidad de anticipar eventos inesperados. Situaciones exdgenas
como crisis econdmicas, conflictos geopoliticos o crisis sanitarias pueden
provocar movimientos abruptos en el precio nunca vistos y, por lo tanto,
fuera de consideracion por el modelo.

- Perdida de relevancia de impacto de variables externas. Al utilizar
Unicamente precios histéricos, el modelo no incorpora factores externos
como indicadores macroeconémicos o sentimientos en la poblacidn, por
tanto, esta perdiendo informacién sobre tendencias (Goodell et al.,
2021).

- Cambios estructurales del mercado (concept drift). Los modelos pueden
perder efectividad si se enfrentan a nuevos regimenes de mercado no
representados en los datos histéricos para el entrenamiento (Lin et al.,
2012).

- Coste computacional en modelos avanzados. A mayor complejidad del

modelo, se incrementan los recursos computacionales necesarios para
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ejecutar el modelo. Esto puede causar dificultad en su implementacién
en dispositivos con recursos limitados (Janiesch et al., 2021).

- Sensibilidad al sobreajuste (overfitting). Los modelos de ML,
especialmente aquellos con arquitecturas complejas, tienden a ajustarse
demasiado a los datos de entrenamiento, provocando un deterioro en
su capacidad de generalizar en entornos reales, donde las condiciones

cambian constantemente (Janiesch et al., 2021).

En resumen, el modelo desarrollado presenta un rendimiento sélido en entornos
controlados, pero su aplicacion en escenarios reales requiere precaucién, ya que, las

predicciones pueden verse afectadas por multiples factores adversos.

7 CONCLUSIONES

Luego del desarrollo integral del proyecto, en esta seccidn se muestran las conclusiones
mas relevantes obtenidas. Se examina el nivel de cumplimiento de los objetivos iniciales, las
contribuciones efectuadas en el campo de la prediccidén bursatil mediante el ML, y se sugieren
caminos futuros para seguir y perfeccionar el trabajo. Estas conclusiones posibilitan evaluar el

verdadero alcance del modelo creado y su utilidad practica.

7.1 Resumen de los objetivos alcanzados

Los objetivos establecidos al comienzo del trabajo se han alcanzado de manera
satisfactoria. Se pusieron en practica y contrastaron varios algoritmos de ML empleados en la
prediccidon bursatil, empleando Python y un conjunto de datos histdricos auténticos. Mediante

la utilizacion de métricas se valord el desempefiio de cada modelo.

Luego del andlisis comparativo, se optd por la red neuronal LSTM como el modelo con
los mejores resultados, gracias a su habilidad para identificar patrones temporales vy
proporcionar predicciones mds estables y exactas que los demas algoritmos evaluados
(Nabipour et al., 2020). El modelo se mejord a través de la modificacion de hiperparametros, lo

qgue incrementé aun mds su desempenio.

Ademas, se complementd el desarrollo con representaciones graficas y tablas que
simplificaron la comparacién y entendimiento de los resultados, logrando de esta manera el
propdsito de desarrollar una herramienta practica para aquellos interesados en anticipar el

cambio en el precio de las acciones sin requerir habilidades técnicas sofisticadas.
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7.2 Contribuciones del trabajo

El presente trabajo ha logrado proporcionar una vision amplia de los distintos logaritmos
de Machine Learning mas utilizados en la prediccion de tendencia del mercado bursatil,

calificdndolas y describiéndolas segun el enfoque predictivo de este proyecto.

Por otro lado, se han comprobado multiples logaritmos que tedricamente encajaban
con los requerimientos del modelo, pero se comprobd practicamente si también lo hacian. Con
el modelo mas optimo, se procedié a mejorar el resultado y generar el cédigo que permitiera
predecir precios de acciones de Coca Cola en el futuro. Ademas, se ha subrayado a importancia
del desarrollo de modelos interpretables y robustos que no solo busquen maximizar métricas

de rendimiento.

Finalmente, se ha enfatizado el valor de las métricas de evaluacidon adecuadas y del
entendimiento profundo del comportamiento de los modelos bajo diferentes condiciones de

mercado.

7.3 Lineas futuras de investigacion

El andlisis realizado permite vislumbrar multiples lineas de investigacién futuras que

podrian enriquecer ain mas el campo de estudio en la interseccidn entre finanzas y ML:

- En primer lugar, integrar variables adicionales que proporcionen
contexto econdmico o informacional, como indicadores de volatilidad
(por ejemplo, VIX), tipos de interés, datos macroecondmicos relevantes,
o incluso métricas de sentimiento extraidas de noticias o redes sociales
(Rundo et al., 2019).

- En segundo lugar, considerar la inclusion de métodos de aprendizaje
incremental, capaces de adaptarse dindmicamente a nuevos datos sin
necesidad de reentrenamiento completo (Sarker, 2021).

- Entercer lugar, explorar modelos hibridos que combinen algoritmos de
aprendizaje automdtico tradicionales con modelos de aprendizaje
profundo (Nabipour et al., 2020).

- Por ultimo, desarrollar una interfaz grafica mas intuitiva y accesible para
el usuario final. Pese a que el modelo predictivo ha sido correctamente
implementado en Python, su manejo aun demanda habilidades técnicas

elementales.
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En conclusidn, estas lineas generan nuevas posibilidades para la creacion de modelos
mas exactos, versatiles y fiables, que puedan incorporarse eficazmente en estrategias reales de

inversidn, administracidén de riesgos y automatizacién financiera.
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