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RESUMEN

La alta volatilidad de los mercados financieros dificulta la generacién de predicciones bursatiles
consistentes. Este proyecto aborda esta problematica mediante una comparativa rigurosa de
enfoques estadisticos tradicionales (ARIMA, Prophet y SARIMAX), modelos de aprendizaje
automatico (Random Forest y XGBoost) y modelos de aprendizaje profundo (LSTM vy
Transformer), aplicados al caso de NVIDIA, empresa lider en inteligencia artificial y con la mayor
capitalizacion bursatil de la historia.

Para ello, se construyé un data warehouse ligero en MongoDB, integrando datos histéricos,
indicadores técnicos, cotizaciones de otras Big Tech, indices bursatiles globales, indicadores
econdmicos y analisis de sentimiento basado en noticias y Google Trends.

Los modelos fueron entrenados y evaluados en el periodo 2015-2025 mediante validacion
estatica y backtesting, utilizando como referencia un predictor base (aleatorio y de persistencia).
El mejor rendimiento global se obtuvo con un modelo SARIMAX, que super6 al predictor base
en un 17%. En regresidn, el mejor resultado correspondié a XGBoost (+2%), mientras que en
clasificacion destacé un Transformer (+30%).

El proyecto concluye que, dado que algunos modelos han logrado superar al predictor base, los
avances recientes en técnicas de inteligencia artificial permiten identificar patrones explotables
que cuestionan parcialmente la hipdtesis de mercados eficientes. Asimismo, demuestra la
viabilidad técnica, econémica y legal de una solucién integramente desarrollada con software
libre.

Como entrega final, se desarrollé una aplicacion web en Flask que realiza una simulacion de
operativa bursatil sobre un periodo histérico de dos meses, estableciendo asi las bases para su
futura integracion en sistemas de negociacion automatizada.

Palabras clave: prediccion bursatil, NVIDIA, series temporales, aprendizaje automadtico,
aprendizaje profundo, analisis de sentimiento
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ABSTRACT

The high volatility of financial markets makes it difficult to generate consistent stock market
predictions. This project addresses this challenge through a rigorous comparison of traditional
statistical approaches (ARIMA, Prophet, and SARIMAX), machine learning models (Random
Forest and XGBoost), and deep learning models (LSTM and Transformer), applied to the case of
NVIDIA, a global leader in artificial intelligence and the company with the highest market
capitalization in history.

To this end, a lightweight data warehouse was built in MongoDB, integrating historical data,
technical indicators, stock prices of other Big Tech companies, global stock indices, economic
indicators, and sentiment analysis based on news and Google Trends.

The models were trained and evaluated over the period 2015-2025 using static validation and
backtesting, with a baseline predictor (random and persistence) as a reference. The best overall
performance was achieved by a SARIMAX model, which outperformed the baseline by 17%. In
regression tasks, the best result was obtained with XGBoost (+2%), while in classification a
Transformer achieved the highest improvement (+30%).

The project concludes that, since some models managed to outperform the baseline, recent
advances in artificial intelligence techniques make it possible to identify exploitable patterns
that partially challenge the Efficient Market Hypothesis. It also demonstrates the technical,
economic, and legal feasibility of a solution developed entirely with open-source software.

The final deliverable is a Flask web application that simulates daily trading over a two-month
historical period, setting the stage for future integration into automated trading systems.

Keywords: stock market prediction, NVIDIA, time series, machine learning, deep learning,
sentiment analysis
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Capitulo 1. RESUMEN DEL PROYECTO

1.1 Contexto y justificacion

Este proyecto se enmarca en la interseccién entre inteligencia artificial y analisis financiero,
impulsado por una inquietud personal del autor y una motivacién académica orientada a
explorar si los métodos tradicionales y las técnicas recientes pueden superar la aparente
aleatoriedad de los mercados bursétiles. Su principal aporte es una comparativa de modelos
predictivos y conjuntos de datos aplicados a NVIDIA, con el objetivo de identificar la
combinacion mas eficaz para la prediccién diaria del precio de cierre.

1.2 Planteamiento del problema

El analisis del estado del arte muestra que, a pesar de los avances en metodologias predictivas,
desde modelos estadisticos hasta técnicas de aprendizaje profundo (Deep Learning) [1], la
complejidady aleatoriedad de los mercados financieros impiden obtener predicciones bursatiles
fiables. En este contexto, persiste la ausencia de una comparativa sistemética y completa que
evalue de forma objetiva el rendimiento de distintos modelos predictivos aplicados a un mismo
activo financiero y utilizando multiples fuentes de informacion. Para cubrir esta brecha, el
presente proyecto realiza una evaluacién estructurada de modelos predictivos sobre datos
diversos aplicados a NVIDIA. La Tabla 2 ilustra cémo este proyecto se diferencia de estudios
anteriores, al ofrecer una comparativa que no habia sido abordada hasta ahora en la literatura.

1.3 Objetivos del proyecto

El objetivo es desarrollar un sistema predictivo que prediga el precio de cierre diario de las
acciones de NVIDIA, evaluando si puede superar a un predictor base mediante técnicas
estadisticas avanzadas y aprendizaje automatico y profundo. Se comparan distintos modelos y
se analiza el impacto de incorporar conjuntos de datos heterogéneos: indicadores técnicos y
econdmicos, Big Tech, indices bursatiles y analisis de sentimiento. Como resultado, se elabora
una tabla comparativa del rendimiento de todos los modelos y se construye una aplicacion que
simula la prediccién diaria. El proyecto también ha constituido una experiencia formativa para
el autor, que inicié el trabajo con conocimientos limitados en el ambito financiero.

1.4 Resultados obtenidos

Los resultados, comparados con el predictor base, muestran que en condiciones realistas de
backtesting el modelo SARIMAX ofrece el mejor rendimiento global: empata en regresién y
mejora un 17% en clasificacién. De forma aislada, en regresién XGBoost alcanza una mejora del
2% y en clasificacion el Transformer logra un incremento del 30%. Los conjuntos de datos mas
relevantes son los directos, seguidos del analisis de sentimiento e indicadores econémicos,
después los indices bursétiles y, en ultimo lugar, los indicadores técnicos y las Big Tech.
Finalmente, se ha desarrollado una aplicacién en Flask y Docker que simula la prediccion diaria
sobre un periodo histérico de dos meses utilizando los mejores modelos identificados.

13
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Capitulo 2. ANTECEDENTES / ESTADO DEL ARTE

Este capitulo recoge los antecedentes y el estado del arte en la prediccion bursatil, y establece
el marco tedrico en el que se fundamenta este proyecto. Se abordan los avances metodoldgicos
e histéricos, asi como la contextualizacidn y la formulacion del problema que orienta el estudio.

2.1 Estado del arte

El andlisis del estado del arte en la prediccion de precios bursétiles esta estrechamente
relacionado con la evolucién de los algoritmos de prediccion de series temporales. En este
apartado se revisan aspectos clave para entender la evolucidn y el estado actual.

2.1.1 Teorias econdmicas clasicas

En la década de 1970, diversos estudios sentaron las bases de teorias que siguen vigentes en la
actualidad:

= Teoria de los Mercados Eficientes (HME):
En 1970, el estudio “Efficient Capital Markets: A Review of the Theory and Empirical
Work” [2] definio la Teoria de los Mercados Eficientes. Esta teoria se ha erigido como un
pilar fundamental para comprender la dindmica de los mercados financieros,
postulando que los precios de los activos reflejan toda la informacién disponible. En
consecuencia, es imposible obtener beneficios sistematicos mediante el andlisis de
informacidn histdrica o publica.

3
Precios equilibrados

4
Imposibilidad de
superar rendimientos

Los precios reflejan con

precision la informacion. B
Los inversores no pueden

obtener rendimientos
superiores al promedio.

2 1

Incorporacién rapida Disponibilidad de informacién
La informacion se La nueva informacidn se vuelve
incorpora rapidamente disponible para el mercado.

a los precios.

Figura 1 - Ciclo de la teoria de Mercados Eficientes (fuente: elaboracion propia).
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= Teoria del Camino Aleatorio:
En 1973, la obra “A Random Walk Down Wall Street” [3], introdujo la Teoria del Camino
Aleatorio, una de las primeras aproximaciones para explicar el comportamiento de los
precios bursatiles. Segun esta teoria, los movimientos de los precios siguen un proceso
aleatorio, en el que las variaciones futuras son independientes de las observadas en el
pasado. Esta hipétesis implica limitaciones a la hora de predecir futuros movimientos
basdndose exclusivamente en datos historicos.

200 4
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/ mﬂ\w\

Wy M
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. rl _.V FV‘
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Figura 2 - Camino Aleatorio simulando precio de acciones (fuente: elaboracién propia).

De las teorias expuestas se deduce que la autorregulacion y el cardcter inherentemente
aleatorio de los mercados financieros dificultan el desarrollo de un mecanismo de prediccién
completamente fiable. La elevada complejidad del entorno y la presencia de variables
desconocidas complican la elaboracidon de predicciones practicas y vdlidas, sin descartar la
posible existencia de patrones subyacentes.

2.1.2 Evolucién de algoritmos en prediccién de series temporales

En las ultimas décadas, las técnicas empleadas en la prediccién de series temporales han
experimentado una transformacion notable, motivada principalmente por avances en
computacion, disponibilidad de datos y nuevas metodologias en inteligencia artificial.
Inicialmente dominadas por métodos estadisticos clasicos, estas técnicas han evolucionado
progresivamente hacia modelos mas sofisticados capaces de gestionar relaciones complejas. La
irrupcion del aprendizaje profundo y, mas recientemente, la aparicién de arquitecturas basadas
en transformadores y modelos de lenguaje a gran escala, ha ampliado significativamente las
capacidades predictivas, integrando informacidn contextual de diversas fuentes. Esta evolucién
se esquematiza en la Figura 3.

15



Andlisis de modelos predictivos en bolsa ue Universidad

. . Europea
Roberto Prieto Prieto P
Introduccion de
Medli_:as Mévi!es en Resurgimiento del
SanArE Desarrollo de ARIMA Deep Learning y Auge de LLMs y 1A
Principios por Box-Jenkins LSTMs Generativa
1800s 2020s - 2025
| | _—
Finales 1800s - 2026 y Futuro
Principios Auge del Software y Introduccién de Hacia IA Causal y
1900s la Automatizacion Transformers General

s con Ry Python
Formalizacion de la

Regresién Lineal por
Galton y Pearson

Figura 3 - Evolucion de los principales métodos de prediccion de series temporales (fuente: elaboracidn propia).

A continuacidn, se presentan brevemente tres grandes bloques de técnicas que han marcado
esta evolucidn:

1. Métodos estadisticos tradicionales:

En un primer momento, los modelos estadisticos clasicos constituyeron la base principal
del analisis predictivo. Destacan especialmente técnicas simples como la media movil
[4] y regresion lineal, asi como métodos mas complejos y utilizados como el modelo
autorregresivo integrado de promedios méviles (ARIMA) [5]. Estos modelos parten de
la hipdtesis de que los patrones histéricos explican de manera significativa los
movimientos futuros del mercado bajo una estructura predominantemente lineal.
Actualmente, variantes avanzadas como SARIMA (ARIMA estacional) y SARIMAX
(SARIMA con variables exégenas) contindan vigentes, aungue con limitaciones claras
frente a relaciones complejas no lineales.

Un articulo sobre ARIMA y prediccién bursatil puede consultarse en [6].

2. Aprendizaje profundo:

La popularizacion del aprendizaje profundo ha supuesto un punto de inflexion clave en
la capacidad predictiva de modelos financieros. Las redes neuronales recurrentes (RNN)
[7] y especialmente las redes Long Short-Term Memory (LSTM) [8], han mostrado una
capacidad sobresaliente para identificar patrones no lineales complejos y capturar
dependencias temporales significativas. Estas técnicas permiten incorporar, ademas de
datos numéricos tradicionales, informacidn procedente de fuentes externas, tales como
noticias financieras o sentimiento en redes sociales, proporcionando una ventaja
significativa frente a enfogques anteriores.

Un articulo destacado del uso de LSTM en analisis financiero puede encontrarse en la
Tabla 1[9].
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3. Transformersy modelos de lenguaje a gran escala (LLM):

Mas recientemente, las arquitecturas basadas en transformadores, que incluyen
mecanismos avanzados de atencién [10], han revolucionado la capacidad de modelado
predictivo. Estos modelos pueden integrar eficazmente grandes volimenes de
informacién textual y contextual, mejorando considerablemente tanto la precisién
como la generalizacion en series temporales financieras. Ademas, la aplicacion de
modelos de lenguaje a gran escala (LLM) [11] a tareas financieras ha demostrado una
capacidad adicional para gestionar datos complejos y heterogéneos, ofreciendo
resultados predictivos adn mas robustos y adaptables a diferentes contextos de
mercado.

Un articulo destacado del uso de Transformers en analisis financiero se presenta en la
Tabla 1[12].

Finalmente, es importante sefialar que la préxima frontera en el campo del analisis predictivo
de series temporales financieras probablemente incluird una mayor integracién de técnicas
centradas en la identificacion explicita de relaciones causales, buscando combinar la
interpretabilidad de los métodos estadisticos tradicionales con la potencia predictiva de las
redes neuronales y los Transformers.

Este enfoque hibrido promete mejorar ain mas la precision, interpretabilidad y robustez de las
predicciones.

2.1.3 Estudios recientes y actividades relacionadas

Actualmente se observa un desarrollo de nuevos sistemas de prediccién bursatil sin
precedentes: la publicacidn de articulos especializados se ha acelerado gracias a la disponibilidad
de GPUs de uso general, repositorios de cédigo abiertos y conjuntos de datos cada vez mas
accesibles.

La Tabla 1 sintetiza esta actividad recogiendo los trabajos mas influyentes y cercanos al presente
proyecto, ordenados del mas reciente al mas antiguo.
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Titulo, referencia y descripcion

2025-02 “FinMamba: Market-Aware Graph Enhanced Multi-Level Mamba for Stock Movement Prediction [13]

Combina datos individuales de acciones con sus correlaciones mediante un marco Mamba-GNN [14] de
grafos dindmicos y atencion selectiva, capaz de capturar dependencias entre activos y patrones a varias
escalas pese al alto ruido del mercado. El cédigo atin no es publico, aunque los autores anuncian su futura
liberacidn.

2024-02 | “TimeXer: Empowering Transformers for Time Series Forecasting with Exogenous Variables” [15]

Este trabajo propone TimeXer, un enfoque que incorpora variables exdgenas (informacién externa
relacionada) para mejorar la precision de la prediccion. A través de mecanismos avanzados de atencion,
TimeXer combina eficazmente informacion interna y externa, aprendiendo representaciones globales que
capturan relaciones causales. El cddigo de TimeXer [16] esta disponible en GitHub.

2023-10  “TimeGPT-1”[17]

TimeGPT se presenta como el primer modelo base para series temporales capaz de generar predicciones
precisas en conjuntos de datos heterogéneos, incluso sin haber sido entrenado especificamente en ellos.
El codigo de TimeGPT [18] esta disponible en GitHub.

2022-10 | “ATime Series is Worth 64 Words: Long-term Forecasting with Transformers” [12]

PatchTST es un disefio eficiente que utiliza modelos Transformer para la prediccion de series temporales
multivariadas y el aprendizaje de representaciones auto-supervisadas, basado en la segmentacion de las
series en parches y la independencia de canales. Esta estrategia retiene la informacion semantica local,
reduce el uso de memoria en los mapas de atencion y permite analizar historiales mas extensos.
El codigo de PatchTST [19] esta disponible en GitHub.

2019-09 “Stock closing price prediction based on sentiment analysis and LSTM” [9]

La prediccion bursatil es un reto por el ruido y la volatilidad. Se propone un enfoque de aprendizaje
profundo que integra el sentimiento de inversores, usando EMD para abordar la no linealidad y un LSTM
con atencion para optimizar las predicciones.

Tabla 1 - Lista de publicaciones y trabajos mds relevantes de los ultimos afios.

Asimismo, destacan diversas competiciones en el d&mbito bursatil que impulsan el desarrollo de
sistemas de inversion automatizados basados en algoritmos. Por ejemplo:

= "Robotrader"; [20]
Desde 2010, la Universidad Politécnica de Madrid organiza una competicién centrada
en el disefio de sistemas algoritmicos para operar en bolsa, en la que se imparten charlas
técnicas y se facilitan contactos con expertos en la materia.

= "Numerai Tournament”: [21]
De forma continua, cientificos de datos de todo el mundo desarrollan modelos
predictivos para generar estrategias de inversion basadas en datos financieros
actualizados regularmente.
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2.1.4 Comparativa con trabajos existentes

En la Tabla 2, se comparan las publicaciones descritas en la Tabla 1 con este proyecto.

Prediccion

Estudio

2025

“Andlisis de modelos
predictivos en bolsa”

2025

“FinMamba: Market-
Aware Graph Enhanced
Multi-Level Mamba for
Stock Movement
Prediction”

2024

“TimeXer: Empowering
Transformers for Time
Series Forecasting with
Exogenous Variables”

2023
“TimeGPT-1”

2022

“A Time Series is Worth
64 Words: Long-term
Forecasting with
Transformers”

2019

“Stock closing price
prediction based on
sentiment analysis and
LSTM”

B8 S ExEx BAAa 8O0

Sl x|

B3B8

Métodos

Estadisticos tradicionales
Aprendizaje automatico

Aprendizaje profundo

Estadisticos tradicionales
Aprendizaje automatico

Aprendizaje profundo

Estadisticos tradicionales
Aprendizaje automatico

Aprendizaje profundo

Estadisticos tradicionales
Aprendizaje automatico

Aprendizaje profundo

Estadisticos tradicionales
Aprendizaje automatico

Aprendizaje profundo

Estadisticos tradicionales
Aprendizaje automatico

Aprendizaje profundo

CExExXEXECHIXEXEXEXECEXICRECEXECH X ESRORSNCRXECRCEXNARARC RS RO RS

Directos

Indicadores técnicos

Big Tech e indices bursatiles
Indicadores econémicos
Andlisis de sentimiento
Directos

Indicadores técnicos

Big Tech e indices bursatiles
Indicadores econdmicos
Andlisis de sentimiento
Directos

Indicadores técnicos

Big Tech e indices bursétiles
Indicadores econémicos

Andlisis de sentimiento

Directos

Indicadores técnicos

Big Tech e indices bursatiles
Indicadores econdmicos
Andlisis de sentimiento
Directos

Indicadores técnicos

Big Tech e indices bursatiles
Indicadores econémicos

Andlisis de sentimiento

Directos

Indicadores técnicos

Big Tech e indices bursatiles
Indicadores econdmicos

Anidlisis de sentimiento

Tabla 2 - Comparativa entre estudios previos y el presente proyecto.
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2.1.5 Contribucion y novedad del presente proyecto

A la luz del analisis anterior, puede observarse que la mayoria de publicaciones en el ambito de
la prediccién bursatil se centran en un unico enfoque metodoldgico 0 en un conjunto de datos
especifico, limitando la posibilidad de realizar comparaciones directas entre distintas técnicas y
fuentes de informacidn. En este contexto, el presente proyecto aporta un enfoque diferencial al
proponer una comparativa sistematica entre distintos tipos de modelos predictivos, incluyendo
métodos estadisticos tradicionales, algoritmos de aprendizaje profundo y arquitecturas basadas
en Transformers, aplicados a varios conjuntos de datos heterogéneos.

A diferencia de estudios previos mas generalistas, este proyecto se enfoca exclusivamente en la
prediccion del precio de cierre diario de las acciones de NVIDIA empresa que el 9 de julio de
2025 alcanzé la mayor capitalizacién bursétil de la historia [22]. Este enfoque permite
profundizar en el andlisis de un activo altamente representativo del sector tecnoldgico y del
comportamiento bursatil contemporaneo.

La principal contribucién de este proyecto radica en la unificacién de estos enfoques dentro de
un mismo estudio, con el objetivo de predecir el precio de cierre del dia siguiente. Esta
evaluacion cruzada permite determinar, de forma empirica y objetiva, qué combinacién de
modelo y conjunto de variables ofrece un mejor rendimiento, facilitando asi la seleccién 6ptima
para futuras aplicaciones de prediccién diaria automatizada.

Hasta la fecha, no se han identificado investigaciones que integren una comparativa tan amplia,
sistematica y enfocada especificamente en una unica accién tecnoldgica de referencia. Por
tanto, el presente proyecto representa un avance significativo en términos de exhaustividad
metodoldégica y utilidad practica, al proporcionar conclusiones basadas en resultados numéricos
objetivos y comparables entre distintos enfoques.

2.2 Contexto y justificacion

El presente proyecto se enmarca en el contexto de la creciente interseccién entre la inteligencia
artificial y el analisis financiero. En los dltimos afios, la rapida evolucion de los algoritmos de
aprendizaje profundo ha abierto nuevas posibilidades en la prediccién de series temporales,
especialmente en mercados tan volatiles y complejos como el bursatil. Un ejemplo de esta
interaccion se produjo el 27 de enero de 2025, cuando la presentacion del modelo de
inteligencia artificial (IA) gratuito de China, DeepSeek R1 [23], provocé una caida del 17 % en el
precio de las acciones de NVIDIA [24], lo que generd pérdidas estimadas en 590 000 millones de
délares y afectd significativamente al indice compuesto NASDAQ.

La idea de este proyecto surge de la inquietud personal de su autor, que desde temprana edad
ha seguido de cerca el desarrollo de la inteligencia artificial y que ha realizado otros proyectos

20



Andlisis de modelos predictivos en bolsa ue Universidad

Roberto Prieto Prieto Europea

como “Pac-Man Evolution” [25], y de una motivacién académica centrada en evaluar si los
métodos tradicionales y, mas recientemente, las técnicas basadas en aprendizaje profundo
(como LSTM y Transformers) son capaces de superar la aleatoriedad inherente a los mercados
financieros. A ello se suma la necesidad de crear una comparativa completay estructurada sobre
distintos modelos aplicados a la prediccion del precio de cierre de las acciones de NVIDIA.

Este proyecto aporta varios aspectos al campo de estudio:

= Analisis comparativo de metodologias de prediccidn:
Al evaluar y comparar modelos como ARIMA, Prophet, Random Forest, XGBoost, LSTM
y Transformers, se determinara cual es el mas adecuado para capturar patrones
complejos y dindmicos en los datos financieros.

= |ntegracidon de multiples fuentes de informacion:
Se explorard el impacto de incorporar variables adicionales, como datos histéricos de
NVIDIA, datos de las Big Tech, indices bursatiles globales, indicadores econdmicos claves
y eventos relevantes, incluyendo analisis de sentimiento, lo que puede aumentar la
precision predictiva.

= Contribucion al analisis financiero aplicado a una empresa de referencia:
Los hallazgos del proyecto podrian ayudar al desarrollo de herramientas de analisis que
faciliten la toma de decisiones en el entorno financiero, demostrando que, a pesar de la
alta complejidad y el caracter cadtico de los mercados, es posible obtener mejoras
sustanciales en la prediccién mediante enfoques bien estructurados basados en datos
diversos y técnicas avanzadas.

En resumen, este proyecto se justifica por la necesidad de abordar el desafio que plantea la alta
incertidumbre del mercado bursatil, con un enfoque centrado en la acciéon de una empresa
clave, aportando nuevas perspectivas metodolégicas que integren lo ultimo en inteligencia
artificial para optimizar la prediccién de precios y, en dltima instancia, contribuir al avance del
analisis financiero.

2.3 Planteamiento del problema

El analisis del estado del arte ha revelado que, a pesar del desarrollo y aplicacion de diversas
metodologias predictivas, desde modelos estadisticos tradicionales hasta técnicas avanzadas de
aprendizaje profundo, como LSTM y Transformers, existe una falta de consenso sobre qué
enfoque resulta mas eficaz en contextos reales. La alta complejidad y el caracter
inherentemente aleatorio de los mercados financieros siguen siendo retos fundamentales para
la obtencién de predicciones bursatiles fiables. Teorias fundamentales como la de los Mercados
Eficientes y la del Caos indican que, incluso cuando se identifican patrones subyacentes, la
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evolucion de los sistemas financieros puede volverse impredecible, lo que dificulta la tarea de
realizar predicciones precisas y consistentes.

Ademds, eventos disruptivos como el impacto observado el 27 de enero de 2025 tras la
presentacion del modelo DeepSeek R1 ponen de manifiesto la sensibilidad del mercado ante
innovaciones tecnoldgicas y variables externas, evidenciando la necesidad de modelos que
integren no solo datos histéricos sino también sefiales contextuales y exdgenas.

En este contexto, se detecta la necesidad de realizar una comparativa sistematica entre
diferentes aproximaciones predictivas, integrando mdaltiples fuentes de informacion (datos
histéricos, indicadores técnicos, precios de otras Big Tech, indices bursatiles, indicadores
econdmicos Y andlisis de sentimiento) para evaluar su rendimiento relativo y su viabilidad
practica en la prediccién del mercado.

El presente proyecto se orienta a desarrollar, evaluar y comparar distintos tipos de modelos:
estadisticos tradicionales, aprendizaje profundo y Transformers, para predecir el precio de
cierre diario de las acciones de NVIDIA, empresa de referencia en el sector tecnolégico. El
objetivo principal es determinar si alguna de estas metodologias puede superar el rendimiento
de un predictor base (aleatorio y de persistencia), contrarrestando asi la aleatoriedad estructural
del mercado financiero.

Para ello, se utilizaran datos comprendidos entre el 5 de enero de 2015y el 23 de mayo de 2025.
El conjunto de test estara compuesto por los ultimos 60 dias del periodo (aproximadamente
tres meses), reservados para la evaluacidn final.

Cada modelo sera entrenado y evaluado utilizando todos los conjuntos de variables disponibles
(directas, indicadores técnicos, Big Tech, indices bursatiles, indicadores econémicos y de
sentimiento) con el fin de identificar la combinacidn que ofrezca el mejor rendimiento dentro
de cada enfoque. Finalmente, se seleccionara el modelo y conjunto de datos que, en conjunto,
logren los mejores resultados predictivos para la estimacion del precio de cierre diario.

Como parte final del proyecto, se desarrollara una pequefia aplicacién que simula la prediccién
diaria del modelo seleccionado, generando resultados para un periodo histérico de dos meses.

Se espera que los resultados sirvan como base para futuros desarrollos de herramientas
predictivas y aplicaciones automatizadas, asi como una contribuciéon metodoldgica relevante al
campo de la prediccion bursatil.
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Capitulo 3. OBIJETIVOS

El objetivo de este proyecto es desarrollar un sistema predictivo que prediga el precio de cierre
diario de las acciones de NVIDIA, evaluando si puede superar a un predictor base mediante
técnicas avanzadas de series temporales y aprendizaje automatico y profundo.

3.1 Objetivos generales
Los objetivos generales son:

= Preparar los datos y establecer un sistema base como referencia para la evaluacion.
= Entrenary evaluar los modelos de prediccién.
= Comparativa final y desarrollo de aplicacion de simulacion de prediccion diaria.

3.2 Objetivos especificos
A continuacién, se detallan los objetivos especificos para cada objetivo general:

= Preparar los datos y establecer un sistema base como referencia para la evaluacién:
0 Reuniry procesar datos histéricos desde 2015 hasta mayo de 2025:
= Precios de apertura, cierre, volumen e indicadores técnicos de NVIDIA.
= Cotizaciones de las Big Tech (las “Siete Magnificas” [26]: Google,
Amazon, Apple, Meta, Microsoft, NVIDIAy Tesla), junto con AMD e Intel.

=  Principales indices bursatiles: S&P500, NASDAQ, EURO STOXX 50, etc
= Indicadores econdémicos y anadlisis de sentimiento.
= Creacidn de un data warehouse ligero [27] basado en MongoDB.

0 Aplicar técnicas de preprocesamiento: deteccion de valores faltantes,
tratamiento de valores atipicos, analisis de distribucion, escalado y
normalizacién.

o0 Implementar un predictor base: basado en uno aleatorio y de persistencia.

= Entrenary evaluar los modelos de prediccion:

o Entrenary evaluar modelos tradicionales: ARIMA, Prophet y SARIMAX.

0 Entrenar y evaluar modelos de aprendizaje automdtico: Random Forest y
XGBoost.

0 Entrenar y evaluar modelos basados en aprendizaje profundo: LSTM vy
arquitecturas Transformer.

0 Probar cada modelo con distintas combinaciones de datos.

0 Validacion sobre el conjunto de test y una simulacion realista del dltimo mes.

= Comparativa final y desarrollo de aplicacion de simulacion de prediccion diaria:
0 Identificar la mejor combinacién de modelo y datos.
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o Crear una tabla comparativa con todos los modelos y configuraciones de datos
y destacar aquellos que superan el predictor base.

0 Desarrollar una aplicacion que utilice el mejor modelo y conjunto de datos
desplegada con contenedores que simule la prediccién diaria sobre un periodo
histdrico de dos meses.

3.3 Beneficios del proyecto

Este proyecto tiene el potencial de aportar valor a distintos actores del ambito financiero,
tecnoldgico y académico. Sus principales beneficios son:

= |dentificacion del mejor enfoque predictivo:
Permite determinar qué combinacién de modelo y conjunto de datos ofrece mejores
resultados al predecir el precio de cierre de las acciones de NVIDIA, una de las compaiiias
mas relevantes del panorama tecnoldgico actual.

= Desarrollo de herramientas automatizadas:
La comparativa realizada sienta las bases para la construccion de un sistema que se
entrene y actualice automaticamente, generando predicciones diarias en tiempo real,
util tanto en entornos de investigacién como de inversién.

= Aplicabilidad practica en diferentes ambitos:
0 Empresas financieras y de inversion:
Firmas de analisis bursatil, fondos de inversion o fintechs podrian utilizar los
hallazgos para mejorar sus estrategias de negociacién algoritmica 0 analisis de
riesgos.

0 Universidades y centros de investigacion:
El enfoque comparativo y la metodologia pueden ser utilizados como material
de estudio, inspiracion para tesis 0 como punto de partida para investigaciones
en inteligencia artificial aplicada a series temporales.

0 Inversores particulares y desarrolladores independientes:
El modelo y la aplicacion de simulacién pueden servir como guia 0 herramienta
base para inversores minoristas interesados en predecir movimientos del
mercado utilizando herramientas accesibles y replicables.

En conjunto, este proyecto no solo aporta una solucién técnica, sino que ofrece una referencia
clara y sistemdtica para evaluar modelos predictivos bursatiles en un contexto real y complejo
como es el de NVIDIA
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Capitulo 4. DESARROLLO DEL PROYECTO

Dada la estructura del equipo de desarrollo, compuesto por un tnico miembro, la ejecucién de
las tareas se ha llevado a cabo de forma secuencial. Un equipo de desarrollo mas amplio habria
posibilitado la paralelizacidon de algunas actividades.

4.1 Planificacion del proyecto

A continuacidn, enla Tabla 3 se listan todas las actividades, duracidn, fecha de comienzo y fecha
de fin.

Las actividades estan divididas en 7 fases principales:

= Fase de concepcidn:
Se estudia la teoria bursatil, el estado del arte y las tecnologias disponibles, definiendo
la idea original del proyecto y sus objetivos estratégicos.

=  Fase de planificacion:
Se concreta el alcance, se elabora el diagrama de Gantt y se asighan recursos y tareas,
dejando documentada la hoja de ruta del proyecto.

= Fase de disefio:
Se define la arquitectura de datos y modelos, se seleccionan fuentes, variables e
indicadores, y se establece la metodologia de evaluacién que guiara las pruebas.

= Fase de implementacién:
Se codifican, entrenan y documentan los predictores (aleatorio, persistencia, ARIMA,
Prophet, Random Forest, XGBoost, LSTM y Transformers).

= Fase de pruebas:
Se validan y comparan los modelos usando el conjunto de test y una simulacidn realista
con métricas de regresion y clasificacion.

= Desarrollo de la aplicacién de simulacion:
Se implementa y prueba una aplicacién web que consume los mejores modelos y
reproduce la prediccion diaria del precio de cierre de NVIDIA sobre un periodo histérico
de dos meses.

= Fin de proyecto:

Se elabora la tabla comparativa final, la documentacion y las conclusiones, dejando
planteadas lineas de mejora y trabajos futuros.
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Duracién Comienzo Fin
Fase de concepcion. 30 dias 14-Feb 27-Mar
Formacion: bolsa, teoria e historia 17 dias 14-Feb 10-Mar
Investigacion estado actual: publicaciones, literatura 10 dias 11-Mar 24-Mar
Estudio de tecnologias disponibles 8 dias 18-Mar 27-Mar
Identificacion de la idea y objetivos 13 dias 11-Mar 27-Mar
Fase de planificacion. 6 dias 28-Mar 4-Apr
Definicién del alcance y diagrama de Gantt 6 dias 28-Mar 4-Apr
Asignacién de recursos 6 dias 28-Mar 4-Apr
Documentacion inicial 6 dias 28-Mar 4-Apr
Fase de disefio. 16 dias 7-Apr 28-Apr
Disefio conceptual y técnico 3 dias 7-Apr 9-Apr
Fuente de datos y procesado 3 dias 10-Apr 14-Apr
Seleccion de modelos y variables 9 dias 15-Apr 25-Apr
Predictor base (aleatorio y de persistencia) 1dia 15-Apr 15-Apr
ARIMA y SARIMAX 1dia 16-Apr 16-Apr
Random Forest 1dia 17-Apr 17-Apr
XGBoost 1dia 18-Apr 18-Apr
Prophet 1dia 21-Apr 21-Apr
LSTM 2 dias 22-Apr 23-Apr
Transformers 2 dias 24-Apr 25-Apr
Establecer herramientas y tecnologias 5 dias 7-Apr 11-Apr
Establecer método de evaluacién de modelos 5 dias 14-Apr 18-Apr
Definir analisis de sentimiento del mercado 6 dias 21-Apr 28-Apr
Codificacién y desarrollo 5 dias 21-Apr 25-Apr
Documentacién 1dia 28-Apr 28-Apr
Hito 1: Comienzo de implementacion 0 dias 29-Apr 29-Apr
Fase de implementacion. 23 dias 29-Apr 29-May
Predictor base (aleatorio y de persistencia) 1dia 29-Apr 29-Apr
ARIMA 'y SARIMAX 3 dias 30-Apr 2-May
Codificacién y desarrollo 1 dia 30-Apr 30-Apr
Entrenamiento y optimizacion 1 dia 1-May 1-May
Documentacion 1 dia 2-May 2-May
Prophet 3 dias 5-May 7-May
Codificacion y desarrollo 1 dia 5-May 5-May
Entrenamiento y optimizacion 1 dia 6-May 6-May
Documentacién 1dia 7-May 7-May
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Random Forest 3 dias 8-May 12-May
Codificacién y desarrollo 1 dia 8-May 8-May
Entrenamiento y optimizacion 1 dia 9-May 9-May
Documentacion 1 dia 12-May 12-May
XGBoost 3 dias 13-May 15-May
Codificacién y desarrollo 1 dia 13-May 13-May
Entrenamiento y optimizacion 1 dia 14-May 14-May
Documentacién 1 dia 15-May 15-May
LSTM 5 dias 16-May 22-May
Codificacién y desarrollo 2 dias 16-May 19-May
Entrenamiento y optimizacion 2 dias 20-May 21-May
Documentacion 1dia 22-May 22-May
Transformers 5 dias 23-May 29-May
Codificacién y desarrollo 2 dias 23-May 26-May
Entrenamiento y optimizacion 2 dias 27-May 28-May
Documentacion 1 dia 29-May 29-May
Fase de pruebas. 23 dias 30-May 1-Jul
Validacion y verificacion 3 dias 30-May 3-Jun
Evaluacién de rendimiento de los modelos 10 dias 4-Jun 17-Jun
Depuracion y ajuste 10 dias 18-Jun 1-Jul
0 dias 10-Jul 10-Jul
Desarrollo de aplicacién de simulacién 8 dias 2-Jul 11-Jul
Definicion de la arquitectura de la aplicacion 2 dias 2-Jul 3-dul
Implementacion aplicacién web 4 dias 4-Jul 9-Jul
Pruebas, tests y ajuste 2 dias 10-Jul 11-Jul
0 dias 15-Jul 15-Jul
Fin de proyecto. 6 dias 14-Jul 21-Jul
Tabla final comparativa 1dia 14-Jul 14-Jul
Documentacion final y presentacion 3 dias 15-Jul 17-Jul
Conclusiones y futuras mejoras 2 dias 18-Jul 21-Jul

Tabla 3 - Descripcion de tareas del proyecto.

Finalmente, la Figura 4 muestra el diagrama de Gantt, donde se reflejan la secuencia temporal
de las tareas, sus dependencias y su agrupacién conforme a los objetivos generales. Esta
representacion facilita un seguimiento riguroso de los plazos y asegura una ejecucién ordenada

y coherente del proyecto.

27



Objetivo general 1

Objetivo general 2

Objetivo general 3

Andlisis de modelos predictivos en bolsa

Roberto Prieto Prieto

Universidad
Europea

March 2025

April 2025

May 2025 June 2025 luly 2025

5 10

[~ Fase de concepcién.
Formacion: bolsa, teoria e historia
Investigacion estado actual: publicaciones, literatura
Estudio de tecnologias disponibles
Identificacion de laidea y objetivos
4 Fase de planificacién.
Definicion del alcance y diagrama de Gantt
Asignacién de recursos
Documentacion inicial
< Fase de disefio.
Disefio conceptual y técnico
Fuente de datos y procesado
+ Seleccién de modelos y variables
Predictor aleatorio base
ARIMA y ARIMAX
Random Forest
XGBoost
Prophet
LSTM
Transformers
Establecer herramientas y tecnologias
Establecer método de evaluacion de modelos
+ Definir andlisis de sentimiento del mercado
Codificacion y desarrollo
Documentacion
Hito 1: Comienzo de implementacién
4 Fase de implementacién.
L Predictor aleatorio y de persistencia
[~ 4 ARIMA y ARIMAX
Codificacién y desarrollo
Entrenamiento y optimizacion
Documentacion
4 Prophet
Codificacion y desarrollo
Entrenamiento y optimizacion
Documentacion
< Random Forest
Codificacién y desarrollo
Entrenamiento y optimizacion
Documentacion
< XGBoost
Codificacion y desarrollo
Entrenamiento y optimizacion
Documentacion
< LSTM
Codificacion y desarrollo
Entrenamiento y optimizacion
Documentacion
< Transformers
Codificacion y desarrollo
Entrenamiento y optimizacién
Documentacion
4 Fase de pruebas.
Validacion y verificacion
Evaluacion de rendimiento de los modelos
Depuracion y ajuste
| Hito 2: Modelos entrenados y evaluados
[= Desarrollo de aplicacién de simulacién
Definicidn de la arquitectura de la aplicacién
Implementacion aplicacién web
Pruebas, tests y ajuste

Hito 3: Apl n terminada
= Fin de proyecto.
Tabla final comparativa

Documentacion final y presentacion

Conclusiones y futuras mejoras

30 days
17 days
10 days
8 days
13 days
6 days
6 days
6 days
6 days
16 days
3 days
3 days
9 days
1 day
1day
1day

1 day

1 day

2 days
2 days
5 days
5 days
6 days
5 days
1 day

0 days
23 days
1 day

3 days
1day
1day

1 day

3 days
1day

1 day

1 day

3 days
1day

1 day
1day

3 days
1day

1 day
1day

5 days
2 days
2 days
1day

5 days
2 days
2 days
1day
23 days
3 days
10 days
10 days
0 days
days
2 days
4 days
2 days
0 days
6 days
1 day

3 days
2 days

Feb 14 Mar27| | L
Feb 14 Mar 10
Mar 11 Mar 24 el
Mar 18 Mar 27
Mar 11 Mar 27
Mar 28 Apr4
Mar 28 Apr4
Mar 28 Apr4
Mar 28 Apré4
Apr7 Apr28
Apr7 Apr9
Apr10 Apri4a
Apr15 Apr25
Apr15 Apr15
April6 April6
Apr17 Aprl7
Apr18 Apr18
Apr21 Apr21
Apr22 Apr23
Apr24 Apr25
Apr7 Aprilil
Apr14 Apri8
Apr21 Apr2s
Apr21 Apr25
Apr28 Apr28
Apr29 Apr29
Apr29 May 29
Apr29 Apr29
Apr30 May2
Apr30 Apr30
May1l Mayl
May 2 May 2
May5 May7
May 5 May5
May6 May6
May7 May7
May 8 May12
May 8 May8
May9 May9
May 12 May 12
May 13 May 15
May 13 May 13
May 14 May 14
May 15 May 15
May 16 May 22
May 16 May 19
May 20 May 21
May 22 May 22
May 23 May 29
May 23 May 26
May 27 May 28
May 29 May 29

May 30 Jul1
May 30 Jun 3
Jun4  Jun17
Jun18 Jull
Jul10  Jul10
Julz  Jul11
Jul2  Jul3
Juld  Julg
Jul10 Jul11
Jul15  Jul 15
Julld Jul21
Jul14  Jul14
Jul15  Jul17
Jul18  Jul21

Figura 4 — Diagrama Gantt del proyecto.
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4.2 Descripcion de la solucion, metodologias y herramientas
empleadas

Este proyecto sigue una adaptacion del ciclo “Cross-Industry Standard Process for Data Mining”
(CRISP-DM) [28], metodologia estructurada en seis fases, cuya implementacion especifica se
resume en la Figura 5.

= Entendimiento del negocio.
Revision del estado del arte, identificacion de necesidades y definicion de objetivos que
orientan el resto del trabajo.

= Entendimiento de los datos.
Inventario de las fuentes (precios bursatiles, indicadores técnicos, Big Tech, indices
bursatiles, indicadores econdmicos y andlisis de sentimiento) y evaluacién de su
idoneidad.

= Preparacion.
Limpieza, imputacion de valores faltantes, analisis de distribucion, normalizacién y
estudio de correlaciones para generar un conjunto de datos coherente y listo para
modelar.

= Modelado.
Entrenamiento de seis familias de modelos (ARIMA, Prophet, Random Forest, XGBoost,
LSTM y Transformers) sobre los datos preparados.

= Evaluacién.
Comparacién mediante métricas de regresion (MAE, RMSE, R?) y clasificacién (Accuracy,
F1-Score, ROC-AUC), seleccién de la combinacién modelo-datos con mayor precision y
robustez para la predicciéon diaria del cierre de NVIDIA.

= Despliegue.

Contenedores con Docker y exposicion via APl Flask, lo que permite ejecutar el mejor
modelo y comprobar su rendimiento en tiempo real (simulacidn).
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Figura 5 - Adaptacion de este proyecto al ciclo CRISP-DM (fuente: elaboracién propia).

Este ciclo se implementa en la arquitectura mostrada en la Figura 6.

La solucion se despliega integramente en un equipo local Windows 11 + WSL 2 (AMD Ryzen
9800X3D, 64 GB DDR5 y una GPU NVIDIA RTX 5080), lo que evita dependencias con
infraestructuras en la nube y resulta suficiente para el volumen manejado (~2600 entradas con
40 variables con un tamafio total de ~2 Megabytes). Se exploré la ejecucién distribuida con
PySpark en el clister Laboratorio Optimizado de Recursos de Computacidon Avanzada o LORCA
[29] de la Universidad Europea de Madrid, sin embargo, la latencia afiadida superé el beneficio
de paralelizar un conjunto de datos relativamente pequefio, por lo que se opté por el
procesamiento local.
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A continuacidn, se detallan los componentes principales de la arquitectura:
= Componentes principales de la arquitectura (contenedores Docker):

o FinanceDB: Instancia MongoDB con la base de datos AMPB, organizada en
colecciones: “market_sentiment”, “tickers”, “app_usuarios”, etc.

o GetData: Servicio que extrae diariamente (23:00h) noticias de Alpha Vantage,
Yahoo Finance y Reddit, almacenéndolas en la coleccion “market_sentiment”.
Cada hora, extrae los valores econémicos de Yahoo Finance y Alpha Vantage

’

almadedandolos en “indicadores_economicos”, “indices_bursatiles” y “tickers”.

o SA-Analyzer: Procesa las noticias pendientes con FinBERT [30] para asignar la
métrica de sentimiento (ejecucién diaria, 23:15h).

o App-Sim: Aplicacién que simula la prediccién diaria del precio de cierre.
= Entorno de ciencia de datos (Python + Jupyter Notebook):

o Ingestay preprocesado.

o Entrenamiento y validacién de modelos.

o Seleccién del mejor modelo y despliegue en App-Sim.

Acceso a Internet
via HTTPS (443/TCP)

________ a

Acceso a Internet via HTTPS (443/TCP)

Aplicacién expuesta
a Internet via HTTPS

1___________

|Cient|'fico de Datos

(443/1CP) |
:
| |
I
_________ | |
31 |
vy
Contenedor Contenedor Contenedor = Fuentes de datos:
GetData SA-Analyzer FinanceDB * Google Trends
L ®* Preprocesamiento
A&:,Icta,(;on = Entrenamiento modelos
e. f pwsmsamnsnnnnrnnnnn . = Evaluacion y comparacién
prediccion [ L.
. Despliegue modelo = Seleccidn del modelo
simulada ) )
é é .MongoDB_ S final para inferencia L—
Python + librerias Python + FinBERT MongoDB { Flask —

| Guarda y carga datos [

Docker Desktop
Docker Deskiop

1] .
" Windows + WSL2
WSL 2

AMDZ N4 AMD Ryzen 980 64GB DDR5 + NVIDIA RTX 2080 Ti 11GB

Figura 6 - Arquitectura del sistema AMPB (fuente: elaboracién propia).
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Todos los componentes se despliegan desde el repositorio de GitHub [31]: un archivo docker-
compose.yml instancia los contenedores y deja los cuadernos Jupyter listos para su ejecucion y
ajuste. La estructura del repositorio de cédigo en GitHub se describe en el Anexo 9.2.

El codigo de cada modelo se ha disefiado con un enfoque modular y reutilizable, estructurado
en secciones comunes gque aseguran homogeneidad y trazabilidad en el proceso:

= |mportacién de librerias necesarias para la ejecucién.

= Seccién 0: definicion de parametros configurables dependientes del modelo, soporte
para ejecucion desde linea de comandos e integracidn con el orquestador, ademas de
la impresion de la cabecera con el nombre y configuracion del modelo.

= Seccidn 1: carga de datos.
= Seccidn 2: division de los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba.

= Seccion 3: procesamiento de datos, incluyendo transformaciones, escalados,
alineaciones y analisis de calidad.

= Seccién 4: entrenamiento del modelo, adaptado a cada caso particular, con funciones
auxiliares, busqueda de hiperpardmetros y entrenamiento final.

= Seccion 5: evaluacién del modelo en validacidn estatica y generacion del panel visual de
resultados.

= Secciéon 6 (opcional): validacién cruzada bajo esquema estatico, con adaptaciones
especificas seglin el modelo y el procedimiento de prediccidn.

= Seccidon 7: evaluacién del modelo en backtesting y creacion del panel visual de
resultados correspondiente.

A modo de referencia répida, en el Anexo 9.3, se muestra el codigo completo para el modelo
SARIMAX.

Ademas, se ha desarrollado un modulo en Python denominado AMPBLIb, que integra todas las
funciones auxiliares empleadas tanto por los modelos como por la aplicacién. Este modulo
constituye un componente critico para la ejecucién del proyecto, ya que permite la reutilizacién
de cadigo vy la unificacidn de los distintos modelos con la aplicacién. Con mas de mil lineas de
cddigo, se organiza en varios grupos funcionales:

= Configuracion y gestion del sistema: centraliza la configuracion global del proyecto
(clase AMPBConfig), incluyendo parametros de puntuacién, métricas baseline,
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credenciales de APIs externas (Alpha Vantage, Reddit, MongoDB) y opciones de salida
visual. También proporciona métodos para el establecimiento de semillas aleatorias
(resetRandomSeeds) y la configuracion optimizada de TensorFlow en entornos CPU/GPU
(setupTensorflowDevice).

= Gestion de base de datos: funciones especificas para la conexion, autenticacién y
manipulacién de colecciones en MongoDB (getMongoClient, getMongoCollection,
deleteMongoCollection, closeMongoClient), que permiten el almacenamiento
persistente de resultados experimentales y datos historicos.

= |Ingenieria de caracteristicas financieras: incluye la adquisicion de datos (getTickerData)
integrando diversas fuentes (Yahoo Finance, CSV locales) y el célculo automatizado de
indicadores técnicos mediante calculateTechnicallndicators (SMA, EMA, RSI, MACD,
Bandas de Bollinger, ATR). También incorpora analisis de sentimiento a través de
googletrends_add y herramientas para la seleccion modular de variables exdgenas
(getExogVars).

= Preprocesamiento y transformacion de datos: un pipeline completo implementado en
processData, que abarca transformaciones matematicas (logaritmica, Box-Cox, Yeo-
Johnson), escalado (StandardScaler, MinMaxScaler), winsorizacion Yy alineacién
temporal. Incluye ademas funciones especificas para secuencias temporales
(createSequences, createTFDataset, createTimeSeriesCV) y control de calidad de datos
(analyzeDataQuality, checkDataloss).

= Evaluacion y métricas: funciones dedicadas a la evaluacién de regresién
(printMetricsRegression) y clasificacion binaria (printMetricsClassification), junto con
métricas de validacion cruzada temporal (printMetricsCV), fundamentales para la
robustez de los experimentos.

= Visualizacion e informes: generacion de paneles graficos (printPredictionGraph) que
comparan valores reales y predichos, y produccién de paneles visuales consolidados
mediante createReport, basados en métricas e indices comparativos.

= Utilidades de prediccion: funciones de reversion de transformaciones
(undoPredictionTransformation,  reverseTransformPredictions,  sanitizePrediction),
esenciales para recuperar valores en su escala original, y mecanismos de actualizacion
de variables exdgenas (updateNextDayExog).

En definitiva, este proyecto combina una aproximacion investigadora basada en la metodologia
CRISP-DM con el desarrollo de un caso de uso practico, integrando tecnologias de inteligencia
artificial, bases de datos y despliegue agil de arquitecturas en entornos de simulacién.
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4.3 Recursos requeridos

Para abordar el desarrollo, implementacion y andlisis de los sistemas predictivos, y garantizar
una infraestructura adecuada para la experimentacion y evaluacion de modelos en el ambito
financiero, se han utilizado los siguientes recursos:

= Dispositivos y equipos de trabajo:
0 MacBook Pro.
0 Workstation con una potente GPU.

= Sistemas operativos y software de apoyo:
o macOS.
Microsoft Windows 11.
Microsoft Office (Word, Excel, PowerPoint)
Microsoft Project.
Notepad++.
Paint.Net.
WinMerge.
PowerBlI.
Docker.

O O OO OO O O

=  Entorno de desarrollo y herramientas de programacion:
0 Microsoft Visual Studio Code.
0 Python con librerias de codigo abierto como: Pandas, NumPy, Matplotlib, etc
(ver Tabla 11).

= Gestion y control de cédigo:
0 TortoiseSVN (Subversion).
o GitHub.

= Fuentes de datos:

0 Yahoo Finance [32].

0 Alpha Vantage [33].

0 Reddit [34].

0 Google Trends [35].

0 Exploradas pero descartadas:
= Marketstack [36]
=  Finnhub [37]
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4.4 Presupuesto

La siguiente tabla detalla el presupuesto estimado para el desarrollo del proyecto, considerando
los recursos humanos, tecnoldgicos y materiales necesarios (incluyendo IVA otros impuestos).

Cantidad _Precio Unidad_ Subtota

Equipo de trabajo portatil MacBook Pro EUR 2.500,0 EUR 2.500,0
Equipo de trabajo fijo Workstation 1 EUR 3.000,0 EUR 3.000,0
Licencia Microsoft Windows 11 2 EUR 50,0 EUR 100,0
Licencia Microsoft Office (Word, Excel, Powerpoint) 1 EUR 149,0 EUR 149,0
Licencia Microsoft Project 1 EUR 200,0 EUR 200,0
Licencia Microsoft Visual Studio Code 1 EURO,0 EUR 0,0
Licencia Python con librerias Open Source 1 EUR 0,0 EUR 0,0
Donacion a arXiv por el acceso a publicaciones 1 EUR 50,0 EUR 50,0
Cientifico de Datos (Ingeniero) (*) 238 EUR 125,0 EUR 29.750,0
Arquitecto y tutor (Ingeniero) (*) 20 EUR 180,0 EUR 3.600,0
Electricidad (*) 238 EUR 0,2 EUR 47,6
Alquiler sala de trabajo (**) 5 EUR 300,0 EUR 1.500,0
Gastos en transporte (**) 5 EUR 70,0 EUR 350,0
Internet (**) 5 EUR 45,0 EUR 225,0

GETIHEER) Gl s TOTAL (€): EUR 41.471,6
** cantidad en meses

Tabla 4 — Presupuesto del proyecto.

4.5 Viabilidad

El proyecto presenta una viabilidad favorable desde las perspectivas econdmica, técnica y legal,
lo que permite su desarrollo sin barreras significativas y con alto potencial de aplicabilidad:

= Viabilidad econémica:
El proyecto se basa integramente en herramientas y librerias de cddigo abierto,
ejecutadas en un equipo local, evitando costes asociados a infraestructuras externas.

®  Viabilidad técnica:
El proyecto utiliza el ecosistema consolidado de Python y sus librerias especializadas
para el analisis y procesado de datos y modelos de inteligencia artificial. Esto garantiza
la eficiencia en los célculos, escalabilidad y sostenibilidad técnica a largo plazo,
facilitando posibles ampliaciones o adaptaciones futuras.

= Viabilidad legal:
Las tecnologias y fuentes de datos utilizadas, cuentan con licencias libres o de uso
publico. Este hecho asegura el cumplimiento normativo y permite libremente su
utilizacion, modificacién y difusidon posterior, sin restricciones de caracter legal.
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4.6 Resultados del proyecto

Conforme a los objetivos planteados, los resultados del proyecto pueden resumirse en tres
grandes bloques: preparacién de datos, evaluaciéon de modelos y desarrollo de una aplicacién
de simulacion funcional que demuestre los potenciales usos de la investigacion realizada en este
proyecto.

En primer lugar, se ha construido un ecosistema de datos integrado en un data warehouse ligero
basado en MongoDB, con més de 2.500 registros diarios entre 2015 y 2025 que incluyen precios
de NVIDIA, indicadores técnicos, cotizaciones de Big Tech, indices bursatiles, indicadores
econdmicos Y andlisis de sentimiento. Este conjunto ha sido sometido a un proceso de
preprocesamiento que incluyé imputacion de valores faltantes, tratamiento de valores atipicos,
analisis de correlacion y definicion de transformaciones y escalados posibles (a elecciéon de cada
modelo), asegurando la calidad y consistencia de los datos.

En segundo lugar, se han entrenado y evaluado modelos representativos de tres enfoques
distintos: estadisticos (ARIMA, Prophet, SARIMAX), de aprendizaje automatico (Random Forest,
XGBoost) y de aprendizaje profundo (LSTM, Transformer). Se han probado mas de 2.200
configuraciones, combinando 63 conjuntos de variables exégenas, distintas transformaciones y
técnicas de escalado. Los resultados muestran que el modelo SARIMAX obtiene el mejor
rendimiento global en condiciones realistas de backtesting, superando al predictor base en
clasificacién con una mejora del 17%. Por su parte, XGBoost ofrece la mejor regresién aislada
(+2%) y Transformer la mejor clasificacién (+30%), aunque sin mejorar el balance global de
SARIMAX. Los conjuntos de datos mas relevantes son los directos, seguidos del analisis de
sentimiento e indicadores econdmicos, después los indices bursatiles y, en dltimo lugar, los
indicadores técnicos y las Big Tech. Estos resultados se han documentado de forma estructurada
en paneles visuales y ficheros CSV, garantizando la trazabilidad y reproducibilidad experimental.

En tercer lugar, se ha desarrollado una aplicacién de simulacién en Flask, desplegada con Docker,
gue simula la prediccion diaria del precio de NVIDIA utilizando un ensamblaje de tres modelos.

Durante el desarrollo del proyecto se introdujeron cambios respecto al planteamiento inicial.
Uno de los mas importantes fue pasar de evaluar inicamente seis combinaciones acumulativas
de conjuntos de datos a explorar las 63 combinaciones posibles, lo que incrementé la carga
computacional, pero permitié identificar configuraciones éptimas no evidentes. Asimismo, se
disefié un sistema de orquestacién automatica que permitié ejecutar miles de pruebas con
capacidad de paralelizacidn, reinicio y automatizacién de salida de resultados, lo que resulté
clave para la escalabilidad del proyecto.

En conclusidn, los resultados obtenidos cumplen satisfactoriamente los objetivos propuestos y
aportan una evaluacidn sistematica de distintas metodologias de prediccién bursatil. El trabajo
demuestra que, si bien los mercados mantienen un alto componente aleatorio, el uso de
modelos multivariantes avanzados puede extraer patrones relevantes y aportar valor como
sistemas de apoyo a la toma de decisiones.

36



Andlisis de modelos predictivos en bolsa ue Universidad

Roberto Prieto Prieto Europea

4.7 Datosy fuentes

En este proyecto se emplean exclusivamente fuentes de datos abiertas y gratuitas,
principalmente orientadas al valor bursatil de NVIDIA y otros indicadores relevantes. Aungue
estos datos presentan un posible desfase de hasta varias horas, esta limitacion no afecta al
analisis, ya que se trabaja con el precio de cierre diario para predecir el cierre del dia siguiente.

NVIDIA cotiza en el mercado estadounidense, concretamente en el indice NASDAQ de Nueva
York, cuya operativa se limita a dias laborables. En este proyecto se toma como referencia
Unicamente el horario regular de cotizacidn, excluyendo los periodos de preapertura y post
mercado, como se muestra en la Tabla 5.

Sesién Horario Nueva York Horario Espafia

Preapertura 4:00 AM - 9:30 AM 10:00 AM - 3:30 PM (UTC+2)
Horario regular | 9:30 AM - 4:00 PM 3:30 PM - 10:00 PM (UTC+2)

Post mercado | 4:00 PM - 8:00 PM 10:00 PM - 2:00 AM (UTC+2)
Tabla 5 - Horario de cotizacion de NVIDIA.

Las siguientes fuentes de datos fueron evaluadas para la realizacion de este proyecto:

= Yahoo Finance: Ofrece informacién detallada sobre valores bursatiles, noticias
econdmicas, analisis de mercado, herramientas de gestion de carteras y datos histéricos
de hasta 40 afios. Es reconocida por su accesibilidad, fiabilidad y facilidad de integracién
con Python mediante la libreria yfinance. Es libre y gratuita.

= Marketstack: Esta fuente destaca por ofrecer acceso gratuito a datos histéricos de mas
de 170,000 etiquetas de cotizacién en 70 bolsas globales. Su API es facil de integrar y
proporciona datos confiables para analisis financieros. Esta fuente permite hasta 100
peticiones al mes de forma libre y gratuita.

= Alpha Vantage: Popular entre desarrolladores y pequefios equipos, esta APl gratuita
ofrece datos bursatiles en tiempo real, indicadores técnicos y métricas sectoriales. Esta
fuente permite hasta 25 peticiones al dia de forma libre y gratuita.

= Finnhub: Proporciona una amplia variedad de datos financieros en tiempo real,
incluyendo cotizaciones, datos histéricos, noticias del mercado y reportes de resultados.
Esta fuente esta muy limitada de forma gratuita y requiere una suscripcion.

Todas las fuentes combinan accesibilidad, facilidad de uso e integracion directa con
herramientas como Python, permitiendo un flujo de informacién automatizado y eficiente. En
este proyecto se integran seis conjuntos de datos en un data warehouse ligero en MongoDB,
que sirve como base estructurada para el entrenamiento y evaluacién de los modelos
predictivos.
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4.7.1 Datos directos (conjunto de datos 1)

Los datos directos, también conocidos por las siglas OHLCV (Open, High, Low, Close, Volume),
incluyen informacién diaria sobre apertura, maximo, minimo, cierre y volumen negociado, como
se ejemplifica en la Tabla 6.

Date Open  High Low Close Volume
2025-05-22 | 132253 | 134.25 | 131.55 | 132.83 | 187344000.00
2025-05-23 | 130.00 | 132,68 | 129.16 | 131.29 | 198821300.00
2025-05-27 | 13415 | 13566 | 133.31 | 135.50 | 192953600.00
2025-05-28 | 136.03 | 137.25 | 13479 | 134.531 | 304021100.00
2025-05-29 | 142.25 | 143.49 | 137.91 | 139.19 | 369241900.00

Tabla 6 - Ejemplo de datos directos de NVIDIA (5 dias).

Yahoo Finance fue seleccionada como fuente principal para los datos directos debido a su
fiabilidad, cobertura histdrica y disponibilidad de acceso libre y gratuito.

4.7.2 Indicadores técnicos (conjunto de datos 2)

A partir de los datos directos se calculan diversos indicadores técnicos (Tabla 7), como la media
movil simple (SMA) o las bandas de Bollinger. Estos indicadores permiten capturar tendencias,
volatilidad y condiciones de sobrecompra o sobreventa.

Indicador Descripcion

Simple Moving Promedios méviles simples calculados en ventanas que suavizan las fluctuaciones del
Average (SMA) precio y revelan tendencias.

Unidad: Délares.

Frecuencia: Diario de dltimos 20, 50 y 200 dias.

Exponential Moving | Promedio moévil exponencial que otorga mayor peso a los datos mas recientes,
Average (EMA) capturando cambios de tendencia de forma mas sensible.
Unidad: Délares.
Frecuencia: Diario de ultimos 20 dias.

Relative Strength El indice de Fuerza Relativa mide el impulso del precio y ayuda a identificar
Index (RSI) condiciones de sobrecompra o sobreventa.
Unidad: Porcentual [0-100], >70% indica sobrecompra, <30% indica sobreventa.
Frecuencia: 14 dias.

Moving Average Indicadores de convergencia/divergencia de medias moviles que facilitan la deteccion
Convergence de cambios en la direccién de la tendencia.
Divergence (MACD) | Unidad: Valor a comparar.
Frecuencia: Diario de ultimos 26 dias.

Average True Range = El Rango Verdadero Promedio, mide la volatilidad promedio de un activo en un
(ATR) periodo especifico calculando el rango verdadero (diferencia entre maximo y minimo,
ajustado por gaps de precios) y lo suaviza con una media movil.
Unidad: Délares.
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Bollinger Bands (BB)

Daily Price Range
(Range)

Open to Close
Percent Change
(OC_Change)

Chaikin Oscillator
(Chaikin_0Osc)

Frecuencia: Valor diario de ultimos 14 dias.

Las Bandas de Bollinger miden la volatibilidad y los niveles de sobrecompray
sobreventa en un periodo dado.

Unidad: Délares.

Frecuencia: Valor diario de ultimos 20 dias.

La diferencia entre los precios maximos y minimos del dia, que proporciona una
medida directa de la amplitud del movimiento.

Unidad: Délares.

Frecuencia: Valor diario.

Variacion porcentual entre los precios de apertura y cierre (comportamiento intradia)
Unidad: Porcentual [0-100].

Frecuencia: Diario.

Oscilador de Chaikin, indicador que evaltda la acumulacidn y distribucién mediante el
andlisis del volumen.

Unidad: Valores positivos indican acumulacién (los compradores dominan, posible
inicio de tendencia alcista) y valores negativos indican distribucion (los vendedores
dominan, posible inicio de tendencia bajista).

Frecuencia: Valor diario.

Tabla 7 — Indicadores técnicos o variables calculadas.

Estos datos se calculan con los datos directos por lo que indirectamente también provienen de

Yahoo Finance.

4.7.3 Big Tech (conjunto de datos 3)

Se incorporé la cotizacidn bursatil de las principales tecnoldgicas estadounidenses:

= Google

= Amazon

=  Apple

= Meta

= Microsoft
= Tesla

= AMD

= Intel

El objetivo es analizar posibles relaciones entre estas empresas y NVIDIA. Estos datos también
se han extraido de Yahoo Finance por las mismas razones que los datos directos y para reutilizar
el sistema de captura de datos.

4.7.4 indices bursatiles (conjunto de datos 4)

Se incluyeron indices bursatiles representativos de diferentes mercados globales (Tabla 8).
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Indicador Descripcion

S&P 500 (SP500) indice de referencia de las 500 principales empresas de Estados Unidos. Es un
indicador representativo del comportamiento general del mercado bursatil.
Frecuencia: Valor diario.

NASDAQ-100 indice compuesto por las 100 mayores empresas no financieras del Nasdag, con una
(NASDAQ100) marcada presencia del sector tecnoldgico (incluye a NVIDIA)
Frecuencia: Valor diario.
EURO STOXX 50 indice que agrupa a 50 de las empresas mds representativas de la zona euro,
(EuroStoxx50) sirviendo como indicador del rendimiento econdmico y bursétil en Europa

Frecuencia: Valor diario.

Nikkei 225 indice bursatil japonés que incluye a las 225 principales empresas de la Bolsa de
(Nikkei225) Tokio, reflejando el comportamiento del mercado en Japdn
Frecuencia: Valor diario.

Shanghai Composite  indice representativo del mercado bursatil chino.
(ShanghaiComposite) = Frecuencia: Valor diario.

Tabla 8 - Indices bursdtiles mundiales.

Estos datos también se han extraido de Yahoo Finance.

4.7.5 Indicadores econémicos (conjunto de datos 5)

También se incorporan Indicadores econémicos de Estados Unidos junto con el indice volatilidad
y precios del petréleo y oro como se detalla en la Tabla 9.

Indicador Descripcion

Consumer Price indice de Precios al Consumidor, que mide la inflacién en Estados Unidos.
Index (CPI) Unidad: Cambio porcentual desde 1982-1984 (100%).
Frecuencia: Mensual.

Real GDP Trending La Tendencia del Producto Interno Bruto real, ajustado a la inflacién, indica el
(GDP_Real) crecimiento econémico.
Unidad: Miles de millones de dolares.
Frecuencia: Trimestral.

Real GDP per Capita = El Producto Interno Bruto real por habitante, refleja el ingreso promedio ajustado por
(GDP_per_Capita) inflacion.
Unidad: Délares por habitante.
Frecuencia: Valor trimestral.

Treasury Yield Rendimiento de los bonos del Tesoro.
(Treasury): Unidad: Miles de millones de délares.
Frecuencia: Valor diario para bono trimestral y 10 afios.
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Volatility Index (VIX) = Mide la expectativa de volatilidad del mercado, llamado "indice del miedo".
Unidad: Desviacion tipica anualizada.
Frecuencia: Valor diario.

Crude Qil Brent Precio del petrdleo a nivel internacional, cuya variacion impacta en el coste
(Brent_Qil) energético.
Unidad: Délares por barril.
Frecuencia: Valor diario.

Precio del oro (Gold) = Activo refugio en tiempos de incertidumbre. Se relaciona inversamente con el
mercado bursatil.
Unidad: Una décima parte de onza troy de oro.
Frecuencia: Valor diario.

Tabla 9 - Indicadores econémicos.

4.7.6 Analisis de sentimiento (conjunto de datos 6)

Para capturar el impacto de eventos externos y percepciones del mercado, se han explorado las
siguientes fuentes adicionales: Google News [38] y CNBC [39]. Aunque se lograron desarrollar
scripts funcionales, las restricciones de acceso en las versiones gratuitas limitaron el histérico
de datos utiles. Solo Alpha Vantage permitié recuperar un volumen adecuado de noticias desde
marzo de 2022, mediante el uso escalonado de varias cuentas.

Ademas, se emplearon fuentes complementarias como Reddit y Google Trends. Reddit resulté
atil para identificar tendencias emergentes, aunque su APl impone un limite de 1000
publicaciones, restringiendo el alcance temporal. Google Trends, por su parte, facilito la
deteccidn de patrones de busqueda relevantes asociados al comportamiento bursatil de NVIDIA.

Finalmente, se utilizan las dos siguientes variables:

= googletrends_NVDA: recoge la tendencia de busquedas en Google desde el 2015 hasta
2025 aungue su creacién no ha sido posible automatizarla (ver Normalizaciony escalado
de datos para mas informacién).

= av_nvidia: recoge el andlisis de sentimiento de noticias de Alpha Vantage desde el 2022.
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4.8 Preprocesamiento de datos

En este apartado se describen las etapas de analisis, limpieza y transformacién implementadas
sobre el conjunto de datos, con el objetivo de garantizar su calidad y adecuacion para ser
utilizados en los modelos predictivos. Las figuras mostradas en este apartado se han generado
utilizando el Notebook “Preprocesamiento de datos.ipynb” que se encuentra disponible en el
repositorio de GitHub y el panel interactivo sobre la visualizacién general de andlisis de
sentimiento de ha creado con la herramienta PowerBI (fichero “SA-Dashboard.pbix”).

4.8.1 Visualizacion general de los datos directos

En este subapartado, se representa graficamente la evolucion a lo largo del tiempo de la
totalidad de los valores de cierre y en una segunda grafica, el ultimo afio con las variables mas
relevantes (precio de cierre, volumen, maximos y minimos diarios). Estas visualizaciones
globales permiten identificar patrones, tendencias y comportamientos atipicos a lo largo del
tiempo, facilitando la deteccidn de posibles anomalias en la serie.

La Figura 7 presenta la evolucién histérica del precio de cierre de las acciones de NVIDIA desde
el 5 de enero de 2015 hasta el 23 de mayo de 2025. Se aprecia un crecimiento casi continuo
durante los primeros afios, con valores inferiores a 10 délares hasta mediados de 2020. A partir
de entonces, el precio experimenta una apreciable aceleracion, alcanzando picos cercanos a
150 ddlares en 2024. Asimismo, se observan episodios de elevada volatilidad, especialmente
tras la correccion de finales de 2021 y las fuertes oscilaciones registradas entre 2024 y 2025.
Esta grafica es compatible con el hecho de que NVIDIA ha crecido de una forma asombrosa y
gue durante la primera parte de 2025 se encuentra en un estado de retroceso debido a la
creciente competencia en el ambito del hardware dedicado a la inteligencia artificial y a los
recientes aranceles del presidente de EEUU, Donald Trump.
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Evolucién histérica del precio de cierre de NVIDIA (hasta 2025-05-23)

140 -

120 -

100 -

80 =

60 —

Precio de cierre ($)

40 -

20 -

2016
2017
2018
2019
2020
2021
2022
2023

2024
2025

Figura 7 - Evolucién histdrica del precio de cierre de NVIDIA (fuente: elaboracién propia).

LaFigura 8 muestra, entre mayo 2024 y mayo 2025, la evolucion del precio de cierre y el volumen
de negociaciéon de NVIDIA. La linea azul refleja el precio diario y el area sombreada su rango
intradia, evidenciando fases de alta volatilidad (rango mas ancho) y periodos de consolidacion
(rango mas estrecho). El histograma inferior representa el volumen, coloreado segun el cierre al
alza o a la baja, lo que permite vincular picos de negociacién con movimientos bruscos del
precio. Destacaron 2 eventos: la fuerte caida tras el anuncio de DeepSeek R1 (enero 2025),
mencionado en el apartado 2.2, con un volumen superior a 750 millones de operaciones, y la
posterior caida y recuperacion (abril 2025) causadas por el anuncio de los aranceles
estadounidenses al resto del mundo y especialmente a productos tecnoldgicos chinos.

Evolucién de precio y volumen de NVIDIA (2024-05-01 a 2025-05-23)
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—— Precio de cierre

150 =

140 =

130 -

120 =

110 -

Precio de cierre ($)

100 =
90 -

80 =
1 1 1 I 1 I 1
25

00M =
2”“"‘|||H||I I |||I||HH\|| O o ||||||“| I |||||||||“|||||| T
on-] ! . A 0 D il | il 11

2024-05-01 2024-07-01 2024-09-01 2024-11-01 2025-01-01 2025-03-01 2025-05-01

)

750M =

Volumen (Millones

Figura 8 — Evolucidn del precio, rango y volumen de NVIDIA en el ultimo afio (fuente: elaboracion propia).
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4.8.2 Visualizacion general de andlisis de sentimiento

En este subapartado se analiza visualmente la evolucidén conjunta del precio de cierre de NVIDIA
y las variables de sentimiento disponibles. Debido a las limitaciones de histérico comentadas en
el apartado 4.7, unicamente se han integrado dos fuentes consistentes: el sentimiento derivado
de Alpha Vantage (av_nvidia) y la intensidad de busqueda en Google Trends
(googletrends_NVDA). Los flujos procedentes de Reddit, Yahoo Finance, Google News y CNBC
han sido descartados por falta de datos histéricos.

La Figura 9 presenta una captura del panel interactivo creado con PowerBI donde:

= El eje primario representa el precio de cierre (linea azul).

= El eje secundario superponen los valores de sentimiento: los tridangulos morados para
av_nvidia y los rombos naranjas para googletrends_NVDA con escalaO a 1.

= |os selectores inferiores permiten filtrar por afio, trimestre y mes, ofreciendo la opcién
de aislar periodos concretos y también de mostrar un valor de sentimiento, los dos o
ninguno.

Al filtrar los afios 2022-2025 se aprecia una correlacion visual: los valores de
googletrends_NVDA anteceden o coinciden con fases de subida pronunciada en el precio,
mientras que los descensos de interés suelen alinearse con correcciones del valor. El indicador
av_nvidia, mas disperso y mas dificil de interpretar de forma visual, no obstante, la densidad de
valores bajos (<0.5) parece disminuir en 2024 y 2025 en comparacién con 2022 y 2023.

Precio de cierre NVIDIA y datos de andlisis de sentimiento
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Figura 9 - Panel interactivo del precio de cierre y datos de andlisis de sentimiento (fuente: elaboracién propia).
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4.8.3 Deteccion de valores faltantes y duplicados

La presencia de valores faltantes o nulos pueden originarse por diversas razones, incluyendo
errores en la recoleccion de datos, interrupciones en la disponibilidad de informacién, la
diferente periodicidad de las series temporales combinadas (algunos datos son mensuales,
trimestrales y no diarios) o resultado de algunas de las variables calculadas o indicadores (por
ejemplo, medias). El primer paso consiste en cuantificar la magnitud de los valores faltantes o
nulos por cada variable. Se utilizan dos visualizaciones graficas para facilitar esta tarea:

Mapa de calor de valores faltantes por variable y afio (porcentaje)

2025- 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 2.6 79 92
2024 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 36 6.3 75
2023 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 2.0 48 6.8
2022 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 16 6.4 7.2
2021 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 16 6.0 6.3
2020 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 2.8 75 7.1
2019 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 3.6 75 7.1
2018 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 36 5.6 6.4
2017 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 2.4 44 5.6
2016 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.4 0.4 0.8 16 6.0 6.3
2015- 75 19.4 m 75 5.6 13.1 13.1 5.6 75 75 3.6 0.0 0.0 0.0 2.8 6.3 6.3
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Figura 10 - Mapa de calor de valores faltantes por variable y afio (pre) (fuente: elaboracidn propia).
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Figura 11 - Ndmero de valores faltantes por variable (pre) (fuente: elaboracién propia).
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A raiz de las figuras anteriores, se identifican 20 variables con valores faltantes y se procede a
investigar la causa clasificando estas variables en 4 grupos:

Diferente periodicidad (no diario):

En este apartado se encuentran GDP_Real, GDP_Per_Capitay CPI que como ya se indica
en laTabla 9, son valores mensuales o trimestrales. En este caso se aplica una estrategia
de relleno hacia delante “forward fill” [40]. Este método propaga la ultima observacion
valida conocida a los periodos siguientes hasta que se dispone de un nuevo valor.
Resultado de variables calculadas o indicadores:

Aqui se encuentran variables como SMA_200, SMA_50, SMA 20, MACD, MACD _signal,
EMEA 20, BB_upper, BB_lower, RSI_14, ATR_14y Chaikin_Osc que debido a cémo son
calculadas, requieren varios dias anteriores por lo que en las primeras fechas no es
posible calcular estos valores. En este caso, no se realiza ninguna operacién ni eliminado
de estos valores faltantes, cada modelo predictivo segiin su mejor criterio tomara una
accion u otra, esto se detalla en el apartado Modelos predictivos.

indices bursatiles de otros paises:

La referencia base de este proyecto es la bolsa de EEUU con sus dias festivos especificos,
el resto de bolsas de otros paises como ShanghaiComposite (China), Nikkei225 (Japon)
y EuroStoxx50 (Europa) tienen valores faltantes por tener dias de apertura de la bolsa
distintos a EEUU. En este caso también se aplica un método “forward fill”.

Errores en la ingestion:
Finalmente, para Treasury 3M, Treasury 10Y y Brent Oil, se detectaron algunos
valores faltantes donde también se aplica el método de “forward fill”:

0 10de octubre de 2016: falta para Brent_Oil.

0 11 de noviembre de 2016: falta para los 3.

Al terminar de aplicar estos cambios, los datos quedan del siguiente modo:
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Mapa de calor de valores faltantes por variable y afio (porcentaje)
2025 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2024 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2023 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2022 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2021 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2020 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2019 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2018 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2017 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2016 - 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2015 - 7.6 19.5 7.6 5.6 131 131 5.6 7.6 76 3.6 7.6 239 23.9
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Figura 12 - Mapa de calor de valores faltantes por variable y afio (post) (fuente: elaboracidn propia).
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Figura 13 - Numero de valores faltantes por variable (post) (fuente: elaboracion propia).

Por ultimo, el analisis de valores duplicados no detecta ninguno y tiene sentido ya que los datos
son series temporales con indice de fecha.

Sobre los datos de naoticias y analisis de sentimiento solo se utilizan los procedentes de Alpha
Vantage con existencia de datos desde marzo de 2022, en este caso para todos los valores
faltantes y previos a marzo de 2022, se ha aplicado un “fillna” [41] que consiste en rellenar todos
los valores faltantes con un 0.5 que indica sentimiento neutro. Para los datos de redes sociales
y tendencias solo se utiliza Google Trends y como todos sus valores son calculados y
normalizados, no existe ningun valor faltante.
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4.8.4 Distribuciones e histogramas

A continuacidén, se realiza un analisis visual de la distribucién de las variables cuantitativas
mediante histogramas y estimaciones de densidad kernel (KDE). El objetivo es comprender la
distribucién de cada variable, identificando caracteristicas relevantes como:

= Forma general de la distribucion:
0 Evalda si los datos son simétricos (forma de campana, como la distribucién
normal), asimétricos (sesgo) o uniformes (valores igualmente probables).
o Si hay sesgo, hacia la derecha (cola larga a la derecha, valores extremos altos
son raros) o hacia la izquierda (cola larga a la izquierda, valores extremos bajos
son raros).

= Picos (Modas):
0 Sefiala los valores o rangos donde la frecuencia es maxima.
0 Identifica si la distribucion es unimodal (un solo pico), bimodal (dos picos) o
multimodal (varios picos).

= Dispersion (Visual):
0 Mide el ancho del conjunto de datos:
0 Estrecha: la mayoria de los valores estan concentrados alrededor del
(los) pico(s).
o Ancha: hay una gran variabilidad, con observaciones muy alejadas del

(los) pico(s).

Esta inspeccion visual es util para detectar patrones inesperados y puede informar sobre la
necesidad de aplicar transformaciones a ciertas variables. En este proyecto, si el modelo
predictivo lo requiere, se puede aplicar alguna de las siguientes transformaciones:

= Transformacién logaritmica (log(x)):
Muy habitual para datos financieros con sesgo positivo. Comprime las escalas,
reduciendo el impacto de los valores extremadamente altos y haciendo la distribucion
mas simétrica. Requiere que los datos sean positivos.

= Diferenciacion y retornos logaritmicos (log( P: )):
Py_y

Los retornos logaritmicos, calculados como la diferencia del logaritmo de los precios
entre periodos consecutivos, tienden a presentar propiedades estadisticas mas
deseables y una distribucién mas cercana a la normal, en comparacién con los niveles
de precios brutos. Requiere que los datos sean positivos.

=  Transformacion Box-Cox:
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Es una familia de transformaciones parametrizadas que busca un exponente éptimo
para estabilizar la varianza y acercar la distribucion de los datos a la normalidad.
Requiere que los datos sean positivos.

* Transformacion Yeo-Johnson:
Es una generalizacién de Box—Cox que soporta ceros y valores negativos.

La estrategia de transformacién de variables no es universal y depende de cada modelo
predictivo y el conjunto de variables elegidas. La estrategia elegida se especifica en el apartado

de Modelos predictivos.

En primer lugar, se analizan los histogramas y densidad de los datos directos donde se observa:

= Forma general de la distribucion:

0 Son asimétricas con un fuerte sesgo a la derecha.

= Picos (Modas):

0 Son unimodales. En el caso de las variables de precio, la moda se sitda en el
rango de precios mas bajos.

= Dispersion (Visual):

o Son anchas lo que indica gran variabilidad.

Close

Densidad

Datos directos
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b

Low

Densidad

o 20 a0 60 80 100 120 140 160
(8)

Volume
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)
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0

Figura 14 - Histograma y densidad KDE de datos directos (fuente: elaboracién propia).
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El siguiente andlisis es de los histogramas y densidad de los indicadores técnicos (calculados a
partir de los datos directos) donde se observa:

= Forma general de la distribucion:

(0]

Los indicadores basados en precios y derivados directamente de los datos
directos SMA 200, SMA 50, SMA 20, EMA_ 20, ATR_14, BB_upper, BB_lower
y Range, heredan las asimétricas con un fuerte sesgo a la derecha.

Los indicadores de momento y osciladores como MACD, MACD_signal,
Chaikin_Osc, RSI_14y OC_Change muestran una distribucién mas simétrica que
se asemeja a una distribucién normal.

= Picos (Modas):

(o)
(0]

Todas son unimodales.

En el caso de los indicadores basados en precios, la moda se sitta en el rango
de precios mas bajos.

Los indicadores de momento y osciladores estan mas centrados indicando la
mayor parte del tiempo estan en niveles neutrales.

= Dispersion (Visual):

(0]

Para los indicadores basados en precios, son anchas lo que indica gran
variabilidad.

Los indicadores de momento y osciladores estdn mas concentrados en los
valores de la zona central.
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Figura 15 - Histograma y densidad KDE de indicadores técnicos (fuente: elaboracidn propia).

A continuacion, se analizan los histogramas y densidad de las Big Tech donde se observa
caracteristicas distribucionales notablemente diferentes y mas complejas en comparacién con
los datos directos o los indicadores técnicos:

=  Forma general de la distribucion:
0 Todas las distribuciones de este grupo son asimétricas.
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0 Tesla exhibe un fuerte sesgo a la derecha. Apple, Meta, Microsoft y AMD
también presentan un sesgo a la derecha, pero no tan fuerte.

0 Google, Amazon, e Intel, debido a su naturaleza multimodal (ver siguiente
punto), presentan formas mas complejas que un simple sesgo.

= Picos (Modas):
0 Apple, Meta, Microsoft, Tesla y AMD muestran distribuciones unimodales.
0 Google e Intel son distribuciones mas bimodales, mientras que Amazon se
puede considerar una distribuciéon multimodal.

= Dispersion (Visual):
0 Ladispersion es elevada, indicando una alta variabilidad en los precios.
0 Metay Tesla, muestran la mayor dispersion. Intel muestra la menor dispersion.

Big Tech

Google Amazon Apple

Densidad

T s 50 75 100 125 150 175 100 150
(8) (s) (s)

Meta Microsoft Tesla

Densida

Intel

Densidad

[ 50 100 150

40
(6) (s)

Figura 16 - Histograma y densidad KDE de las Big Tech (fuente: elaboracidn propia).
El siguiente andlisis es de los histogramas y densidad de los indices bursatiles donde se observa:

=  Forma general de la distribucion:
0 Elindice ShanghaiComposite muestra una distribucién fuertemente asimétrica
con un claro sesgo a la derecha.
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0 Los indices SP500, NASDAQ100, EuroStoxx50 y Nikkei225 presentan
distribuciones asimétricas sin mostrar un sesgo simple y claro hacia un solo lado.

= Picos (Modas):
0 Elindice ShanghaiComposite es unimodal, con su Unico pico situado en la parte
baja de su rango de valores.
o Similar a las acciones Big Tech, la multimodalidad es una caracteristica en el
resto de indices. Muestran dos 0 mas picos indicando que estos indices han
tendido a concentrarse en diferentes niveles a lo largo del periodo analizado.

= Dispersion (Visual):
0 Todos los indices muestran una dispersion considerable, cubriendo amplios
rangos de puntos.
o Elindice ShanghaiComposite tiene una larga cola hacia la derecha, aunque la
mayoria de los valores estan en el extremo izquierdo. Comparativamente, su
rango absoluto de puntos parece menor que el de otros indices.
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Figura 17 - Histograma y densidad KDE de los indices bursdtiles (fuente: elaboracidn propia).

A continuacidn, se analizan los histogramas y densidad de los indicadores econémicos donde se
observa:

=  Forma general de la distribucion:
0 VIX muestra una fuerte asimétrica con sesgo a la derecha.
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0 Treasury_3M, Treasury_10Y, Gold y CPI muestran una asimetria multimodal.
0 Brent_Oil se puede considerar simétrica: se parece a una distribucion normal.
0 GDP_Real y GDP_per_Capita se pueden considerar uniformes.

= Picos (Modas):
0 VIXy Brent_Oil son predominantemente unimodales.
0 Elresto se pueden considerar multimodales.

= Dispersion (Visual):
0 Brent_Oil muestra una dispersién moderada alrededor de su pico central.
0 GDP_Real y GDP_per_Capita tienen una dispersion relativamente contenida
dentro de los rangos mostrados en los ejes.
o0 Elresto, tienen una amplia dispersion.
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Figura 18 - Histograma y densidad KDE de los indicadores econémicos (fuente: elaboracién propia).

Finalmente se analizan los histogramas y densidad de las variables de analisis de sentimiento
donde se observa:

=  Forma general de la distribucion:
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0 googletrends_NVDA muestra una fuerte asimétrica con sesgo a la derecha.

0 av_nvidia es casi simétrica alrededor de 0.5 con colas muy finas.
Picos (Modas):

0 googletrends_NVDA es unimodal.

0 av_nvidia es unimodal.

Dispersion (Visual):

(0]

googletrends_NVDA tiene algunos valores dispersos hasta cerca de 1.0, aunque
con frecuencia muy baja. Se observan algunos picos secundarios alrededor de
0.6 y 0.9, posiblemente por eventos puntuales.

av_nvidia tiene una dispersion extremadamente baja: la mayoria de los valores
estan entre 0.48 y 0.52, con unos pocos extremos.

Analisis de sentimiento

googletrends_NVDA av_nvidia

: \
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Figura 19 - Histograma y densidad KDE de las variables de andlisis de sentimiento (fuente: elaboracion propia).

4.8.5 Analisis de valores atipicos

Después de examinar la forma general de las distribuciones, el siguiente paso es la deteccion e
inspeccion de valores atipicos (outliers). Los valores atipicos son observaciones que se desvian
significativamente del patron general del resto de los datos. Su presencia puede deberse a
errores de medicion, eventos extraordinarios genuinos en el fenémeno estudiado (por ejemplo,
caidas 0 subidas abruptas del mercado, crisis econémicas), 0 simplemente representar la cola
extrema de una distribucion muy sesgada.

La identificacion de valores atipicos es crucial, ya que pueden tener una influencia
desproporcionada en:

Estadisticas descriptivas (especialmente la media y la desviacién estandar).
El ajuste y el rendimiento de los modelos predictivos.
La interpretacidn de los resultados.
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En este subapartado, se emplea el método basado en el Rango Intercuartilico (IQR) para la
deteccidn visual de valores atipicos, utilizando diagramas de caja. En un diagrama de caja, los
puntos que caen mas alla de los "bigotes" definidos como 1.5 veces el IQR por encima del tercer
cuartil (Q3) o por debajo del primer cuartil (Q1), se consideran valores atipicos potenciales.

Dado que el criterio IQR es mas efectivo en distribuciones aproximadamente normales y la
mayoria de las variables analizadas presentan colas largas, el método identifica humerosos
valores extremos que reflejan movimientos reales del mercado. Para preservar la
interpretabilidad econémica de precios y volimenes, los datos se mantienen en su escala
original (sin transformaciones logaritmicas).

A partir de estas premisas, se analiza la presencia y naturaleza de los valores atipicos dentro de
cada grupo de variables.

En primer lugar, se analizan los diagramas de cajas de los datos directos donde es necesario
interpretar los valores atipicos identificados. Los umbrales se calculan basdndose en la
distribucién global de toda la serie histérica. En presencia de una fuerte tendencia alcista, como
la observada desde 2015 hasta la actualidad, los valores recientes (precios en el rango 100-140)
son significativamente mas altos que los cuartiles calculados sobre el histérico completo (que
incluyen los valores mucho mas bajos de los primeros afios, con medianas en torno a 10-15).

Como resultado, estos valores recientes, aungue legitimos y representativos de la dinamica
actual, son marcados como valores atipicos superiores. Estos puntos no deben interpretarse
como errores 0 anomalias que requieran eliminacion, sino como una manifestacion de la no
estacionariedad de la serie.
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Figura 20 - Deteccidn de valores atipicos en datos directos (fuente: elaboracion propia).

El siguiente analisis de diagramas de cajas sobre los indicadores técnicos muestra diversos
valores atipicos, pero aplica la misma légica que con los datos directos por lo que no se
interpreta ningun valor como un error o anomalia:
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Figura 21 - Deteccidn de valores atipicos en indicadores técnicos (fuente: elaboracion propia).

A continuacidn, se analizan los diagramas de cajas para las Big Tech donde se observa que, para
todas las empresas menos Meta, no se encuentran valores atipicos. La razén de los valores
atipicos para Meta se explica del mismo modo que los precios de NVIDIA: su histérico contiene
muchos valores bajos, pero recientemente su valor se ha elevado por lo que segtn el sistema de
deteccidn IQR, aparecen como potenciales errores, pero no es el caso y asi se puede este
crecimiento en la grafica del histérico de Meta.
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Figura 22 - Deteccidn de valores atipicos en las Big Tech (fuente: elaboracién propia).

Evolucidn histérica del precio de cierre de META (hasta 2025-05-22)
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Figura 23 — Evolucion histdrica del precio de cierre de META (fuente: elaboracién propia).

El siguiente analisis corresponde a los diagramas de cajas de los indices bursatiles donde se
observan algunos valores atipicos en EuroStoxx50, ShanghaiComposite y Nikkei225. En estos
casos se recurre a mostrar la evolucién de estos indices en el tiempo para comprobar si se trata
del mismo caso que Meta (una evolucidn creciente del valor mostrado) y se observa que es el
caso por lo que tampoco los valores atipicos detectados no son errores.
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Figura 24 - Deteccidn de valores atipicos en los indices bursdtiles (fuente: elaboracion propia).
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Figura 25 — Evolucidn histérica del indice EuroStoxx50 (fuente: elaboracién propia).
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Figura 26 — Evolucion histdrica del indice ShanghaiComposite (fuente: elaboracion propia).
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Figura 27 — Evolucion histdrica del indice Nikkei225 (fuente: elaboracidn propia).

A continuacion, se analizan los diagramas de cajas de los indicadores econémicos donde se
observan algunos potenciales valores atipicos, pero se descartan con el siguiente analisis:

= VIX:
Dado que esta variable indica la volatilidad esperada del mercado, tiende a permanecer

en valores bajos durante periodos de calma (la mayoria del tiempo) y en momentos de
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alta incertidumbre como la crisis del 2008 o el COVID-19 (eventos puntuales), se dispara
a valores elevados. Por lo tanto, estos valores atipicos detectados no son errores, sino
gue representan estos eventos genuinos de extrema volatilidad.

Brent_Oil:

El precio del petréleo es sensible a una multitud de factores. Los valores atipicos
detectados probablemente corresponden a periodos histéricos de precios del petréleo
altos impulsados por eventos como recortes significativos de produccion por la OPEP,
conflictos geopoliticos en regiones productoras, o picos de demanda. Se descarta que
sean errores.

Gold:

El precio del oro desde 2015 hasta finales de 2024 permanecia en el rango entre 100 y
200 con una ligera tendencia alcista, pero en el 2025, se ha disparado por encima de los
300 por lo que los valores atipicos detectados corresponden a esta evolucion creciente
y acelerada en los ultimos afios (Mismo patron que con Meta y algunos indices
bursatiles). Por lo tanto, estos valores atipicos no son errores si no el efecto de esta
tendencia de crecimiento reciente acelerado.
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Figura 28 - Deteccidn de valores atipicos en los indicadores econémicos (fuente: elaboracién propia).

Finalmente, se analizan los diagramas de cajas de las variables de analisis de sentimiento donde
se observan potenciales valores atipicos, pero se descartan con el siguiente analisis:

googletrends_NVDA:
Hay una gran cantidad de puntos por encima del bigote superior que corresponden a
picos reales de busqueda probablemente durante eventos clave relacionados con
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NVIDIA (presentaciones, resultados, noticias tecnoldgicas). En este contexto, no son
valores atipicos, sino que reflejan comportamientos extremos pero significativos.

= av_nvidia:
Tiene una linea estrecha en el valor 0.5 y después una nube simétrica de puntos arriba
y abajo pero no se trata de valores atipicos, la explicacion es que gran parte de los datos
fueron rellenados con 0.5 lo que crea una distribucion artificial y los otros valores son
realmente los que aifiaden un valor significativo.

Analisis de sentimiento

1.0 1.0 4
0.8 - 0.8
0.6 0.6

[=) o

o on

c c

& i & i
0.4 . 0.4
0.2 0.2 4

| |
0.0 1 | 0.0
googletrends_NVDA av_nvidia

Figura 29 - Deteccidn de valores atipicos en las variables de andlisis de sentimiento (fuente: elaboracién propia).

En conclusidn, en el andlisis de valores atipicos se concluye que no se ha detectado ningtn error
y que los valores detectados, tienen una explicacién coherente con el tipo de dato asociado. En
cualquier caso, algunos modelos podran emplear la técnica estadistica de Winsorizacion [42]
para manejar estos valores reemplazdndolos por los percentiles mas cercanos, en lugar de
eliminarlos.

4.8.6 Correlaciones entre variables

La correlacién mide la intensidad y direccion de la relacién lineal entre dos variables. En este
analisis, se calcula la correlacion entre el precio de cierre (Close) y el resto de variables para
identificar cudles estan mas relacionadas con el objetivo. Los valores de correlacién oscilan entre
-1y 1:unvalor cercano a 1 indica una relacidn positiva fuerte, cercano a -1 una relacién negativa
fuerte, y cercano a 0 una ausencia de relacién lineal.

Dado el gran nimero de variables, a continuacion, se muestran las figuras con los mapas de calor
por grupos, con el resumen de todas las variables con Close y de todas las variables.
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En concreto, en la Figura 36 se observa que Shanghaicomposite, RSI_14, VIX, Chainkin_Osc y
OC_Change tienen un valor muy cercano a 0 indicando que apenas hay alguna correlacién con
Close. Probablemente pueden afiadir mas informacion al combinarse con otras variables, este

hecho se tendra en cuenta a la hora de entrenar los modelos.

Correlacién - Datos directos (y Close)

Close —

100
[0.75

-0.50

-0.25

1.00 =-0.00
--0.25
o

olume = -0.20 0.20 0.20 0.20
1 1 1 1 1
e & o & w‘fa

Figura 30- Correlacidn de datos directos y Close (fuente: elaboracién propia).

Correlacién - Indicadores técnicos (y Close)
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rRsi_14 - -0.02 -0.13 -0.09 -0.06 -0.06 -0.11 -0.06 -0.07 -0.31 043 0.35 m
OC_Change - -0.01 -0.01 -0.02 -0.02 -0.02 -0.01 -0.02 -0.02 -0.04 -0.01 -0.04 0.26 0.25
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Figura 31- Correlacidn de indicadores técnicos y Close (fuente: elaboracién propia).
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Correlacidn - Big Tech (y Close)
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Figura 32 - Correlacion de las Big Tech y Close (fuente: elaboracidn propia).

Correlacién - indices bursatiles (y Close)
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Figura 33 - Correlacién de indices bursdtiles y Close (fuente: elaboracion propia).
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Correlacion - Indicadores econémicos (y Close)
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Figura 34- Correlacidn de indicadores econémicos y Close (fuente: elaboracion propia).

Correlacion - Analisis de sentimiento (y Close)
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Figura 35- Correlacidn de variables de andlisis de sentimiento y Close (fuente: elaboracidn propia).
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Correlacion de todas las variables con Close
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Figura 36 - Correlacion de todas las variables con Close (fuente: elaboracidn propia).
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Visién general de correlacion

Figura 37 - Correlacion de todas las variables (fuente: elaboracidn propia).

En conclusion, menos 5 variables que muestran muy poca correlacion con Close, el resto si
tienen una correlacién destacable.

4.8.7 Normalizacidén y escalado de datos

Para mejorar el rendimiento y la estabilidad de los modelos, se aplican técnicas de normalizacién
y escalado, ya que las diferencias de escala entre variables pueden comprometer la eficiencia
del entrenamiento y la calidad de las predicciones. Por ello, se han considerado dos métodos,
seleccionando el mas adecuado en funciéon del tipo de modelo y su sensibilidad a la magnitud
de los datos:

=  Min-Max:
Transforma los valores de cada variable para que se encuentren en un rango definido,

generalmente entre 0 y 1. Es especialmente util cuando los datos no siguen una
distribucién normal y se desea preservar la forma original de la distribuciéon.
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= Estandarizacion (StandardScaler):
Escala los datos en funcién de su media y desviacion estdndar, generando una
distribucién con media cero y varianza unitaria. Es ampliamente utilizado en modelos
de aprendizaje profundo y en algoritmos que dependen del calculo de gradientes, como
redes neuronales, debido a que facilita una convergencia mas eficiente.

En el caso particular de la variable googletrends_nvda, dado que Google Trends impone un
limite de cuatro afios con granularidad diaria, se dividié el periodo completo en tres intervalos
independientes, cada uno normalizado internamente por Google Trends, lo que imposibilita su
comparacion directa. Para resolver esta limitacion, se utilizé un archivo adicional con datos
mensuales agregados de 2015 a 2025 como referencia global, a partir del cual se calcularon
factores de ajuste mensuales que escalan cada intervalo diario. Posteriormente, se acotaron los
valores extremos y se aplicé una normalizaciéon Min-Max global, generando una sefial continua
y coherente entre 0 y 1, adecuada para su uso como variable exégena.

Cada modelo incorpora una estrategia de normalizacion o escalado unicamente si contribuye a
mejorar su rendimiento y evitando transformaciones innecesarias.

4.8.8 Codificacion de variables categéricas

En el conjunto de datos utilizado en este proyecto no hay variables categéricas, la unica
semejante es el analisis de sentimiento. Para incorporarlo a los modelos sin recurrir a
codificacion categoérica, el sentimiento se transforma en un valor continuo entre 0y 1:

= Qindica un sentimiento muy negativo.
= 0.5 representa un sentimiento neutro.
= 1 indica un sentimiento muy positivo.

Asi, la sefial se trata como variable numérica y se integra directamente en el entrenamiento.

Finalmente, en la Tabla 10, se muestran todas las variables seleccionadas:

Conjunto de datos Variables para predecir Close
1 - Datos directos (4) Open, High, Low, Volume
_ SMA_20, SMA_50, SMA_200, EMA_20, RSI_14, MACD, MACD_signal,
2 - Indicadores técnicos (13) ATR_14, BB_upper, BB_lower, Range, OC_Change, Chaikin_0SC
3 - Big Tech (8) Google, Amazon, Apple, Meta, Microsoft, Tesla, AMD, Intel
4 - indices bursétiles (5) SP500, NASDAQ100, EuroStoxx50, Nikkei225, ShanghaiComposite

CPI, GDP_Real, GDP_per_Capita, Treasury_3M, Treasury_10Y, VIX,
5 - Indicadores econémicos (8) Brent Oil, Gold

6 - Analisis de sentimiento (2) googletrends_NVDA, av_nvidia

Tabla 10 - Listado final de variables (por conjunto de datos) después de procesado entre 2015-01-05 y 2025-05-23.
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4.9 Herramientas y tecnologias

A continuacion, se detalla el conjunto de herramientas y tecnologias utilizadas en el proyecto,
explicando brevemente su funcion y relevancia:

= Dispositivos y equipos de trabajo.

(0]

Portatil: MacBook Pro.

Un equipo que permite la movilidad y ejecucion eficiente de tareas de andlisis
y desarrollo y, sobre todo, para realizar las presentaciones necesarias.

Equipo Fijo: Workstation.

Una estacidn de trabajo dedicada con gran capacidad de procesamiento, ideal
para entrenar modelos y realizar tareas intensivas en calculos.

= Sistemas operativos y software de apoyo.

(0]

macOS y Microsoft Windows 11.

Sistemas operativos que proporcionan la plataforma base para el desarrollo y
ejecucion de las aplicaciones.

WSL2.

Funcionalidad de Windows que permite ejecutar un entorno Linux completo
facilitando el uso de librerias, entornos y scripts nativos de Linux.

Microsoft Office (Word, Excel, PowerPoint).

Herramientas utilizadas para la documentacion, analisis de datos y
presentacién de resultados.

Microsoft Project.

Software de gestion de proyectos que facilita la planificacion, seguimiento y
control del cronograma del proyecto.

Notepad++.

Un editor de texto ligero utilizado para la edicidn rapida de scripts.

Paint.Net:

Herramienta de disefio grafico gratuita.

WinMerge.

Permite comparar y fusionar archivos, Util para la gestidn de versiones.
PowerBl.

Herramienta que permite construir paneles interactivos y accesibles para
mostrar de forma grafica informacién relevante.

Docker.

Plataforma basada en contenedores que permite empaqguetar y desplegar la
aplicacion de simulacion de forma consistente, facilitando su ejecucién en
entornos distintos de forma sencilla.

= Entorno de desarrollo y herramientas de programacion.

(0]

Microsoft Visual Studio Code.
Un potente editor de cédigo que soporta multiples lenguajes y extensiones,
facilitando el desarrollo, depuracidn y mantenimiento del software.
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0 Python.
Lenguaje de programacion principal del proyecto, empleado por su versatilidad
y amplia comunidad y gran soporte. Se utilizan las siguientes librerias:

Librerias Descripcion

pandas y numpy
matplotlib, seaborn
y plotly

kaleido

scikit-learn

statsmodels

prophet

pmdarima

pandas-datareader

TensorFlow, Keras y
Optuna

tabulate
nbformat
praw
XGBoost
alpha_vantage
yfinance
requests
pymongo
argparse

PyTorch,
Transformers y
FinBERT

Flask, WTForms

Para la manipulacidn, andlisis y procesamiento eficiente de datos.

Herramientas de visualizacion grafica que permiten un analisis exploratorio detallado.

Permite exportar graficos a imagenes PNG.

Proporciona una variedad de algoritmos de aprendizaje automatico y herramientas de
validacion para el modelado predictivo.

Utilizada para implementar modelos estadisticos, como ARIMA, en el andlisis de series
temporales.

Libreria desarrollada por Facebook para modelar series temporales y facilitar la
prediccién de tendencias.
Automatiza la implementacion y optimizacion de modelos ARIMA.

Integra datos de diversas fuentes en linea, complementando el analisis con datos
econdémicos y financieros.

Frameworks de aprendizaje profundo, para el desarrollo de modelos de redes
neuronales (LSTM y Transformers). Optuna es un optimizador de hiperparametros.
Permite formatear y mostrar datos en forma de tablas ordenadas.

Permite leer, escribir y manipular archivos de Jupyter Notebook.

Permite utilizar la APl de Reddit, para automatizar la extraccion de publicaciones.
Libreria de boosting que facilita la construccion de modelos predictivos.
Proporciona acceso a datos financieros a través de una API gratuita.

Permite la descarga de datos histéricos del mercado bursatil desde Yahoo Finance.
Simplifica el envio de peticiones HTTP/HTTPS.

Driver que permite interactuar con MongoDB.

Analiza y obtiene argumentos de linea de comandos de forma facil y flexible.

Framework de aprendizaje profundo utilizado para ejecutar FInBERT: un modelo de
lenguaje basado en BERT entrenado con datos financieros.

Flask es un framework para web minimalistas y WTForms se utiliza para la validacion,
representacion y manejo seguro de datos enviados por el usuario.

Tabla 11 — Librerias utilizadas de Python.

= Gestion y Control de Cadigo.
o0 TortoiseSVN (Subversion).
Sistema de control de versiones para gestionar el codigo fuente del proyecto.
o GitHub.
Plataforma final para almacenar el proyecto y permitir su visibilidad y uso.
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4.10 Evaluacion de los modelos

En este apartado se describen las estrategias de evaluacion aplicadas a los modelos predictivos,
que combinan métricas de regresion y clasificacion obtenidas mediante dos pruebas
complementarias:

= Validacidon estatica (SV) sobre los ultimos 60 dias (conjunto test):
El modelo dispone de todas las variables exdgenas reales del dia t, por lo tanto, la
estimacién del precio de cierre es mas precisa, aunque menos representativa de un
entorno operativo real.

= Backtesting con walk-forward (BT) [43] en los mismos 60 dias:
En este caso el modelo no conoce las variables exdgenas del dia a predecir. Para
simplificar,seasumequelasexégenasdetsonlasdet-1salvoOpen,queseigualaaClose, _ 4
. Esta aproximacion, llamada “sin desfase” e ilustrada en la Figura 38, no solo incrementa
el realismo de la prueba, sino que facilita una futura extensién a prediccion intradia,
donde se emplearian las variables disponibles en el instante de la inferencia.

Entrenamiento y prediccion del modelo sin desfase

Todas las variables son conocidas

l l l l Reutiliza variables exdgenas del dia ml!error/
biat High Low, Volume Otras variables exogenas Open,
(prediccidn de Close;) 3 t t t

Entrenamiento y prediccion del modelo con desfase de un dia

Todas las variables son conocidas

Diat
(prediccién de Close, usando
exogenas del dia anterior)

Figura 38 - Entrenamiento y prediccion sin de fase y con desfase (fuente: elaboracién propia).

Existe la alternativa de entrenar con un desfase de un dia: predecir Close, empleando todas las
exogenas de t-1. Sin embargo, el modelo debe aprender simultdneamente la dindmica del
precio y la dependencia diferida de las exdgenas, lo que incrementa la complejidad y degrada la
precision como se puede observar en las Figura 49 y Figura 50 (Anexo 9.1). Por este motivo,
dicha variante se ha descartado en favor del esquema sin desfase.

Para mostrar los resultados, se ha creado un panel visual de resultados a modo de plantilla que
contiene las métricas de regresion, la grafica de prediccién y valor real y las métricas de
clasificacion. En la Figura 39 se muestra un ejemplo y se detalla el cédigo utilizado en los
nombres que indica la configuracién y conjunto de datos utilizados.
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Figura 39 - Panel visual de resultados y significado de su nombre (fuente: elaboracion propia).

Debido a la gran cantidad de resultados (~2280), estos paneles visuales de resultados se guardan
de forma estructurada como ficheros PNG y CSV con todas las métricas clave en la ruta:

“Resultados/<nombre del modelo>/[SV,BT]_<configuracion>_<transformacion>_<escalado>_<conjunto de datos>”
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Por ultimo, para facilitar la comparacién entre modelos se han definido dos indices los cuales se
combinan en un indice final agregado ponderando un 55% la clasificacién (direccién del precio)
y un 45% la regresién (precision del precio) reflejando la prioridad del proyecto: se considera
mas relevante anticipar la tendencia que acertar con exactitud absoluta el valor.

* [ndice Relativo al Baseline (IRB):
Utilizando durante el entrenamiento de cada modelo con todas sus posibles
combinaciones a modo de comparacion contra el predictor base. De modo que la base
es 1y el IRB del modelo/combinacién puede ser mayor, igual o menor que 1 indicando
si es peor (<1), igual (=1) o mejor (>1). Esto permite una evaluacién local e
independiente.

= Comparacion Global por MinMax (CGMM):
Se escogen las métricas de regresion y clasificacion de cada modelo con los 4 indices
IRB mas prometedores. Se normalizan todos estos valores mediante escalado Min-Max
y se combinan en un indice final agregado de tal modo que se puede comparar entre
todos ellos y escoger los mejores.

4.10.1 Métricas de regresion

Para evaluar la precision en la prediccion del precio de cierre de las acciones de NVIDIA se
utilizan las siguientes métricas, comparando los modelos desarrollados contra un predictor base
(modelo naive), que asume que el precio del dia siguiente sera igual al del dia actual:

= Error Absoluto Medio (MAE):
Evalua la magnitud promedio de los errores entre las predicciones y los valores reales,
sin considerar la direccién del error, y se expresa en la misma unidad de los datos
(precio). Es util para obtener una estimacidn directa del error promedio.

n
1 .
MAE=—Z|yi—y il
n=1

Donde ¥; es el valor real del precio de cierre en el dia i, ¥ ; es el valor predicho por el

modelo para el dia i y n es el niUmero total de observaciones.
= Error Cuadratico Medio (MSE):
Calcula la media de los errores al cuadrado, dando mayor énfasis a los errores de mayor

magnitud. Aunque su valor se expresa en unidades al cuadrado, resulta valioso para
identificar la presencia de desviaciones significativas.

n
1 .

MSEZ—Z(yL.—y i)2
ni=l
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= Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE):
Es la raiz cuadrada del MSE y se expresa en las mismas unidades que los datos originales,
permitiendo una interpretacion mas intuitiva del error global de prediccion.

RMSE =V MSE

= Coeficiente de Determinacién (R?):

Indica la proporcién de la variacion en el precio de cierre que es explicada por el modelo.
Un valor cercano a 1 revela que el modelo captura de forma robusta la variabilidad de
los datos, mientras que valores mas bajos sugieren un ajuste deficiente.

Y -9
i=1

R2=1- 22

Z(yi—a_f )?

Donde y representa la media de los valores reales.

4.10.2 Métricas de clasificacion

Para complementar la evaluacion de modelos, se emplean métricas de clasificacién que
permiten evaluar la capacidad del modelo para predecir la direccidon del movimiento del precio
(si subira o bajara en comparacién con el dia anterior).

La base de estas métricas es la matriz de confusion, una herramienta que permite comparar de
forma sistematica las predicciones del modelo con los valores reales. En esta matriz se
registran los aciertos y errores en la clasificacién, categorizados en verdaderos positivos, falsos
positivos, verdaderos negativos y falsos negativos.

Verdadero Negativo Falso Positivo
(VN) (FP)

Tendencia real

Verdadero Positivo
(VP)

Sube/Igual

Baja Sube/Igual

Tendencia predicha

Figura 40 - Descripcidn grdfica de la matriz de confusion (fuente: elaboracion propia).
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Donde:

= VN son los verdaderos negativos (el modelo predice bajada y efectivamente baja).

= FPson los falsos positivos (el modelo predice una subida, pero baja).

= FN son los falsos negativos (el modelo predice bajada pero realmente sube).

= VP son los verdaderos positivos (por ejemplo, el modelo predice una subiday
efectivamente sube)

A partir de esta estructura se derivan métricas que cuantifican tanto la precision como la
capacidad del modelo para detectar correctamente los cambios en la direccidn del precio:

= Exactitud (Accuracy):
La exactitud refleja el porcentaje total de predicciones correctas, tanto positivas como
negativas, sobre el total de observaciones.

VP +VN

Exactitud=
Total

Util para obtener una visién general del rendimiento del modelo cuando las clases estén
equilibradas, al medir el porcentaje total de aciertos sobre todas las predicciones.

= Precisién (Precision):
La precision se define como la proporcion de verdaderos positivos entre el total de
predicciones positivas realizadas por el modelo.

VP

PrecisiQn=
VP+FP

Indicada cuando el objetivo es minimizar los falsos positivos, relevante en contextos
donde clasificar erréneamente un valor como positivo puede tener un alto coste.

@

~/ Precisién 3¢ Precisién 3£ Precision /' Precisién
#£ Exactitud + Exactitud $2 Exactitud +” Exactitud

Figura 41 - Diferencias entre Exactitud y Precision (fuente: elaboracién propia).

= Sensibilidad (Recall):
La sensibilidad indica la proporcion de verdaderos positivos sobre el total de casos
positivos reales.

VP

Sensibilidad= ———
VP+FN
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Esta métrica es util cuando es importante capturar la mayor cantidad de verdaderos
positivos posibles.

= F1-Score:
El F1-Score es una medida que combina la precision y sensibilidad en un solo valor,
representando su media arménica.

PrecisiQn - Sensibilidad
PrecisiQn+Sensibilidad

Fl1Score=2 -

Esta métrica es especialmente util cuando se busca un equilibrio entre precisién y
sensibilidad, y cuando existe una distribucidn desigual entre clases.

Un valor alto de F1 indica que el modelo tiene tanto buena precisién como buena
capacidad de deteccién de casos positivos reales.

= ROC-AUC (Receiver Operating Characteristic - Area Under the Curve):
La curva ROC representa graficamente la relacién entre la tasa de verdaderos positivos

(VP) y la tasa de falsos positivos (FP) a distintos umbrales de clasificacién. EI AUC (Area
Bajo la Curva) mide la capacidad general del modelo para discriminar entre clases.

AUC= fROC

Curva ROC

Tasa Verdaderos Positivos (VP)

- - Aleatorio
ROC

Q 0.2 0.4 0.6 0.8

Tasa Falsos Positivos (FP)

Figura 42 — Ejemplo de curva ROC (fuente: elaboracion propia).

El valor del AUC oscila entre 0 y 1, donde 0.5 representa un modelo sin capacidad
predictiva (equivalente al azar) y 1.0 indica una clasificacion perfecta.
Es una métrica robusta frente al desbalance de clases y muy utilizada para evaluar
modelos de clasificacion binaria.
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4.11 Modelos predictivos

En este apartado se presenta la base tedrica y el funcionamiento de los modelos predictivos
evaluados: desde los modelos que establecen una linea base, pasando por enfoques estadisticos
tradicionales, de aprendizaje automatico, hasta técnicas de aprendizaje profundo. Para cada
modelo se incorpora una ficha técnica que detalla los hiperparametros explorados y los
conjuntos de datos utilizados.

4.11.1 Modelos de linea base

Para establecer una referencia sélida y establecer niveles minimos de rendimiento, se han
implementado dos modelos bésicos, uno orientado a evaluar métricas de clasificacion y otro de
métricas de regresion. A lo largo de este proyecto, el término de predictor base incluye ambos
predictores: el aleatorio y el de persistencia.

= Predictor aleatorio:
Se utiliza como referencia para evaluar las métricas de clasificacion de la direccion del
cambio del precio (baja o sube/igual). Este modelo no incorpora ninguna informacién
sobre la dindmica del mercado, sino que basa sus predicciones tnicamente en las
frecuencias histdricas observadas:

0 Version histérica completa: Calcula, a partir de la totalidad de los datos de NVIDIA
disponibles desde 2015, la probabilidad de que el precio baje o suba, basdndose en
la proporcion histérica de dias con variacién negativa o positiva.

NXmero de dKascon subida
Total de d¥as

Poupe (t+1) =100 -

0 Version de 60 dias: Utiliza dnicamente los datos de NVIDIA de los ultimos 60 dias,
obteniendo la distribucién de variacion de precios reciente para generar la
prediccion. Esta version intenta capturar dindmicas de mercado mas recientes.

xltimos 60 d¥as con subida

PSube (t + 1) =100 - 60

= Predictor de persistencia:
Este modelo se utiliza como linea base en la evaluaciéon de métricas de regresion para
predecir el precio de cierre de NVIDIA. Su légica es extremadamente simple y efectiva
en horizontes de prediccién muy cortos (un dia): asume que la mejor prediccién para el
valor de mafiana es el valor observado hoy.

y(t+1)=y(t)

Aunque este modelo podria emplearse también para métricas de clasificacion, su
rendimiento es considerablemente inferior al predictor aleatorio como se puede
observar en la Figura 48 (Anexo 9.1).
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4.11.2 Modelos basados en métodos estadisticos tradicionales

En este subapartado se describen modelos estadisticos clasicos para series temporales, dos
modelos que utilizan unicamente el histérico de la variable a predecir (enfoque univariante) y
uno que utiliza variables exdgenas (enfoque multivariante).

= ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average)
ARIMA es uno de los modelos estadisticos mas extendidos para el analisis y prediccién
de series temporales. Modela la variable de interés basandose en su propia inercia
(dependencia de valores pasados) y en errores de prediccion pasados. El modelo se
define por tres parametros (p, d, q):

o AR (p): Componente autorregresivo, que modela la dependencia entre una
observacién y p observaciones anteriores (retardos).

o | (d): Componente de integracion, que indica el numero de diferenciaciones
necesarias para hacer la serie estacionaria. Una serie estacionaria es una serie
temporal de datos ordenados en el tiempo que cumple:

0 Sin tendencia: La serie no muestra un aumento o disminucién constante a
lo largo del tiempo (la media es constante).

0 Varianza constante: La dispersion de los datos se mantiene estable a lo
largo del tiempo.

o Propiedades invariantes: No depende del instante de tiempo, es decir, sus
caracteristicas estadisticas (como la media, varianza y autocorrelacién) se
mantienen iguales, lo que permite que los patrones se repitan de forma
similar en distintos periodos.

o MA (q): Componente de media mévil, que modela la dependencia entre una
observacién y q errores residuales de predicciones anteriores.

p q
1= YE-L|-(1-1)y () =c+ [1+ )01/ ¢,
i=1 =1

Donde:

o L:operador de retardo, de modo que L y(t) = y(t — i)-

o p: orden del componente autorregresivo (AR), indica el niumero de retardos
incluidos.

o E;: coeficientes autorregresivos que miden la influencia de los valores pasados

eny(t)

o d:orden de integracidn (I), que determina el nimero de diferencias requeridas
para lograr la estacionariedad.
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o Q: orden del componente de media mévil (MA), indica el nimero de errores
pasados que se incluyen.
06; coeficientes de media mévil que cuantifican el impacto de los errores
pasados en y(t).
0 C:término constante o intercepto.
o g, error o residuo en el tiempo t, considerado como ruido blanco.

Este modelo solo utiliza un dato directo, Close, el mismo que intenta predecir.

Modelo ARIMA ‘

i
( (¢ ;: | Codigo fuente (GitHub) “Notebook/Predictor ARIMA.ipynb”

> valores faltantes Vv Eliminados [ “Forward Fill” [ Media

(D) istribucion J/ Sin transformacién  +/ Logaritmo  +/ Retornolog  / Yeo-Johnson

v Sin normalizacion O Min-Max [ Standard

A . v No [ODirectos [l técnicos [BigTech 1. bursatiles
<—{ , Variables exogenas . L L.
k 1. econédmicos [ Anélisis de sentimiento

\/

g;} Validacion cruzada v No [OSi(n=1)

Solo usa CPU.
Entrenamiento en backtesting: cada dia.
auto_arima con:
method=" Ibfgs’
information_criterion="AIC’

(0 contguracon especl | RN

stepwise=False
test="kpss’
p=[0.3]
d=[0,1]
0=[0.3]
Combinaciones de hiperparametros: 128 (4 x 32)

Eﬂ Niimero de tests Numero de tests: 8 (4 x 2)
Tiempo de entrenamiento y evaluacién: ~5 minuto

Tabla 12 - Ficha del modelo ARIMA.
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= Prophet
Prophet es un modelo de pronéstico de series temporales desarrollado por Facebook.
Esta disefiado para manejar caracteristicas comunes en series temporales de negocios,
como multiples estacionalidades (diaria, semanal, anual), efectos de dias festivos y
robustez frente a datos faltantes y atipicos.

y(t)= g (t) +s(t) +h(t)+e(t)

Donde:
0 g(t): componente de tendencia (lineal por tramos o logistica).
o s(t): componente de estacionalidad (modelada con series de Fourier para
adaptarse a patrones periddicos).
h(t): componente de efectos de dias festivos o eventos especificos.
0 &(t): término de error, asumido como ruido blanco Gaussiano.

Este modelo solo utiliza un dato directo, Close, el mismo que intenta predecir.

Modelo Prophet ‘

i
( (¢ ; | Codigo fuente (GitHub) “Notebook/Predictor Prophet.ipynb”

Dij\’ Valores faltantes / Eliminados O “Forward Fill” O Media

) Distribucion v Sin transformacion Vv Logaritmo v/ Retornolog v Yeo-Johnson

\\:‘-_—

@-E Normalizacion V Sin normalizacion O Min-Max [ Standard

U . v'No [ODirectos [I.técnicos [BigTech 1. bursatiles
< , Variables exogenas . . L
-—--‘Jr 1. econdmicos O Analisis de sentimiento

E|E> Validacién cruzada v No [OSi(n=1)

Solo usa CPU.
Entrenamiento en backtesting: cada dia.
Grid search con:

changepoint_prior_scale=[0.1, 0.3, 0.5, 0.8, 1.0]

= - : seasonality_prior_scale=[0.1, 0.5, 1.0, 5.0, 10.0]

holidays_prior_scale=[0.1, 0.5, 1.0, 5.0, 10.0]
seasonality_mode=['additive’, 'multiplicative']
n_changepoints=[15, 35, 50]
changepoint_range=[0.8, 0.9, 0.95]
interval_width=[0.8, 0.9, 0.95]

Combinaciones de hiperparametros: 27000 (4 x 6750)
Tiempo de entrenamiento y evaluacién: ~4 horas (paralelizado x4)

Tabla 13 - Ficha del modelo Prophet.
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= SARIMAX (ARIMA estacional con variables exégenas)
El modelo ARIMAX extiende al ARIMA basico afiadiendo dos elementos extra:

0 Variables exégenas (X): ademds de la inercia de la serie, permite incorporar una o
mas series externas X, que influyen directamente en la variable objetivo. De este
modo las predicciones ya no dependen solo de y(t — i) y de errores pasados, sino
también de informacidn contextual.

o Componente estacional (SARIMAX): para capturar patrones que se repiten cada s
periodos (meses, semanas, etc.) se afiade un segundo conjunto AR-I-MA con
pardmetros (P, D, Q),, donde:

0 PyQsonlos érdenes ARy MA estacionales.
0 D es el numero de diferencias estacionales.

P P
1-YE-L|-[1=Yo -L¥|-(1-0) (1 -1 -y (t)=
Z Z - (1-1)-v()

q Q r
c+ 1+Zej-Lf . 1+20m-LmS -st+2ﬂn-Xn(t)
j=1 m=1 n=1

Donde:
o, coeficientes autorregresivos estacionales (para retardos K - s).
0 D: orden de diferenciacion estacional (nimero de diferencias estacionales).
0 s:eslalongitud del ciclo (12 para datos mensuales con estacionalidad anual, 7
para diarios con ciclo semanal, etc).
@, : coeficientes de media movil estacionales (para errores en m - s).
op,,: coeficiente de regresiéon para la n-ésima variable exégena que mide el

impacto de dicha variable en y(t).
X,o(t): el valor de la n-ésima variable exégena en el tiempo t.

Este modelo utiliza las 63 combinaciones posibles de los conjuntos de datos disponibles. Para
los tests de backtesting, el modelo se ha entrenado cada 5 dias (simulando un periodo semanal),
esto acelera 5 veces este test y consigue que sea mas realista ya que en produccidn no se suele
entrenar el modelo diariamente. Como se aprecia en la Figura 51, el rendimiento cae un ~6% al
entrenar cada 5 dias y un ~17% si se entrena cada 10 dias con respecto al diario.
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Modelo SARIMAX ‘

() digo fuente (GitHub)
I~ | Codigo fuente [GitHu
S

“Notebook/Predictor SARIMAX.ipynb”

Valores faltantes

V Eliminados O “Forward Fill” O Media

Distribucion

v Sin transformacién v Logaritmo v/ Retornolog V' Yeo-Johnson

B > E Normalizacion

v Sin normalizacién v Min-Max  / Standard

-
S
N

-

Variables exdgenas

ONo  Directos V1. bursatiles

V' 1. econémicos

V' I. técnicos v Big Tech
v Andlisis de sentimiento

a= } validacion cruzada
[

v No [OSi(n=1)

@\93 Configuracion especial

Solo usa CPU.
Entrenamiento en backtesting: cada 5 dias.
Winsorization: 0.005
auto_arimacon;

method=" Ibfgs’

information_criterion="AIC’

m=5

seasonal=True

stepwise=True

p=[0.3]

d=[0,2]

a=[0,3]

P=[0,2]

D=[0,1]

Q=[0,2]

Combinaciones de hiperparametros: 653184 (4 x 3 x 63 x 864)
Numero de tests: 1512 (4 x 3x 63 x 2)
Tiempo de entrenamiento y evaluacién: ~60 horas

Tabla 14 - Ficha del modelo SARIMAX.
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4.11.3 Modelos de aprendizaje automatico

En este subapartado se describen dos algoritmos de aprendizaje automatico supervisado
utilizados en tareas de regresion con series temporales: Random Forest y XGBoost.

A diferencia de los modelos estadisticos clasicos, estos métodos permiten capturar relaciones
no lineales, aprovechar la multivarianza de los datos y modelar dependencias complejas en el
tiempo.

Random Forest y XGBoost son modelos basados en arboles de decision, robustos y eficientes,
especialmente utiles cuando se dispone de multiples variables explicativas.

= Random Forest (Bosque aleatorio)
Random Forest es un modelo de conjunto (ensemble) basado en el método de bagging
(bootstrap aggregating), que consiste en construir multiples arboles de regresion
entrenados sobre distintas muestras aleatorias del conjunto de datos. Cada arbol se
entrena de forma independiente, utilizando ademas un subconjunto aleatorio de
caracteristicas en cada nodo de decision, lo que introduce diversidad y mejora la
capacidad de generalizacion del modelo.

La prediccion final del modelo se obtiene como el promedio de las predicciones
individuales de todos los arboles:

Donde:
0 B:ndmero total de arboles entrenados.
T, dx): prediccién del &rbol b-ésimo para la entrada x.

Las principales ventajas de Random Forest son su robustez frente al sobreajuste, su
capacidad para capturar relaciones no lineales y el hecho de que requiere poca
preparacién previa de los datos, como transformacién 0 normalizacién. Este modelo
utiliza las 63 combinaciones posibles de los conjuntos de datos disponibles.
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Modelo Random Forest ‘

NG
'!_-f iﬁl Cédigo fuente (GitHub) “Notebook/Predictor Random Forest.ipynb”

ttij\ Valores faltantes v Eliminados O “Forward Fill” [0 Media

Distribucion V Sin transformacién [ Logaritmo [ Retornolog [ Yeo-Johnson

S

B"E Normalizacién v Sin normalizacion O Min-Max [ Standard
o AN . ONo  Directos VI técnicos  BigTech I bursétiles
€ , Variables exdgenas L L o

Ay V1. econdmicos Andlisis de sentimiento

E|E> Validacién cruzada v No [OSi(n=1)

Solo usa CPU.
Entrenamiento en backtesting: cada dia.
Grid search con:

n_estimators=[50, 100, 150, 200]
min_samples_split=[2, 5, 10]

min_samples_leaf=[1, 2, 4]
max_features=['sqrt’, 'log2', None]
Bootstrap=[True, False]

Combinaciones de hiperparametros: 54432 (1 x 1 x 63 x 864)
B s[RI
Tiempo de entrenamiento y evaluacién: ~2 horas (paralelizado x3)

Tabla 15 - Ficha del modelo Random Forest.

= XGBoost (Extreme Gradient Boosting)
XGBoost es una implementacién optimizada del algoritmo de boosting por gradiente. A
diferencia del bagging, el boosting entrena los arboles de forma secuencial: cada nuevo
arbol intenta corregir los errores de prediccién cometidos por los arboles anteriores.
Este enfoque permite construir modelos altamente precisos y eficientes.

Cada iteracion minimiza una funcién de pérdida regularizada que controla tanto el error
de prediccidn como la complejidad del modelo:
n
L= 970+ f(x)+a(r)
i=1
Donde:
0 [: funcién de pérdida.
9 {fo~ 1): prediccién acumulada hasta la iteracién (t-1).
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0 f,: nuevo arbol afadido en la iteracién t.

0 th): término de regularizacion que penaliza la complejidad del modelo.

XGBoost es especialmente eficaz en contextos donde se busca precisién elevada,
regularizacion automatica y compatibilidad con datos faltantes. Como Random Forest,
requiere poca preparacion previa de los datos. Este modelo utiliza las 63 combinaciones
posibles de los conjuntos de datos disponibles.

Modelo XGBoost ‘

iC
( [ ; | Codigo fuente (GitHub) “Notebook/Predictor XGBoost.ipynb”

A

L% .-"ll' Bl “ HI 3
LQ_L - Valores faltantes v Eliminados [ “Forward Fill O Media

(D) istribucién v Sin transformacién O Logaritmo [ Retornolog [ Yeo-Johnson

E*E Normalizacién v Sin normalizacion [ Min-Max [ Standard

ONo / Directos VI técnicos  BigTech VI bursatiles

-(—{ Variables exdgenas
ey V 1. econédmicos v Andlisis de sentimiento

E|:> Validacién cruzada v No [OSi(n=1)

Puede usar CPU o GPU.

Entrenamiento en backtesting: cada dia.

Grid search con:
n_estimators=[100, 150, 200]
max_depth=[4, 5, 6]
learning_rate=[0.05, 0.1, 0.2]
subsample=[0.8, 1.0]
colsample_bytree=[0.8, 0.9, 1.0]
reg_alpha=[0, 0.1]
reg_lambda=[1, 1.5]

@ Configuracion especial

Combinaciones de hiperpardmetros: 40824 (1 x 1 x 63 x 648)
=T Nimero de tests Numero de tests: 126 (1 x 1 x 63 x 2)
Tiempo de entrenamiento y evaluacién: ~1 hora

i I

Tabla 16 - Ficha del modelo XGBoost.
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4.11.4 Modelos de aprendizaje profundo

Dentro del ambito del aprendizaje profundo se han considerado dos arquitecturas
representativas aplicadas a la prediccion de series temporales. Por un lado, LSTM (Long Short-
Term Memory), un tipo de red neuronal recurrente capaz de aprender dependencias de largo
plazo y manejar secuencias con persistencias o retardos significativos. Por otro, el modelo
Transformer, basado en el mecanismo de autoatencién, que permite ponderar de manera
simultanea la influencia de todas las observaciones de una secuencia y capturar relaciones
complejas y de largo alcance de forma mas eficiente y paralelizable que los enfoques
recurrentes.

= [STM
LSTM es un tipo especializado de red neuronal recurrente (RNN) disefiado para modelar
secuencias de datos con dependencias a largo plazo. A diferencia de las RNN
tradicionales, las celdas LSTM integran mecanismos de control que permiten preservar
0 descartar informacién a lo largo del tiempo, evitando asi los problemas de
desvanecimiento o explosion del gradiente durante el entrenamiento.

Una celda LSTM se compone de tres compuertas principales:
o Compuerta de olvido f,: decide qué informacién debe descartarse del estado

anterior.

o Compuerta de entrada i,: determina qué nueva informacién se afiade al estado
de la celda.

o Compuerta de salida o,: regula qué parte del estado interno se propaga hacia la
salida.

En la siguiente figura, se muestra la arquitectura completa de un modelo LSTM con sus
ecuaciones fundamentales:

fe = oWy - [he—1, x¢] + by)

ip = o(W; - [he—1, xe] + By) @
C = tanh(W, - [he_1, x¢] + b

> C,=fi*xCoq +ig*C,

ot 9 \Ot = a’(“/‘o [ht—l’ xt] + ba)

» hy = o, * tanh(Cy)

Figura 43 - Arquitectura de una red Long Short-Term Memory Networks (fuente: ResearchGate [44]).

Donde:
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0 x,: vector de entrada en tiempo t.

0 h,: salida oculta actual de la celda.

0 C,: estado actualizado de la celda en el tiempo t.
of, : nuevo candidato de contenido para la celda.

Las redes neuronales son especialmente sensibles a la escala y distribucién de los datos,
por lo que se requiere un preprocesamiento adecuado. Se han seleccionado dos
transformaciones, descartando el uso de retornos logaritmicos. Para el escalado, se ha
optado por StandardScaler, dada su mayor robustez frente a valores atipicos y su
idoneidad para este tipo de modelos. La arquitectura de la red se ha configurado
especificamente para el tamafio del conjunto de datos disponible (=2.500 registros),
evitando arquitecturas complejas como capas bidireccionales, mas de dos capas ocultas
0 un numero elevado de neuronas, con el objetivo de reducir el riesgo de sobreajuste.
Este modelo utiliza las 63 combinaciones posibles de conjuntos de datos disponibles.

Modelo LSTM ‘
I—E__LI E Ty = “" H H ”
Notebook/Predictor LSTM.ipynb

t&‘_,l’ Valores faltantes v Eliminados O “Forward Fill” O Media
(D) pistribucion O Sin transformacién ~ / Logaritmo [ Retornolog  +/ Yeo-Johnson

@-’ - Normalizacion [ Sin normalizacion [ Min-Max  Standard

ONo / Directos I técnicos  BigTech VI bursatiles

Variables exdgenas .. L o
V1. econédmicos v Andlisis de sentimiento

: } Validaci6n cruzada ONo VSi(n=5)

Puede usar CPU o GPU.

Entrenamiento en backtesting: cada 5 dias.

Winsorization: 0.05

Optune con:
sequence_length=[10, 15, 20, 25, 30, 35, 40]
n_Istm_layers=[1, 2]
Istm_units=[96, 128, 160, 192]
dropout_rate=[0.05, 0.1, 0.15, 0.20, 0.25, 0.30]
batch_size=[64, 96, 128]
learning_rate=[0.0001 a 0.01]

IFQ:G Configuracion especial

Combinaciones de hiperparametros: 6350400 (2 x 1 x 63 x 50400)
Numero de tests: 252 (2x 1 x 63 x 2)
Tiempo de entrenamiento y evaluacion: ~42 horas

Tabla 17 - Ficha del modelo LSTM.
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= Transformer
El Transformer es un tipo de red neuronal introducido en el articulo “Attention is all you
need” [10], cuyo rasgo distintivo es el uso del mecanismo de autoatencion (self-
attention). A diferencia de las arquitecturas recurrentes o convolucionales, evaltua de
forma simultanea la relevancia de todos los elementos de una secuencia, lo que le
permite capturar dependencias tanto de corto como de largo alcance de manera mas
eficiente y paralelizable.

En este proyecto, se ha adaptado un modelo Transformer Encoder para la prediccion de
series temporales multivariantes. Esta arquitectura resulta especialmente adecuada en
comparacién con modelos recurrentes como LSTM, ya que facilita la identificacion de
relaciones complejas entre multiples variables dentro de una ventana temporal sin
necesidad de procesarlas secuencialmente.

La arquitectura aplicada en este proyecto puede resumirse en cuatro componentes
principales:

1. Proyeccion de entradas (Input Embedding): cada paso temporal, representado
por un vector de caracteristicas, se proyecta a un espacio latente de dimensiéon
d_model.

2. Bloques codificadores (Encoder Blocks): cada bloque aplica mecanismos de
autoatencion multi-cabeza y redes feed-forward, junto con conexiones
residuales y normalizacién, para refinar las representaciones.

3. Agregacion temporal (Pooling): las secuencias procesadas se condensan en un
Unico vector representativo mediante un promedio global a lo largo de la
dimensién temporal.

4. Cabezal de regresion (Prediction Head): el vector final se pasa por una red
densa con salida lineal, generando la prediccion del precio de cierre.

Encoder blocks

Input Self attention J_ -
i Predicti
embedding and multihead [— 299* SRR Addt | L Pooling =2 lEdln
Norm Norm @ head
{d_model) (num_heads)

®

Figura 44 - Arquitectura del Transformer Enconder (fuente: elaboracion propia).

Donde:
0 x,. vector de entrada en el instante temporal t, dentro de una secuencia de
longitud sequence_length y compuesto por los datos de entrada.
0 d_model: dimensién latente del espacio donde se proyectan los datos de
entrada.
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0 num_heads: nimero de cabezas de autoatencién paralelas. Cada cabeza
aprende distintos patrones de dependencia temporal o entre variables.

0 Z:vector resultante tras la agregacion global promedio de la secuencia.

0 y:salidadel cabezal de regresion, implementado como red densa con activacién
lineal, que produce la prediccidn numérica del precio de cierre.

Al igual que en el caso de LSTM, la sensibilidad del modelo a la escala y distribucién de los datos
hace imprescindible un preprocesamiento adecuado. Se han aplicado dos transformaciones,
descartando el uso de retornos logaritmicos. Para el escalado, se ha optado por StandardScaler,
dada su mayor robustez frente a valores atipicos y su idoneidad para modelos de este tipo. La
arquitectura se ha configurado considerando el tamafio del conjunto de datos disponible
(=2.500 registros), limitando la profundidad y el nimero de cabezas de atencién con el fin de
evitar el sobreajuste. Este modelo también utiliza las 63 combinaciones posibles de conjuntos
de datos disponibles.

Modelo Transformer ‘

() Cadigo fuente (GitHub) “Notebook/Predictor Transformer.ipynb”

145 Valores faitantes V/ Eliminados O “Forward Fill” O Media

G}) Distribucion O Sin transformacion v/ Logaritmo O Retornolog v Yeo-Johnson

e

[ Sin normalizacion O Min-Max Standard

ONo  Directos I técnicos + BigTech VI bursétiles
V1. econdmicos v Andlisis de sentimiento

ONo /Si(n=5)

Puede usar CPU o GPU.
Entrenamiento en backtesting: cada 5 dias.
Winsorization: 0.05
Optune con:
sequence_length=[10, 15, 20, 25, 30]

F S . d_mode=[64, 96, 128]
ff_dim=[128, 256]
num_transform_blocks=[1, 2]
dropout_rate=[0.1, 0.15, 0.20, 0.25, 0.30, 0.35]
batch_size=[64, 96, 128]
learning_rate_base=[0.0001 a 0.005]

Combinaciones de hiperparametros: 5443200 (2 x 1 x 63 x 43200)
NUmero de tests: 252 (2 x 1 x 63 x 2)
Tiempo de entrenamiento y evaluacion: ~10 horas

Tabla 18 - Ficha del modelo Transformer.
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4.12 Aplicacion de simulacion

Como caso de uso practico, se ha desarrollado una aplicacion web que actda como simulador
de inversidn bursatil en NVIDIA. Su objetivo es proporcionar apoyo informativo a un posible
inversor mediante la combinacién de los tres mejores modelos predictivos seleccionados entre
mas de 2.200 configuraciones evaluadas:

El mejor en rendimiento global.
El mejor en regresion.
El mejor en clasificacidn.

La aplicacidn presenta las siguientes caracteristicas técnicas y funcionales:

Arquitectura y seguridad: implementada en Python con Flask, desplegada en
contenedores Docker y respaldada por una base de datos MongoDB. Es multiusuario,
incorpora gestion de credenciales de forma cifrada, validacién completa de formularios
y  proteccion  frente a  inyecciones  mediante  CSRFProtect  [45].
Asimismo, incluye un sistema de roles con administracién de usuarios, cambio de
contrasefas y soporte SSL.

Panel de configuracién: permite visualizar los tickers disponibles, los modelos asociados
y los conjuntos de datos empleados. Desde este panel también es posible reiniciar
simulaciones, predicciones y transacciones. El usuario administrador dispone ademas
de la capacidad de crear o eliminar cuentas de usuario.

Ventana principal de simulacién: muestra el dia simulado, la evolucién real del precio
de NVIDIAYy las predicciones generadas por los tres modelos destacados. Los resultados
se integran en una grafica interactiva que incorpora funcionalidades de resaltado al
pasar el cursor y ventanas emergentes de informacion.
También simula las funciones de un pequefio broker: posibilita la compra y venta de
acciones ficticias, registrando cada transaccion en un histérico que calcula
automaticamente el nimero de acciones en cartera, el precio medio de adquisicion y
las ganancias o pérdidas acumuladas. Una captura de esta ventana de simulacién se
presenta en la Captura de pantalla 1.

La simulacion cubre el periodo comprendido entre el 2 de abril de 2025y el 23 de mayo de 2025,
proporcionando un escenario controlado y realista que facilita la evaluacién practica del sistema
predictivo desarrollado.
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hd & Trading NVDA - AMPB Simulac X + - (=] x
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Europea [ salir

a admin

NVIDIA Corporation

|2 Precio histérico, operaciones y predicciones LSRR 03/12/2025 0
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0342 0343 0314 0347 0348 0349 0320 0321 0324 0325 0326 0327 0328 0331 0401 0402 0403 0404 0407 0408 0409 0410
Fecha

= Precio 4 Compras w Ventas @ Prediccion SARIMAX v2.4 A Prediccion Transformer v3.4

& Modelos generales @ Modelos de regresién ¥ Modelos de clasificacién

SARIMAX v2.4 [[] XGBoost v1.3 Transformer v3.4

@b Generar prediccién @ Borar predicciones.

B Posicién actual y estado

& Posicion

Acciones @ Precio actual @ Valor posicién @ Costo promedio @
1] $114.33 $0.00 $0.00
& Estado

Realizadas @ No realizadas @ Cash Flow @

Total @
$1253.00 $0.00 $1253.00

$1253.00
! Comprar .’, Vender

1 Total: $114.33 0 Total: $0.00 — Vender

%) Historial de transacciones

Fecha Tipo Acciones Precio Total G/P
2025-04-09 100 $11433 §11433.00 +$1253.00
| | 2025-04-03 COMPRA 100 $101.80 $10180.00

Captura de pantalla 1 - Aplicacién de simulacion con predicciones y compra/venta de acciones.
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Capitulo 5. DISCUSION

En este capitulo se presentan y discuten los principales resultados obtenidos a lo largo del
proyecto. Se parte de un andlisis descriptivo del conjunto de datos tras su preprocesamiento,
seguido de una comparacion estructurada del rendimiento de los distintos modelos evaluados.
Finalmente, se reflexionara sobre las implicaciones précticas del trabajo, sus limitaciones y los
ajustes realizados respecto a los objetivos iniciales. El propdsito es proporcionar una visidn
critica y global del sistema desarrollado y del proceso seguido para su construccion.

5.1 Analisis descriptivo

Este apartado presenta las principales caracteristicas del conjunto de datos utilizado en el
proyecto, una vez preprocesado y preparado para el entrenamiento de modelos, de modo que
se asegure su calidad y utilidad para la prediccidn bursatil.

5.1.1 Fuentesy naturaleza de los datos

Los conjuntos de datos fueron construidos a partir de fuentes abiertas y gratuitas, cubriendo el
periodo 2015-2025. La fuente principal es la cotizacién diaria de NVIDIA, complementada con
variables técnicas derivadas y factores exdgenos agrupados en seis conjuntos de datos:

1. Datos directos (Open, High, Low, Volume).

Indicadores técnicos (SMA, EMA, ATR, Bollinger Bands, Range, MACD, RSI, etc.).
Otras Big Tech (Google, Amazon, Apple, Meta, Microsoft, Tesla, AMD e Intel).
indices bursatiles internacionales (S&P 500, Nasdaq 500, EuroStoxx 50, etc.).
Indicadores econdmicos (CPI, GDP, petréleo, oro, tipos de interés, etc.),

6. Andlisis de sentimiento (GoogleTrends, noticias de Alpha Vantage).

IS S

El total asciende a 40 variables predictoras (ver Tabla 10) todas de tipo numérico continuo, sin
presencia de variables categoricas. La diversidad de fuentes permite modelar tanto la dindmica
interna del activo como su entorno financiero, econémico y emocional.

Los datos se almacenan y gestionan desde un data warehouse ligero basado en MongoDB, lo
gue permite una gestion eficiente y centralizada.

5.1.2 Tratamiento de valores faltantes

Durante el andlisis inicial, se detectaron valores nulos en 20 de las variables (ver Figura 10 y
Figura 12). En el apartado, Deteccidn de valores faltantes y duplicados, se detalla en profundidad
los pasos realizados. En resumen, se ha utilizado la técnica de propagacion hacia delante
(forward fill) y reparado algunos errores de ingestion de modo que no hay ningun valor faltante
(salvo las medias por motivos obvios).
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5.1.3 Distribucion y transformacion de variables

Las variables financieras presentan distribuciones sesgadas y escalas heterogéneas. Por ello, se
contemplan diferentes transformaciones (detalladas en Distribuciones e histogramas):

=  Logaritmica.

=  Retornos logaritmicos.
= Box-Cox.

= Yeo-Johnson.

5.1.4 Valores duplicados y atipicos

No se detectaron registros duplicados, lo cual es coherente al tratarse de series temporales
indexadas por fecha.

En cuanto a valores atipicos, para su deteccidn se aplicé el método del rango intercuartilico
(IQR). Los valores identificados fueron revisados manualmente (ver Andlisis de valores atipicos)
y considerados validos en el contexto financiero. Por tanto, no se eliminaron, aunque se deja
abierta la posibilidad de que algunos modelos apliquen técnicas de Winsorizacion para mitigar
su impacto.

5.1.5 Analisis de correlacion

Se ha realizado una matriz de correlacién entre todas las variables predictoras y la variable
objetivo (Close). La mayoria muestran correlaciones relevantes, tanto positivas como negativas
(ver Figura 36).

No obstante, cinco variables presentaron una correlacion reducida con Close: RSI_14,
OC_Change, Chaikin_Osc, VIX y ShanghaiComposite. A pesar de ello, se han mantenido en el
conjunto de datos, ya que modelos no lineales como LSTM o XGBoost podrian extraer relaciones
complejas no evidentes en la correlacién lineal.

5.1.6 Normalizacion y escalado

Dado que los modelos empleados tienen diferentes sensibilidades a la escala de los datos, se
han aplicado tres estrategias (detalladas en Normalizacion y escalado de datos):

=  Sin normalizacién.
=  MinMaxScaler.
= StandardScaler.

Cada modelo selecciona una o varias de estas técnicas que son aplicadas a todo el conjunto de
datos elegido.
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5.2 Rendimiento de los modelos

Este apartado presenta los resultados obtenidos por los modelos predictivos evaluados, bajo
dos esquemas complementarios: una validacion estética que representa condiciones ideales, y
un backtesting que simula un entorno realista. Se comparan las métricas de regresion y
clasificacién, con el objetivo final de determinar qué modelo ofrece el mejor rendimiento
comparando contra el predictor base con predicciones aleatorias y de persistencia.

5.2.1 Estrategias de evaluacion

Los modelos se han evaluado mediante dos esquemas complementarios, definidos en detalle
en el apartado Evaluacion de los modelos:

= Validaciéon estatica (SV): utiliza las variables exdgenas reales del dia objetivo,
proporcionando una estimacién idealizada del rendimiento.

= Backtesting sin desfase (BT): utiliza las exdgenas del dia anterior salvo Open, que se
iguala al Close previo. Representa un escenario realista de prediccion.

Cada prueba ha generado paneles visuales y métricas estructuradas que se almacenan en
ficheros especificos por cada modelo (ver Figura 39).

5.2.2 Meétricas aplicadas
Se han evaluado las predicciones mediante dos bloques de métricas:

= Métricas de regresion:
Se evalua la capacidad del modelo para prever el precio de cierre del siguiente dia.
0 MAE: error absoluto medio.
0 MSE: error cuadratico medio.
0 RMSE: raiz del error cuadratico medio.
0 RZ coeficiente de determinacién.

= Meétricas de clasificacion:
Se evalta la capacidad del modelo para anticipar correctamente la direcciéon del
movimiento del precio (si sube o baja respecto al dia anterior), a través de la matriz de
confusion y las siguientes métricas derivadas:

o Exactitud (Accuracy).

Precisidn (Precision).

Sensibilidad (Recall).

F1-Score.

0
0
0
0 AUC-ROC.
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5.2.3 indices comparativos: IRBy CGMM

Para comparar modelos se han utilizado dos indices que combinan métricas de regresion y
clasificacién con un peso ponderado especifico (55% clasificacion, 45% regresion), tal y como se
detalla en el apartado Evaluacion de los modelos:

* [ndice Relativo al Baseline (IRB):
Se calcula durante el entrenamiento de cada modelo con todas sus combinaciones para
compararse contra el predictor base.

= Comparacion Global por MinMax (CGMM):
Se escogen los cuatro mejores IRB por modelo y se normalizan sus métricas para
hacerlas comparables entre si.

5.2.4 Presentacién de resultados

A continuacion, se presentan dos tablas resumen (Tabla 19 y Tabla 20) con los modelos
evaluados y sus resultados agregados segin CGMM, mostrando los cuatro mejores candidatos
por cada modelo. Se omiten los detalles individuales, que pueden consultarse en los directorios
y ficheros correspondientes. Para visualizar los resultados de forma grafica e intuitiva, también
se han generado dos graficas (Figura 46 y Figura 47.) basadas en las dos tablas resumen
mostrando la puntuacion CGMM dividida en componente de regresién y componente de
clasificacion.

La Figura 45 muestra la proporcién con la que cada conjunto de datos ha sido utilizado en las
configuraciones de mejor rendimiento bajo backtesting.

Distribucién de uso de conjunto de datos
100%
90%
80%

70%

60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

1 (Datos directos) 2 (Indicadores técnicos) 3 (Big Tech) 4 (indices bursétiles) 5 (Indicadores 6 (Andlisis de
econdmicos) sentimiento)

Figura 45 - Distribucidn de uso de conjuntos de datos exégenos en los modelos con mejor rendimiento (backtesting).
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Modelo

Base

ARIMA v2.3

Prophet v2.3

SARIMAX v2.4

Random Forest v1.3

XGBoost v1.3

LSTMv3.4

Transformers v3.4

Configuracion

Persistencia
Aleatorio (60 dias)
(3,1,2)

(1,1, 0) (Log)

(1, 1, 0) (YeoJohnson)

(2,0, 0) (RetLog)
(1.0,0.5,0.1,50,0.9,0.8)
(0.3,10.0,0.1,50,0.9,0.8) (Log)
(0.8,10.0,0.1,50,0.95,0.8) (RetLog)
(1.0,5.0,0.1,50,0.9,0.8) (YeoJohnson)

(3,0,0)(0, 0,0, 5) (Log) + 12456
(3,0,0)(0,0,0,5) (Log) + 1245
(3,0,0)(0,0,0,5) (Log) + 1256
(3,0,0)(0,0,0,5) (Log) + 125
(50,None,2,1,sqrt) + 14
(50,None,2,1,sqrt) + 1
(50,20,2,1,None) + 1245
(50,None,2,1,sqrt) + 146
(200,6,0.2,1.0,0.9,0.1,1) + 1256
(200,6,0.2,1.0,0.9,0,1) + 12
(200,6,0.2,1.0,0.9,0,1) + 125
(200,6,0.2,1.0,1.0,0,1) + 126
(30,[192],0.10,64,0.00041) (Log) (Standard) + 234
(20,[192],0.05,128,0.00402) (Log) (Standard) + 123456
(25,[128],0.15,64,0.00082) (YeoJohnson) (Standard) + 12356
(25,[128],0.15,64,0.00082) (YeoJohnson) (Standard) + 126
(15,64,4,2,0.30,128,0.00023) (YeoJohnson) (Standard) + 1245
(10,128,4,1,0.15,128,0.00075) (YeoJohnson) (Standard) + 26
(15,96,4,2,0.25,96,0.00053) (YeoJohnson) (Standard) + 46
(15,64,4,2,0.30,128,0.00023) (YeoJohnson) (Standard) + 256

Métricas de regresion

80,11%

-55,00%
-35,00%
-36,00%
-179,00%

-1096,48%
-1260,50%
-1224,63%
-1341,88%

99,19%
99,18%
99,18%
99,18%
94,65%
94,57%
91,48%
93,81%
95,62%
95,97%
95,68%
94,95%
75,23%
57,13%
71,32%
70,32%
53,79%
31,23%
23,95%
21,24%

3,29

11,05
10,15
10,20
14,37
34,14
36,25
26,58
37,26
0,36
0,37
0,37
0,37
1,84
1,61
2,18
1,96
1,49
1,46
1,52
1,58
417
5,44
412
4,02
5,49
6,70
7,77
7,24

4,57

12,78
11,92
11,96
17,15
35,48
37,83
37,33
38,94
0,93
0,93
0,93
0,93
2,37
2,39
2,99
2,55
2,15
2,06
2,13
2,31
5,10
6,72
5,49
5,59
6,97
8,51
8,94
9,10

Métricas de clasificacidn

Accuracy | F1-Score | ROC-AUC

51,67%
61,02%
50,58%
50,85%
50,00%
55,93%
50,85%
44,83%
47,46%
98,31%
98,31%
98,31%
98,31%
81,36%
72,88%
81,36%
74,58%
98,31%
93,22%
93,22%
91,53%
74,58%
83,05%
74,58%
74,58%
66,10%
57,63%
59,32%
59,32%

0,55
0,61
0,65
0,65
0,67
0,64
0,60
0,38
0,56
0,98
0,98
0,98
0,98
0,83
0,74
0,82
0,75
0,98
0,93
0,93
0,92
0,76
0,85
0,77
0,76
0,66
0,58
0,61
0,61

0,51
0,61
0,50
0,50
0,48
0,56
0,50
0,45
0,47
0,98
0,98
0,98
0,98
0,81
0,73
0,81
0,75
0,98
0,93
0,93
0,91
0,74
0,83
0,74
0,74
0,66
0,58
0,59
0,59

Rendimiento CGMM

0,937

0,764
0,784
0,783
0,667
0,115
0,038
0,138
0,000
1,000
1,000
1,000
1,000
0,973
0,975
0,964
0,970
0,978
0,979
0,978
0,976
0,923
0,894
0,920
0,919
0,890
0,861
0,845
0,848

0,526

0,610
0,553
0,554
0,550
0,585
0,539
0,428
0,503
0,983
0,983
0,983
0,983
0,817
0,733
0,816
0,748
0,983
0,933
0,933
0,916
0,751
0,836
0,753
0,751
0,659
0,576
0,600
0,600

0,711

0,679
0,657
0,657
0,603
0,373
0,313
0,298
0,277
0,991
0,991
0,991
0,991
0,887
0,842
0,882
0,848
0,981
0,954
0,953
0,943
0,828
0,862
0,828
0,827
0,763
0,704
0,710
0,711
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Persistencia
Aleatorio (60 dias)
(2,0, 0) (RetLog)
(1, 1, 0) (YeoJohnson)
(1,1,0) (Log)

(3,1,2)
(0.8,10.0,0.1,50,0.95,0.8) (RetLog)
(1.0,0.5,0.1,50,0.9,0.8)
(1.0,5.0,0.1,50,0.9,0.8) (YeoJohnson)
(0.3,10.0,0.1,50,0.9,0.8) (Log)
0,1,1)(1,0,0,5) (Log) + 14
(1,0,0)(0,0, 1, 5) (Log) (MinMax) + 1456
(0,0,0)(0, 0, 1, 5) (Log) (MinMax) + 145
(0,0,3)(0, 0,0, 5) (Log) (Standard) + 1456
(50,None,2,1,sqrt) + 1
(50,None,2,1,sqrt) + 126
(50,None,2,1,sqrt) + 15
(50,None,2,1,sqrt) + 14
(200,6,0.2,0.8,1.0,0,1) +1
(200,6,0.2,0.8,1.0,0,1) + 13
(200,6,0.2,0.8,1.0,0,1) + 16
(200,6,0.2,0.8,1.0,0,1) + 136
(25,[128],0.15,64,0.00082) (YeoJohnson) (Standard) + 12356
(20,[192],0.05,128,0.00402) (Log) (Standard) + 156
(20,[192],0.05,128,0.00402) (Log) (Standard) + 123456
(25,[128],0.15,64,0.00082) (YeolJohnson) (Standard) + 56
(10,128,4,1,0.15,128,0.00075) (YeoJohnson) (Standard) + 123456
(10,128,8,1,0.15,64,0.00019) (Log) (Standard) + 123456
(10,128,4,1,0.15,128,0.00075) (Log) (Standard) + 12456
(10,128,4,1,0.15,128,0.00075) (Log) (Standard) + 12345

Base

ARIMA v2.3

Prophet v2.3

SARIMAX v2.4

Random Forest v1.3

XGBoost v1.3

LSTM v3.4

Transformers v3.4

80,11%

81,38%
80,38%
80,36%
80,46%
71,91%
-20,41%
-85,40%
-65,73%
80,55%
79,77%
79,65%
79,33%
80,75%
80,25%
80,57%
80,51%
80,73%
81,23%
82,12%
81,26%
68,02%
57,40%
70,02%
48,05%
28,28%
28,57%
37,94%
10,86%

3,29

3,15
323
323
3,32
4,02
9,78
12,27
11,59
344
357
3,61
3,62
3,24
331
3,22
3,24
323
315
3,07
3,19
435
5,34
4,47
6,11
6,85
6,47
6,08
7,46

4,57

443
4,54
455
4,53
5,44

11,25

13,97

13,20
4,52
4,61
4,63
4,66
4,50
4,56
4,52
453
4,50
4,44
4,34
4,44
5,80
6,69
5,62
7,39
8,69
8,67
8,08
9,68

51,67%
43,10%
40,68%
40,68%
40,68%
44,83%
50,85%
50,85%
45,76%
61,02%
61,02%
61,02%
61,02%
44,07%
42,37%
40,68%
40,68%
50,85%
45,76%
42,37%
42,37%
54,24%
55,93%
49,15%
57,63%
67,80%
66,10%
57,63%
62,71%

0,55
046
0,44
044
043
047
0,52
045
043
0,62
0,62
0,62
0,62
0,42
045
0,44
0,44
0,51
0,48
045
043
0,58
0,61
0,52
0,62
0,69
0,67
0,59
0,65

0,51
043
041
041
041
0,45
0,51
0,51
0,46
0,61
0,61
0,61
0,61
0,44
0,42
041
0,41
0,51
046
0,42
042
0,54
0,56
0,49
057
0,68
0,66
0,58
0,63

0,980

0,992
0,984
0,983
0,981
0,907
0,313
0,000
0,090
0,977
0,968
0,966
0,963
0,985
0,980
0,985
0,984
0,986
0,991
1,000
0,990
0,875
0,787
0,881
0,716
0,605
0,620
0,673
0,514

0,526

0,440
0,419
0,419
0,413
0,454
0,514
0,491
0,448
0,614
0,614
0,614
0,614
0,434
0,433
0,419
0,419
0,509
0,466
0,433
0,427
0,556
0,574
0,499
0,589
0,681
0,663
0,581
0,633

. o Métricas de regresion Métricas de clasificacion Rendimiento CGMM
Modelo Configuracidn
R2 MAE RMSE | Accuracy |F1-Score | ROC-AUC | Regr Clas Total

0,730
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0,723
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0,680
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0,670
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0,646
0,647
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0,622
0,579
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Resultados de mejores modelos en validacién estatica
SARIMAX v2.4 (3, 0, 0)(0, 0, 0, 5) (Log) + 12456 0,450 | 0,541 ]
SARIMAX v2.4 (3, 0, 0)(0, 0, 0, 5) (Log) + 1245 0,450 I 0,541 ]
SARIMAX v2.4 (3, 0, 0)(0, 0, 0, 5) (Log) + 1256 0,450 | 0,541 |
SARIMAX v2.4 (3, 0, 0)(0, 0, 0, 5) (Log) + 125 0,450 [ 0,541 ]
XGBoost v1.3 (200,6,0.2,1.0,0.9,0.1,1) + 1256 0,440 | 0,541 |
XGBoost v1.3 (200,6,0.2,1.0,0.9,0,1) + 12 0,441 I 0,513 |
XGBoostv1.3 (200,6,0.2,1.0,0.9,0,1) + 125 0,440 | 0,513 ]
XGBoost v1.3 (200,6,0.2,1.0,1.0,0,1) + 126 0,439 | 0,504 ]
Random Forest v1.3 (50,None,2,1,sqrt) + 14 0,438 I 0,449 |
Random Forest v1.3 (50,20,2,1,None) + 1245 0,434 [ 0,449 |
LSTM v3.4(20,[192],0.05,128,0.00402) (Log) (Standard) + 123456 0,402 I 0,460 ]
Random Forest v1.3 (50,None,2,1,5qrt) + 146 0,437 I 0,412 |
Random Forest v1.3 (50,None,2,1,sqrt) + 1 0,439 | 0,403 |

LSTM v3.4 (30,[192],0.10,64,0.00041) (Log) (Standard) + 234 0,416 | 0,413 |
LSTM v3.4 (25,[128],0.15,64,0.00082) (Yeolohnsan) (Standard) + 12356 0,414 I 0,414 |
LSTM v3.4 (25,[128],0.15,64,0.00082) (Yeolohnson) (Standard) + 126 0,414 [ 0,413 |
Transformers v3.4 (15,64,4,2,0.30,128,0.00023) (YeoJohnson) (Standard) + 1245 0,401 | 0,363 |
Transformersv3.4 (15,64,4,2,0.30,128,0.00023) (Yeolohnson) (Standard) + 256 0,382 | 0,330 |
Base Persistencia 0,422 | 0,289 |
Transformers v3.4 (15,96,4,2,0.25,96,0.00053) (Yeolohnson) (Standard) + 46 0,380 [ 0,330 |
Transformersv3.4 (10,128,4,1,0.15,128,0.00075) (Yeolohnson) (Standard) + 26 0,387 | 0,317 |
ARIMA V2.3 (3,1, 2) 0,344 I 0,336 |
ARIMAv2.3(1, 1, 0) (Yeolohnson) 0,352 | 0,304 |
ARIMAV2.3 (L, 1,0) (Log) 0,353 I 0,304 ]
ARIMA V2.3 (2,0, 0) (RetLog) 0,300 | 0,303 |
Prophet v2.3 (1.0,0.5,0.1,50,0.9,0.8) 0,059 0,322 ]
Prophet v2.3 (0.3,10.0,0.1,50,0.9,0.8) (Log) 0,07 0,296 |
Prophet v2.3 (0.8,10.0,0.1,50,0.95,0.8) (RetLog) 0,062] 0,236 ]

Prophet v2.3 (1.0,5.0,0.1,50,0.9,0.8) (Yeolohnson],000 0,277

0,000 0,100 0,200 0,300 0,400 0,500 0,600 0,700 0,800 0,900 1,000

OCGMM Regr @CGMM Clas

Figura 46 - Resultados de mejores modelos en validacion estdtica.
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Resultados de mejores modelos en backtesting

SARIMAX v2.4 (0, 1, 1)(1,0, 0, 5) (Log) + 14 0,440 | 0,338 ]
SARIMAX v2.4 (1, 0, 0)(0, 0, 1, 5) (Log) (MinMax) + 1456 0,435 | 0,338 |
SARIMAX v2.4 (0, 0, 0)(0, 0, 1, 5) (Log) (MinMax) + 145 0,435 I 0,338 ]
SARIMAX v2.4 (0, 0, 3)(0, 0, 0, 5) (Log) (Standard) + 1456 0,433 [ 0,338 |
Base Persistencia 0,441 | 0,289 |
XGBoost v1.3 (200,6,0.2,0.8,1.0,0,1) + 1 0,444 I 0,280 |
XGBoost v1.3 (200,6,0.2,0.8,1.0,0,1) + 13 0,446 I 0,256 ]
LSTM v3.4 (25,[128],0.15,64,0.00082) (Yeolohnson) (Standard) + 12356 0,394 | 0,306 |
ARIMA V2.3 (2,0, 0) (RetLog) 0,447 [ 0,242 |
XGBoostv1.3 (200,6,0.2,0.8,1.0,0,1) + 16 0,450 | 0,238 ]
Random Forest v1.3 (50,None,2,1,sqrt) +1 0,443 | 0,239 |
XGBoost v1.3 (200,6,0.2,0.8,1.0,0,1) + 136 0,446 I 0,235 |
Random Forest v1.3 (50,None,2,1,sqrt) + 126 0,441 I 0,238 |
Random Forest v1.3 (50,None,2,1,sqrt) + 15 0,443 | 0,230 |
Random Forest v1.3 (50,None,2,1,sqrt) +14 0,443 | 0,230 |
ARIMA V2.3 (1, 1, 0) (Yeolohnson) 0,443 [ 0,230 |
ARIMA V2.3 (1,1, 0) (Log) 0,442 [ 0,230 |
LSTM V3.4 (20,[192],0.05,128,0.00402) (Log) (Standard) + 123456 0,396 I 0,275 |
LSTM V3.4 (20,[192],0.05,128,0.00402) (Log) (Standard) + 156 0,354 | 0,316 ]
ARIMANV2.3 (3,1, 2) 0,441 I 0,227 |
Prophet v2 3 (0.8,10.0,0.1,50,0.95,0.8) (RetLog) 0,408 [ 0,250 |
Transformersv3.4 (10,128,4,1,0.15,128,0.00075) (Yeolohnson) (Standard) + 123456 0,272 | 0,375 |
LSTM v3.4 (25,[128],0.15,64,0.00082) (Yeolohnson) (Standard) + 56 0,322 I 0,324 |
Transformers v3.4 (10,128,8,1,0.15,64,0.00019) (Log) (Standard) + 123456 0,279 | 0,365 |
Transformers v3.4 (10,128,4,1,0.15,128,0.00075) (Log) (Standard) + 12456 0,303 | 0,319 |
Transformersv3.4 (10,128,4,1,0.15,128,0.00075) (Log) (Standard) + 12345 0,231 | 0,348 |
Prophet v2.3 (1.0,0.5,0.1,50,0.9,0.8) 0,141 | 0,283

Prophet v2.3 (0.3,10.0,0.1,50,0.9,0.8) (Log) 0,04 0,247
Prophet v2.3 (1.0,5.0,0.1,50,0.9,0.8) (Yeolohnson,000 0,270

0,000 0,100 0200 0300 0400 0500 0600 0700 0800 0900 1,000
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Figura 47 - Resultados de mejores modelos en backtesting.
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5.3 Discusion de los resultados

Este apartado ofrece una reflexion critica sobre los resultados obtenidos, los retos
metodolégicos enfrentados y las decisiones clave que han condicionado el rendimiento de los
modelos. También se revisan las implicaciones practicas y las limitaciones tanto del enfoque
como del entorno tecnoldgico.

5.3.1 Interpretacion general de los resultados

En condiciones perfectas y no reales (Figura 46) de validacién estatica, practicamente todos los
modelos que utilizan variables exégenas se comportan de un modo excelente superando hasta
en un 40% al predictor base. El mejor modelo es un SARIMAX que obtiene un R? de 0,9919, una
exactitud del 98,31% y utiliza los conjuntos de datos 1, 2, 4, 5y 6 (Figura 52). El modelo XGBoost
sigue muy de cerca de SARIMAX, después aparecen el resto de modelos que aun superan al
predictor base y, finalmente, los modelos que no utilizan variables exégenas como ARIMA y
Prophet y algunos de los Transformers, logran peores resultados. Se observa que SARIMAX
prefiere utilizar una transformacion logaritmica y sin ningun tipo de normalizacién, sus
conjuntos de datos preferidos son el 1, 2 y 5, alternando entre el 4 y el 6 pero sin utilizar el 3.

A continuacidn, centrando el analisis en las condiciones reales de backtesting y como se observa
en la Figura 47, de nuevo el modelo SARIMAX ofrece el mejor resultado. Sus mejores cuatro
versiones superan al predictor base: en regresién quedan practicamente empatados, pero en
clasificacién destacan ofreciendo una mejora del 17%. En este caso, el mejor modelo obtiene un
R? de 0,8055, una exactitud del 61,02% y utiliza los conjuntos de datos 1y 4 (Figura 53). Se
observa que SARIMAX prefiere utilizar una transformacion logaritmica y, en este caso, hace uso
en un modelo de normalizacién Standard, en dos MinMax y en el cuarto ninguna normalizacion.
Su preferencia por los conjuntos de datos son el 1y 4, alternando entre el 5y el 6 pero sin utilizar
ni el 2 ni el 3. En estas condiciones, solo los modelos SARIMAX son capaces de superar al
predictor base, le siguen de cerca XGBoost, LSTM e incluso ARIMA.

Se da el hecho de que el mejor modelo general no es el mejor en regresién ni en clasificacion,
estos puestos los ostentan:

= Regresién: XGBoost con los conjuntos de datos 1y 6 y un R? de 0,8212, un 2% mejor
que el predictor base (Figura 54).

= (Clasificacion: Transformer con todos los conjuntos de datos y una exactitud del 67,8%,
un 30% mejor que el predictor base (Figura 55).

Puntos interesantes a destacar:

= Como era de esperar, los modelos sin variables exégenas (solo con el dato Close a
predecir) muestran los peores resultados. No obstante, se requiere una explicacién a la
razén por la que ARIMA y Prophet funcionan mejor en backtesting que en validacién
estatica, la razdn es que, en validacion estética, estos modelos sin ninguna otra variable
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deben predecir los siguientes 60 dias por lo que el error se intensifica, sin embargo, en
backtesting, el modelo se entrena cada dia y tiene acceso siempre al precio de cierre
anterior por lo que no tiene que extrapolar mas de un dia.

= Los modelos basados en redes neuronales (LSTM y Transformer) no consiguen igualar el
rendimiento general que se obtiene con SARIMAX, XGBoost, Random Forest e, incluso
algunas versiones de ARIMA. Este hecho ha sido investigado durante la ejecucién del
proyecto y estd relacionado con la “maldicion de la dimensionalidad”[46] [47] ya
descrito por R. Bellman en 1957: debido a que solo se disponen de unos 2500 registros
de datos con hasta 40 variables, hay muy pocos registros para que una red neuronal sea
capaz de generalizar bien. Por otro lado, se podria pensar que las redes neuronales
podrian haber funcionado mejor con conjuntos de datos mds reducidos (menos
variables) pero en este caso estamos perdiendo informacion relevante como ha
demostrado SARIMAX: los conjuntos de datos 1, 4, 5y 6 aportan informacién valiosa.

= Debido al bajo niumero de registros disponibles, los modelos basados en redes
neuronales (LSTM y Transformer) han mostrado un mejor rendimiento en
configuraciones mas simples. Durante las pruebas, las arquitecturas mas complejas
tendian a sobre ajustar, lo que impedia una adecuada capacidad de generalizacién.

Por ultimo, la proporcion de los conjuntos de datos exégenos mas utilizados en los mejores
modelos de backtesting se muestran en la Figura 45, donde se puede observar que los mas
importantes son los datos directos (95%), seguidos de los datos de analisis de sentimiento e
indicadores econdmicos (60%), indices bursatiles (50%) y en dltimo lugar, los indicadores
técnicos y las Big Tech (35%).

5.3.2 Implicaciones practicas

El sistema desarrollado demuestra su viabilidad técnica como herramienta de apoyo a la toma
de decisiones de inversién, aportando estimaciones robustas tanto en valor como en direccién
del precio.

La aplicacidn de simulacion permite el uso de los mejores modelos predictivos sobre un periodo
histérico de dos meses de una forma controlada y reproducible. Su disefio modular facilita la
extension a otros activos financieros, asi como su integracion futura con sistemas automatizados
de alertas, brokers virtuales o incluso entornos intradias. Dado que el mejor modelo general no
es el mejor en la prediccién del valor ni de la direccion, la aplicacion contempla el uso de tres
modelos: el mejor general, el mejor en regresién y el mejor en clasificacién. De este modo se
dispone de una especie de ensamblaje de modelos que ayuda a tomar una mejor decision.

Aunque actualmente esta planteado como un sistema experimental con fines de investigacion
y demostrativos, podria escalarse a entornos reales si se asegura la ingesta de datos en tiempo
real.
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5.3.3 Cambios respecto al planteamiento inicial

Durante el desarrollo del proyecto se han producido varios ajustes relevantes que han
condicionado su evolucidn:

= Cambio en la combinacién de conjuntos de datos: inicialmente se iban a combinar de
forma acumulativa (de 1 a 6), dando lugar a 6 configuraciones predefinidas. Finalmente,
se opto por realizar todas las combinaciones posibles (63), maximizando la capacidad
predictiva a costa de un incremento computacional notable. Esta decision permitié
identificar combinaciones dptimas no evidentes.

= Transformaciones con log y Yeo-Johnson: al principio se aplicaban sobre todos los
conjuntos de datos, lo que introducia fuga de datos al usar datos futuros para
determinar desplazamientos (log) o parametros lambda (Yeo-Johnson). Posteriormente,
se implementd una version que extraia estos valores exclusivamente del conjunto de
entrenamiento y los aplicaba a los de test. Aungue esta solucién puede generar errores
de transformacion en algunos casos por la volatilidad de los datos, se priorizd la
integridad metodoldgica y se descartaron aquellas combinaciones defectuosas.

= Control de errores y estabilidad del pipeline: en versiones iniciales, algunos modelos
generaban predicciones infinitas, nulas 0 numéricamente inestables. Ademas, ciertas
transformaciones y escalados eliminaban un niumero excesivo de registros del conjunto
de entrenamiento o test, lo cual distorsionaba los resultados. Se introdujeron filtros
automaticos que abortan ejecuciones no vélidas si no se cumplen condiciones minimas
de calidad: sin valores infinitos, limite maximo de prediccidon basado en el histérico, y
pérdida maxima del 10% de datos tras procesado.

= Uso de Winsorizacion: aunque los valores atipicos detectados eran legitimos en el
contexto financiero (ver Andlisis de valores atipicos), se observé que modelos como
SARIMAX, LSTM o Transformers eran muy sensibles a estos extremos. Se implementé
una Winsorizacion controlada con margenes ajustables por modelo para mejorar la
estabilidad sin perder seiiales clave.

= Sistema de orquestacién automatica: este sistema permitié lanzar todas las
combinaciones de modelos y conjuntos de datos de forma completamente auténomay
reiniciable. Esta herramienta ha sido clave para escalar el nimero de pruebas, asegurar
la trazabilidad de resultados y eliminar errores derivados de la ejecucion manual.

= Elentorno inicial se habia preparado para utilizar siempre que fuera posible la GPU para
acelerar el entrenamiento de los modelos, pero debido al reducido nimero de registros,
se demostré que era mas rapido utilizar una CPU potente y con muchos nucleos. Esto es
debido a que para iniciar los trabajos en una GPU se requieren varios pasos extra (copiar
los datos a su memoria) y si luego no hay cientos de miles o millones de registros a
procesar, se emplea mas tiempo en preparar la ejecucién que en la propia ejecucion.

102



Andlisis de modelos predictivos en bolsa ue Universidad

Roberto Prieto Prieto

Europea

5.3.4 Limitaciones del estudio

Entre las principales limitaciones del proyecto destacan:

Cobertura parcial en variables de sentimiento: los datos de noticias (Alpha Vantage)
estan disponibles solo desde 2022. Ademas, Google Trends no ofrece granularidad diaria
para periodos largos, lo cual exige descarga manual por tramos y normalizacién externa
(ver Normalizacién y escalado de datos).

Modelos con alta demanda de recursos: especialmente SARIMAX, cuyo entrenamiento
implica 864 combinaciones de hiperparametros sobre 1.512 configuraciones de datos,
requiriendo mas de 60 horas de ejecucién en CPU. Los modelos de redes neuronales
(LSTM y Transformers) también son bastante intensivos, entre 50400 y 43200
combinaciones de pardametros para cada test (252) arrojando entre 20 y 10 horas de
entrenamiento que fueron posibles debido a la paralelizacién, uso de los dos equipos
de trabajo y uso de la libreria Optuna que optimiza la bdsqueda de hiperparametros.

Infraestructura computacional limitada: inicialmente se descarté el uso de PySpark al
estimarse que el volumen de pruebas era manejable localmente. Sin embargo, la
combinacion total de variables y transformaciones generé mas de 2200 experimentos,
gue ademas hubo que repetir varias veces, por lo que un enfoque distribuido podria
haber acelerado el proceso.

Cambio estructural en laempresa NVIDIA: los datos anteriores a 2020 ya no representan
el comportamiento actual de la compafiia, que ha pasado de ser una firma orientada a
videojuegos/mineria a liderar el sector de IA y centros de datos. Se estima que el
entrenamiento con datos 2020-2025 podria mejorar notablemente la precision, pero
no se aplicé debido al esfuerzo necesario para rehacer todo el procesamiento. Esta
mejora queda identificada como una linea de trabajo futura.

103



Andlisis de modelos predictivos en bolsa ue Universidad

Roberto Prieto Prieto Europea

Capitulo 6. CONCLUSIONES

El proyecto ha cumplido de manera satisfactoria los objetivos generales y especificos definidos
inicialmente, desarrollando un sistema predictivo robusto y automatizado para estimar el precio
de cierre diario de las acciones de NVIDIA.

Algunos modelos han logrado superar al predictor base, lo que sugiere que, si bien la teoria del
Camino Aleatorio y de los Mercados Eficientes continudan siendo marcos de referencia validos,
los avances recientes en técnicas de inteligencia artificial abren la posibilidad de identificar
patrones explotables que cuestionan parcialmente su aplicabilidad estricta.

6.1 Conclusiones del trabajo

A continuacién, se detalla el grado de consecucién de cada objetivo general y especificos:
= Preparar los datos y establecer un sistema base como referencia para la evaluacion.

0 Reunir y procesar datos histéricos desde 2015 hasta mayo de 2025:
Se han recopilado y normalizado mas de 2500 registros diarios con precios de
apertura, cierre, volumen e indicadores técnicos de NVIDIA, cotizaciones de Big
Tech, indices bursatiles, indicadores econdmicos y analisis de sentimiento
(Google Trends y Alpha Vantage). Los datos se almacenan en un data warehouse
ligero en MongoDB, lo que permite un acceso estructurado, centralizado y
eficiente.

0 Aplicar técnicas de preprocesamiento: deteccion de valores faltantes,
tratamiento de valores atipicos, analisis de distribucidon, escalado y
normalizacion.

Se ha realizado tratamiento completo de valores faltantes, andlisis de valores
atipicos mediante IQR, detecciéon de duplicados y transformaciones (Log,
retornos logaritmicos y Yeo-Johnson).

Se ha asegurado la no contaminacién (fuga de datos) en transformaciones,
utilizando parametros calculados unicamente sobre el conjunto de
entrenamiento

o Implementar un predictor base: basado en uno aleatorio y de persistencia.
Ambos predictores han sido implementados como referencia base para
comparar el rendimiento de los modelos.

Sus resultados se han usado para calcular los indices IRB y CGMM.

= Entrenary evaluar los modelos de prediccion.

o Entrenary evaluar modelos tradicionales: ARIMA, Prophet y SARIMAX.
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Se han entrenado con multiples configuraciones, conjuntos de datos y
transformaciones. SARIMAX ha mostrado una mejora significativa respecto a
ARIMA, destacando en clasificacion bajo backtesting.

Entrenar y evaluar modelos de aprendizaje automatico: Random Forest y
XGBoost.

Random Forest y XGBoost se han evaluado con cientos de combinaciones de
conjuntos de datos e hiperparametros.

Entrenar y evaluar modelos de aprendizaje profundo: LSTM y arquitecturas
Transformer.

LSTM se ha entrenado con diferentes configuraciones. Durante este proceso se
constaté su sensibilidad a datos muy voldtiles y a la “maldicién de la
dimensionalidad”. Asimismo, se desarrollé un Transformer adaptado a series
temporales multivariantes, que mediante autoatencién capta dependencias de
corto y largo plazo entre multiples variables.

Probar cada modelo con distintas combinaciones de datos.

Inicialmente se plante6é un enfoque acumulativo (conjuntos 1 a 6), pero se
mejoré el planteamiento evaluando las 63 combinaciones posibles.

Esto permitié identificar configuraciones éptimas no evidentes, a cambio de
mayor carga computacional.

Validacion sobre el conjunto de test y una simulacidn realista del ultimo mes.
Se ha aplicado una doble estrategia de evaluacion:

Validacion estatica (idealizada, con todas las exdgenas reales del dia t).
Backtesting con walk-forward sin desfase, simulando un entorno real de
produccidn extendido sobre dos meses.

= Comparativa final y desarrollo de aplicaciéon de simulacion de prediccion diaria.

(0]

Identificar la mejor combinacion de modelo y datos.

Se han utilizado los indices IRB y CGMM para seleccionar las mejores variantes
de cada modelo, ponderando regresion (45%) y clasificacidon (55%).

Los resultados estan estructurados y visualizados mediante gréficas (Figura 46
y Figura 47), paneles visuales y tablas resumen (Tabla 19 y Tabla 20).

Crear unatabla comparativa con todos los modelos y configuraciones de datos
y destacar aquellos que superan el predictor base.

Se han generado mas de 2200 pruebas cuyos resultados se recogen
automaticamente en ficheros estructurados (CSV, PNG).

Se han creado grificas donde se muestran los modelos, configuracion y
conjunto de datos exdgenos que superan al predictor base.
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0 Desarrollar una aplicacion que utilice el mejor modelo y conjunto de datos
desplegada con contenedores que simule la prediccion diaria del ultimo mes.
Se ha implementado una aplicacién de simulacidon en Flask, desplegada con
Docker, que simula la prediccién diaria sobre un periodo histérico de dos meses.
En lugar de utilizar un modelo unico, se ha optado por un ensamblaje de tres
modelos complementarios, lo que refuerza la robustez de las predicciones.
Esta aplicacion constituye una prueba de concepto que demuestra la viabilidad
técnica y la escalabilidad del sistema desarrollado.

Ademads, como aporte adicional no previsto inicialmente, se desarroll6 un sistema de
orquestacion automatica que permite ejecutar cientos de combinaciones de modelos de forma
auténoma, reiniciable y sin errores humanos. Esta automatizacién ha reducido drasticamente el
tiempo de prueba (de casi una hora a menos de un minuto por cada 8 combinaciones) y ha sido
clave para garantizar la reproducibilidad experimental y facilitar la escalabilidad del sistema.

6.2 Conclusiones personales

La realizacion de este proyecto ha sido una experiencia mucho mas compleja, exigente y
enriquecedora de lo que inicialmente anticipaba. Infravaloré tanto la dificultad técnica como el
tiempo necesario para construir un sistema predictivo robusto y evaluarlo en condiciones
realistas. A medida que avanzaba, comprendi la magnitud de los retos asociados a la prediccién
bursatil, no solo por la volatilidad de los mercados, sino también por la gran cantidad de
decisiones metodoldgicas, técnicas y practicas que he tenido que tomar a lo largo del proyecto,
con el apoyo de Samuel y del resto de profesores del master. Ha sido una grata sorpresa poder
aplicar muchos de los conocimientos adquiridos durante el Master en Big Data, incluso en
asignaturas que aun estaban en curso.

Ademds, este trabajo me ha demostrado lo complejo que resulta adquirir buenos datos, validar
correctamente los modelos, prevenir la fuga de datos y llevar a cabo una ingenieria de
caracteristicas eficaz. Del mismo modo, mi conocimiento del ambito financiero era muy
limitado, y este proyecto ha sido una excelente oportunidad para iniciarse en la légica de los
mercados, la interpretacion de indicadores econémicos y el impacto del sentimiento colectivo
en el precio de los activos.

Por todo ello, considero que he aprendido mucho mas de lo que esperaba, tanto a nivel técnico
como personal. Me siento especialmente satisfecho de haber construido un sistema funcional y
escalable desde cero, que espero poder adaptar o ampliar en el futuro. Confio en que esta
experiencia me sirva como base para seguir desarrolldandome profesionalmente, y aspiro a
poder aplicar todo este conocimiento en un entorno laboral real vinculado a la inteligencia
artificial.
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Capitulo 7. FUTURAS LINEAS DE TRABAJO

Este proyecto presenta varias oportunidades de mejora para aumentar la precisiéon de las
predicciones y su aplicacién practica:

Seleccidn y optimizacion de variables: en lugar de limitarse a los seis conjuntos de datos
definidos en este trabajo, podria explorarse el uso directo de las 40 variables disponibles
y sus posibles combinaciones. Dado que el nimero de combinaciones asciende a mas
de un billén, esta aproximacion solo seria viable mediante técnicas de optimizacion y
seleccion de variables que reduzcan dimensionalidad y descarten las de baja relevancia.

Transformaciones individualizadas: el uso de transformaciones y escalados especificos
para cada variable, en lugar de un tratamiento uniforme, permitiria una mejor
adaptacion de los modelos a la heterogeneidad de los datos financieros.

Uso de datos representativos de NVIDIA actual: restringir el entrenamiento al periodo
2020-2025, cuando NVIDIA consolidé su papel como lider mundial, evitaria el sesgo
introducido por contextos histéricos poco comparables con la situacidn presente.

Mayor granularidad temporal: trabajar con datos horarios o de intervalos mas cortos
permitiria capturar dindmicas intradias y avanzar hacia predicciones aplicables en
negociacidn de alta frecuencia. Esta aproximacién incrementaria el nimero de registros
disponibles, mitigando en parte la “maldicién de la dimensionalidad” que afecta a los
modelos de aprendizaje profundo.

Automatizacién de Google Trends: implementar un sistema de captura y actualizacién
totalmente automatizada de las series de Google Trends garantizaria un flujo continuo
de informacion y eliminaria la necesidad de pasos manuales.

Extension a otros activos financieros: replicar la metodologia en otras compaiiias
tecnoldgicas, indices bursatiles o incluso sectores diferentes.

Evolucién de la aplicacion de simulacién: la aplicacién esta desarrollada en Flask
(orientada a entornos de desarrollo) y podria migrar a un entorno productivo basado en
Gunicorn y adaptarse para un entorno de prediccidn en tiempo real.

Despliegue en la nube: el uso de contenedores Docker y notebooks facilita trasladar el
sistema completo a un entorno en la nube, mejorando la escalabilidad, la accesibilidad
y la capacidad de experimentacién colaborativa.

En conjunto, estas lineas de trabajo constituyen la evolucién natural que reforzaria el valor
cientifico y practico del sistema, acercandose a escenarios de prediccion bursatil mas realistas.
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Capitulo 9. ANEXOS

9.1 Figuras complementarias y de apoyo

Métricas de clasificacion - Predictor aleatorio (historico completo)
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Figura 48 - Métricas de clasificacidn de predictor aleatorio y de persistencia (simulado).
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Figura 52 - Panel visual de resultados del mejor modelo en validacidn estdtica (CGMM total).
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Métricas de regresion - SARIMAXv2.4 (0, 1, 1)(1, 0, 0, 5) (Log) + 14 (Backtesting [5d])
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Figura 53 - Panel visual de resultados del mejor modelo en backtesting (CGMM total).

115



Andlisis de modelos predictivos en bolsa ue Universidad

Roberto Prieto Prieto Europea

Métricas de regresién - XGBoostvl.3 (200,6,0.2,0.8,1.0,0,1) + 16 (Backtesting [1d])
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Figura 54 - Panel visual de resultados del mejor modelo en backtesting (CGMM regresidn).
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Figura 55 - Panel visual de resultados del mejor modelo en backtesting (CGMM clasificacién).
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9.2 Estructura de cédigo en GitHub

https://github.com/RPP-dev/AMPB

Acceso con token:

git clone https://RPP-
dev: gi t hub_pat 11ATVFZOYOAZacEYNTvbBX xOLDKJt khW KBk

5@y t hub. coni RPP- dev/ AMPB. gi t

osoU gZI EScyl J90FuDgAcOMWKSEITYVLJZFh0Sn0

AVPE/
— AMPBLI b/ # M6dulo Python con funciones auxiliares
— App/ # Aplicacién web de simulacién
Dockerfil e. anpb # Dockerfil e para desplegar la aplicaciodn
AMPB-Sim.py # Script principal de la aplicacidén Fl ask
AMPB-Sim_requirements.txt # Dependencias de Python de la aplicacién
nodel _pr eds/ # Predi cci ones generadas por |os nodel os
static/ # Archivos estaticos (CSS, 1S, imagenes)
t enpl at es/ # Plantillas HTM. para la interfaz web
ssl _certs/ # Certificados SSL
NVDA 2015- 01- 05_2025- 05-23 SA csv # Dataset con andlisis de sentimiento
— MongoDB/ # Base de datos MbngoDB (dat a warehouse |i gero)
— Not ebook/ # Jupyter Not ebooks de nodel os y preprocesani ent o
— Preprocesamento de datos.ipynb # Limpieza y preparacién de datos
— O questador. i pynb # Coordi nador de entrenamiento y evaluaciédn
— Predictor Persistencia.ipynb # Basel i ne: persistencia
— Predictor Aleatorio.ipynb # Baseline: aleatorio
— Predictor AR NA ipynb # Model o AR MA
— Predictor SAR MAX ipynb # Mdel o SAR MAX
— Predi ctor Random Forest. i pynb # Mbdel o Random For est
— Predictor X@Boost.ipynb # Model o X@oost
— Predictor LSTMi pynb # Model o LSTM
— Predictor Transforner.ipynb # Model o Transf or mer
— Predictor Prophet.ipynb # Model o Prophet
— Preprocesam ento de datos. csv # Dat os preprocesados
— NVDA_2015- 01- 05_2025- 05- 23_SA csv # Dataset conpl eto con sentimento
— Requi renents. t xt # Dependenci as de | os nodel os
— Resul t ados/ # Resul tados de todos | os nodel os (~2.280 pruebas)
— Scripts/ # Scripts de recogida y andlisis de datos
— Dockerfil e. pyt hon # Dockerfile para entorno de recoleccién de datos
— GetData_requirements.txt # Dependencias para obtencién de datos
— GCet Dat aAVv. py # Datos de A pha Vant age
— GetDataAV_SA.py # Analisis de sentimiento con Alpha Vant age
— GCet Dat aYF. py # Datos de Yahoo Fi nance
— GetDataYF_SA.py # Andlisis de sentimiento con Yahoo Fi nance
— GetDataRD_SA.py # Analisis de sentimiento con Reddit
— GetData_cron # Configuracioén cron de recoleccién automatica
— SA_Analyzer.py # Script de analisis de sentimiento
— SA-GetAnalyzer_requirements.txt # Dependencias del analisis de sentimiento
— SA-Anal yzer_cron # Cron para analisis automatico
— entrypoint.sh # Script de inicio para contenedores
— docker - conpose. ym # O questador de cont enedores Docker
#

— README.md

Informacién general del proyecto
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9.3 Cddigo completo de un modelo

Analisis de modelos predictivos en bolsa
@ Roberto Prieto Prieto - Trabajo Fin de Master
Universidad Europea de Madrid 2024-2025

This software is provided "as-is", without any express or implied
warranty. In no event will the authors be held liable for any damages
arising from the use of this software

Permission is granted to anyone to use this software for any purpose,
including commercial applications, and to alter it and redistribute it
freely, subject to the following restrictions:

1. The origin of this software must not be misrepresented; you must not
claim that you wrote the original software. If you use this software

in a product, an acknowledgment in the product documentation would be
appreciated but is not required

2. Altered source versions must be plainly marked as such, and must not be
misrepresented as being the original software

3. This notice may not be removed or altered from any source distribution.

Predictor SARIMAX v2.4

'TF_CPP_M N LGG LEVEL' ]
das as pd
nunpy a:

imax inport
ndiffs, nsdiffs

g )
Sm except i ons i nport
filterwarnings("ignore",
filterwarnings("ignore", category=Val ueVér ni ng)

Val ueWr ni ng

m anpbl i b i nport AMPBConfi g, processData, generateEval uation, updateNextDayExog, createReport, getExogVars,

cr eat eModel | dentity

nodel _nane = R
nodel _version = "v2. 4"

def aul t _transfornation =
[def aul t _exog_scaling = "
def aul t _exog_set_id = 1

nonbre_archivo = *

t est _size = 60

opt i mi ze_orders =

fi xed_order = (0,0,3)

fi xed_seasonal _order = (0,0,0,5)
Wi nsori zati on_val ue = 0. 005
run_backt esting =

retrain_interval

i f AVPBConfi g. | NTERACTI VE
transformation = defaul t_transformation
exog_scal ing = defaul t_exog_scal i ng
exog_set_id = defaul t _exog_set_id

parser = argpar se. Ar gunent Par ser (descri ption='F ta nodel 0 SAR M
parser. add_argunent (' --transformati on', type=str, defaul t=defaul t_transfornation, choice:
par ser . add_ar gunent ( ing , typt def aul t =def aul t _exog_scal i ng, choi ces=["

val i d_exog(x):
if all(cin
rai ar gpar
return x
par ser. add_ar gunent (' -
args = parser. parse_args()
transformation = args. transformation
exog_scal ing = args. exog_scal i ng
exog_set_id = args. exog_set_id

cin str(x))

set_id', type=valid_exog, default=defaul t_exog_set_id)

JAMPBCoNf i g. pri nt Header (titl e=f"Predi ctor {nodel _nane} {nodel _version}", testsize=test_size,

optim ze=optinize orders, backtesting=run_backtesting, transforn¥transformation,
exogscal i ng=exog_scal i ng, exogset i d=exog_set _i d)

[dat os = pd. read_csv(nonbre_ar chi vo)

mandat ory_vars = [' Date' , 'Trend']

lexog_vars = get ExogVar s(exog_set _i d)
df = dat os[ mandatory_vars + exog_vars]
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df [' Date'] = pd.to_datetinme(df[' Date'])
"Datos en crudo cargados: {len(df)} registros de {df['Date'].mn()} a {df[' Date'].nmax()

= df.isna().sun()
= m ssi ng[ m ssing > 0]

m ssi ng. enpt y:
total _before = | en(df)
print("valores faltantes por columna (se borraran estas filas):")
for col, cnt in mssing.itens():
print(f" e {col cnt} valores faltantes")
df = df.dropna().reset_i ndex(drop= )
total _after = |en(df)
renoved = total before - total after
print(f"\nFilas borradas: {renoved}")
el se:
print("No se encontraron valores faltantes.")

df . set _i ndex(' Date', inplace=

print (f"\nDatos cargados AWPBConf i g. OCLCR VALUE} { | en(df ) } { AWPBConf i g. OCLCR RESET} registros. Variables exdégenas seleccionadas:
AWPBConf i g. OCLCR VALUE} { | en( exog_var s) } { AVPBConf i g. COLCR RESET}\ n{ exog_var s} ")

df train = df.iloc[:-test_size]
df _test = df.iloc[-test_size:]

ly_train_original = df _train[' dose'].copy()
y_test_original = df _test['Qose'].copy()

X train_original = df_train[exog_vars]. copy()
X test_original = df_test[exog_vars].copy()

y_train = df _train[' dose']
= df _test['dose']

(1 = df _train[ exog_vars]. copy()
X test = df _test[exog_vars].copy()

print (f"\ nDatos di vi di dos: ")
print(f" Entrenamiento: {AWPBConfig. COLOR VALUE}{len(y_train)}{AMPBConfig. COLCR RESET} filas (hasta {y_train.index[-1].date()})")
print(f" Test: AVPBCoNf i g. COLCR VALUE} {| en(y_test) }{ AWPBConf i g. OCOLOR RESET} filas (desde {y_test.index[0].date()})")

processing_results = processDat a(
y_train, y test, Xtrain, Xtest
y_train_ original, y test_original, Xtrain_original, Xtest_original,
df _test, exog_vars, transfornation, exog_scaling,
W nsori zation_val ue=wi nsori zati on_val ue,
anal yze=

par ans_cl ose = processi ng_resul ts[' parans_cl ose']

par ans_exog = processing_resul ts[" parans_exog' ]

ly_scal er = processing_results['y scaler']

lexog_scal er = processing_resul ts[' exog_scal er']

df _test_aligned = processing_resul ts['df test_aligned']
prediction_max_|limt = processing_results[' prediction_nmax_limt']
jqual ity _results = processing_results['quality results']

i f optimze_ orders

if transformation == "RetLog":

d_values = [0]

D val ues = [0]

print(f"Transformacién 'RetLog': forzando d=0, D=0 (serie ya diferenciada)")
el se;

suggested_d = ndiffs(y_train, test=kpss')

suggested_D = nsdiffs(y_train, test='ch', n¥5)

max_d = mn(2, suggested_d)

max_D = mn(1, suggested_D)

d_values = list(range(0, max_d + 1))

D val ues = list(range(0, max_D + 1))

print(f"Transformacién '{transformation}': ndiffs sugi ere d={suggested_d}, nsdiffs sugi ere D={suggested_D;")
print(f"Forzando auto_arima a explorar d={d_val ues}, D={D val ues}")

print("\nBuscando el nejor orden para SARI MAX ..")

best _aic = np.inf
best _nodel =

for d_val in d_values:
for Dval in Dvalues
print(f"\n--- Explorando d={d_val}, D={D val
try:
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tenp_nodel = pmauto_arina(y_train,
(train,
|_val ,
D=D val ,
net hod='| bf gs' ,
nax_p=3,
max_g=3,
nmax_P=2,
start_Q=0, nmax_Q-2,
n¥5,
seasonal =
st epwi se= 5
Suppr ess_war ni ngs=
error_action="ignore',
trace=! b
information_criterion="aic',
n_j obs=-1
)

if tenp_nodel.aic() < best_aic:
best _aic = tenp_nodel . ai c()
best _nmodel = tenp_nodel
print(f"Nievo nejor nodel o encontrado: {tenp_nodel.order}{tenp_nodel.seasonal _order} con Al C={best_aic

except Exception as e:
print(f"Error explorando d={d val}, D={Dval}: {str(e)[:100]
conti nue

aut o_nodel best _nodel

best _order = auto_nodel . or der
best _order _seasonal = auto_nodel . seasonal _or der
print(f"\nAuto-ARIMA encontré érdenes optimos: {best_order} y {best_order_seasonal }")

el se:

best _order = fixed_order
best _order_seasonal = fixed_seasonal _order
print(f"Wilizando 6rdenes fijos: {best_order} y {best_order_seasonal }")

print ("A ustando nodel o...")
best _nmodel = SAR MAX(y_train, exog=X train, order=best_order, seasonal _order=best_order_seasonal ,
enforce_stationarity= , enforce_invertibility= ). fit(di sp=i , net hod="1bf gs')

_title, nodel _hash = createMdel | dentity(nodel _name, nodel version, f"{best_order}{best_order_seasonal }", transformation, exog_scaling, exog_set_id)
"\ n{ AVPBConf i g. GOLCR | NFQ Model o { nodel _nane} { model _ver si on} : { AVPBConf i g. OOLCR RESET}")
" Oder (p,d q) best _order}")
" Seasonal Order (P,D,Qs) best _order_seasonal } ")
" Titulo: '{nvodel _title}' | HashID {nodel _hash}\n")

"{ AVPBConf i g. OOLCR | NFG Validacion Estatica{ AMPBConfi g. OOLCR RESET}")

[forecast _scal ed_transformed = best_nodel . get _forecast (steps=l en(y_test), exog=X test). predicted_nean
f or ecast _scal ed_transformed.index = y_test.index

f orecast _original = reverseTransfornPredictions(
forecast _scal ed_transf orned,
y_train_original.iloc[-1],
y_scal er,
transfornation, parans_close, prediction_nmax_|imt)

X _next _day = updat eNext DayExog(

X test,

feature_original _close=y_test_original.iloc[-1],

transformati on=t r ansf or nat i on,

par ans_exog=par ans_exog,

exog_scal er =exog_scal er

prev_open_original = (
X test_original [' Qpen'].iloc[-1]
if transformation == "RetLog" ' Qpen' X test_original . col ums
el se

I

hext _day_date = y_test.index[-1] + pd.tseries.of fsets. BDay(1)
X_next _day.index = [next_day_date]
next _forecast = best_nodel . get _forecast (steps=1, exog=X next_day). predi cted_nean
next _day_forecast_original = reverseTransfornPredictions(
next _f orecast,
y_test_original.iloc[-1]
y_scaler,
transformation, paranms_close, prediction_max_limt).iloc[0]

sv_r2, sv_nmme, sv_rnse, sv_accuracy, sv_fl score, sv_roc_auc = generateEval uation(
y_test_original, forecast_original, df_test aligned, nodel title, nodel hash, next_day date, next_day forecast_original, "Static Validation")

cr eat eRepor t (nodel _name, "SV', f"{transformation} {exog_scaling} {exog_set_id}", nodel title, nodel hash, sv_r2, sv_mae, sv_rnse, sv_accuracy,
Isv_f1_score, sv_roc_auc)

i f run_backtesting
nodel _title_backtest = f'{nodel _title} (Backtesting [{retrain_interval}d])’
print(f"\n{ AMPBConfi g. COLCR | NFO Modo Backt esting con Wl k- Forward (Retrain cada {retrain_interval} dias){AWPBConfig. OCLCR RESET}")

history y =y train.copy()
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history_X = X train.copy()
history y original =y train_original.copy()
history X original = X train_original.copy()
predictions_original _bt =[]

nodel _bt =

bt _start = tine.tine()
for t in range(len(y_test))
print(f" Backtesting: {t+1}/

len(y_test) end="")

if t %retrain_interval == 0
print(f" [Reentrenando...]"
nodel _bt = SAR MAX(hi story_y, exog=history_ X order=best_order,
seasonal _or der =best _or der _seasonal ,
enforce_stationarity=| enforce_invertibility=l

end="")

end="")

print(f" [V]"

print(f"")

X_current _propagated = updat eNext DayExog(

history_X

feature_origi nal _cl ose=hi story_y_ori gi nal

transf or mat i on=t r ansf or mat i on,

par ans_exog=par ans_exog,

exog_scal er =exog_scal er,

prev_open_original = (
history X original['Qpen'].iloc[-1]
if transformation == "RetLog" ' Qpen'
el se

iloc[-1],

X_test_original.col ums
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). fit(disp=i naxi t er =50)

forecast _step_scal ed_transformed = nodel _bt. get_forecast (steps=1, exog=X current_propagat ed). predi ct ed_nean

reference_val = history_y_original.iloc[-1]
forecast_step_original = reverseTransfornPredictions(
forecast _step_scal ed_transf or ned,
reference_val ,
y_scaler,
transformati on,
par ans_cl ose,
prediction_nmax_|imt
).iloc[0]

predi ctions_ori gi nal _bt. append(forecast_step_ori ginal)

history_y = pd.concat ([history_y, y_ test.iloc[t:t+1]]
history_X = pd. concat ([history X, X test.iloc[t:t+1]]
history_y_original = pd.concat([history_y_original, p
hi story_X original = pd.concat([history_ X original

)
)
d. Series([y_test_original.iloc[t]],
X test_original.iloc[t:t+1]])

total _retrains = (len(y_test) + retrain_interval
print(f" Backtesting conpletado en
print(f" Reentrenam entos real i zados

1) // retrain_interval
tine.time() - bt_start s")
total _retrains} (cada {retrain_interval

forecast_backtest _original = pd.Series(predictions_original _bt,

f run_backtesting
X_next _day_bt = updat eNext DayExog(
history_X,
feature_original _cl ose=history_y_origi nal
transf ormati on=t r ansf or mati on,
par ans_exog=par ans_exog,
exog_scal er =exog_scal er,
prev_open_original = (
history X original['Qpen'].iloc[-1]
if transformation == "RetLog" ' Qpen'
el se

iloc[-1],

X _test_original . col unns

)
X _next_day_bt.index = [next_day_date]

next _forecast_scal ed_transformed_bt = nodel _bt. get_forecast (steps=1
next _day_forecast_val _bt_original = reverseTransfornPredi ctions(
next _forecast _scal ed_transformed_bt,
history_y original.iloc[-1],
y_scal er,
transformti on,
par ans_cl ose,
prediction_nax_limt
).iloc[0]

i f run_backtesting

bt_r2, bt_nae, bt_rnse,
y_test_original,
forecast_backtest_original ,
df _test_aligned,
nodel _title_backtest,
nodel _hash, next_day_date,

bt _accuracy, bt_f1_score,

next _day_forecast _val _bt_original ,

creat eRepor t (nodel _nane, “BT", f"{transformation

bt f1 score, bt roc_auc)

_{exog_scal i ng}_{exog_set_id}",

" Backt esting")

index=[y_test_original.index[t]])])

dias)\n")

i ndex=y_test_origi nal . i ndex)

exog=X _next_day_bt). predi ct ed_nean

bt _roc_auc = generat eEval uati on(

nodel _title, nodel _hash, bt_r2, bt_nme, bt_rnse, bt_accuracy,
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9.4 Historial de cambios en repositorio Subversion

Ci\Workspace\Personal\CV\2025 - Master Big Data\TFM - Log Messages - TortoiseSVN

- O

X

4" C\Workspace\Personal\CV\2025 - Master Big Data\TFM - Log Messages - TortoiseSVN

= [m]

x

42 Filter by Messages, Paths, Authors, Revisions, Bug-IDs, Date, Date Range From:  [27/01/2025 [E~ ‘ To: ‘05/09/2025 B | 42 Filter by Messages, Paths, Authors, Revisions, Bug-IDs, Date, Date Range From:  [27/01/2025 [E~ ‘ To: ‘os/og/zozs [N
Revision Actions Author Date Message Revision Actions Author Date Message
656 I RPP_MAD _viernes, 5 de septiembre de 2025 20:46:32 _Documento revisado implementando muitipies m 587 @4 RPP_MAD  viemnes, 20 de junio de 2025 14:46:28
65 04 RPP_MAD jueves, 4 de septiembre de 2025 22:12:56 Aplicacion terminada! Falt problema con xgboost y 53 G4 RPP_MAD  jueves, 19 de junio de 2025 3:02:50
651 @ RPP_MAD  jueves, 4 de septiembre de 2025 19:49:27 App depurada solo queda un pequeno error 85 @ RPP_MAD  martes, 17 de junio de 2025 3:05:48
653 @& RPP_HIG  jueves, 4 de septiembre de 2025 16:02:59 Trabajando en la revision de la appliacion, un par de 534 G4 RPP_HIG  domingo, 15 de junio de 2025 18:30:13
652 @ RPP_HIG jueves, 4 de septiembre de 2025 1:14:42 TFM revisado lll Falta terminar de revisar la aplicacior 583 a-nia RPP_MAD  viernes, 13 de junio de 2025 2:34:03
651 @ RPP_HIG miércoles, 3 de septiembre de 2025 18:15:43 Trabajando en la revision | 582 Gl RPP_MAD  miércoles, 11 de junio de 2025 22:08:54
650 G4 RPP_HIG  martes, 2 de septiembre de 2025 16:38:27 Creacion final de tablas de Resultados Revision final 581 @ RPP_HIG  lunes, @ dejunio de 2025 1205:03
w9 G@HR RPP_MAD  sabado, 30 de agoste de 2025 12:07:52 580 @R RPP_MAD  domingo, 8 de junio de 2025 14:06:31
648 64 RPP_MAD  miércoles, 27 de agosto de 2025 18:34:32 Tests: LSTM y Transformers Transformer 3.4 terminac 578 G4 RPP_MAD  viemes, 6 de junio de 2025 16:16:53
47 @ RPP_MAD  miércoles, 27 de agosto de 2025 12:57:09 transformer 3.4 (casi definitivo) 57 @8 RPP_MAD  miércoles, 4 de junio de 2025 21:56:22
646 @'ﬁ RPP_MAD  sabado, 16 de agosto de 2025 9:29:28 LSTM w34 - optimizado - probando 3 versiones Extra 575 Gl RPP_MAD  viernes, 30 de mayo de 2025 16:23:26 implementando cambios revl de Samuel Il (solo falti
&5 @ RPP_MAD  viemes, 15 de agosto de 2025 12:31:42 LSTM v3.4 - cross-validation - Determinismo - create 514 @ RPP_MAD  jueves, 20 de mayo de 2025 10:27:02 implementando cambios rev1 de Samuel
o1 @ RPP_MAD  miércoles, 13 de agosto de 2025 1:04:05 LSTM v2.4 SARIMAX v2.4 Primera version de Transfo: FEN Y RPP_MAD  miércoles, 28 de mayo de 2025 22:21:52
643 @ RPP_MAD  martes, 12 de agosto de 2025 20:21:38 Correcciones v2.4 importantes que afectan a SARIM/ 572 GIIR RPP_MAD  miércoles, 28 de mayo de 2025 1:50:14
642 @ RPP_MAD  martes, 12 de agosto de 2025 14:21:36 Correcciones v2.4 importantes que afectan a SARIME 571 GER RPP_MAD  martes, 27 de maye de 2025 0:35:43
641 @ RPP_MAD  martes, 12 de agosto de 2025 2:29:09 Representar clasificacion, primer intento, falla cuand 550 Gl RPP_MAD  miércoles, 14 de mayo de 2025 20:13:34
&0 @ RPP_MAD  martes, 12 de agosto de 2025 1:23:11 mejores colores y solo un dia con margen, Falta com 558 @14 RPP_MAD  martes, 13 de mayo de 2025 2:17:19
639 @ RPP_MAD  lunes, 11 de agosto de 2025 18:02:14 tooltip de compras y ventas reparado 556 @14 RPP_MAD  viernes,  de mayo de 2025 12:25:01
638 @48 RPP_MAD  lunes, 11 de agosto de 2025 12:05:44 Grafica listal vamos a hacer una leve mejor (que mue 551 G4 RPP_MAD  martes, 6 de mayo de 2025 17:11:02
637 @ER RPP_MAD  viernes, 8 de agosto de 2025 21:31:52 553 @ RPP_MAD  jueves, 1 de mayo de 2025 12:18:25
636 @ RPP_MAD  viernes, 8 de agosto de 2025 21:19:26 Casi lo tenge, faltan colores, clasificacion y que la gr 552 -n RPP_HIG lunes, 28 de abril de 2025 2:00:37
635 @ RPP_MAD  viernes, 8 de agosto de 2025 19:45:29 AMPB Simulador: - trabajando en trading: Fallan las 551 @ RPP_MAD  viernes, 25 de abril de 2025 15:54:02
@1 @ RPP_MAD  viemes, 8 de agosto de 2025 2:10:41 AMPB Simulador: - pagina de inicio, login y configu 550 G RPP_MAD  viemes, 25 de abril de 2025 2:48:01
633 @ RPP_MAD  viemes, 3 de agosto de 2025 0:12:37 AMPB Simulador: pagina de inicio y configuracion y 49 G4 RPP_HIG  domingo, 20 de abril de 2025 18:35:00
632 64 RPP_MAD  jueves, 7 de agosto de 2025 19:20:42 AMPB Simulador: pagina de inicio y configuracion y 548 @ RPP_MAD  miércoles, 16 de abril de 2025 13:04:35
831 @ RPP_MAD  jueves, 7 de agosto de 2025 16:35:07 /AMPB Simulador: pagina de inicio y configuracien y 547 G148 RPP_MAD  martes, 15 de abril de 2025 1 2
630 G4 RPP_MAD  jueves, 7 de agosto de 2025 0:34:39 AMPE Simulador: pagina de inicio y configuracien y 545 @ RPP_MAD  viernes, 11 de abril de 2025 15:35:36
629 @& RPP_MAD  miércoles, 6 de agoste de 2025 19:24.26 AMPB Simulader: pagina de inicic y configuracien I 54 @ER RPP_MAD  viemes, 11 de abril de 2025 2:19:06
628 G4 RPP_MAD  martes, 5 de agoste de 2025 23:23:07 Trabajo en la aplicacion, comienzo de look and feely 543 G4 RPP_MAD  miércoles, 9 de abril de 2025 2:08:25
827 @ RPP_MAD  lunes, 4 de agosto de 2025 21:20:50 Fix unos problemillas con Log y exogenas negativas | 2 G RPP_MAD  sabado, 5 de abril de 2025 17:20:29
626 @R RPP_MAD  lunes, 4 de agosto de 2025 20:34:09 Codigo refactorizado passwords centralizadas docke 4 R RPP_MAD  sabado, 5 de abril de 2025 17:14:10
625 G4 RPP_MAD lunes, 4 de agosto de 2025 17:55:06 Reorganizando contenedores y scripts 539 GER RPP_MAD  miércoles, 2 de abril de 2025 12:13:18
624 -ﬂa@ RPP_MAD lunes, 4 de agosto de 2025 12:57:28 Camio de estructura: - dev para desarrollo activo - te 537 Gl RPP_MAD lunes, 31 de marzo de 2025 11:47:58
623 @R RPP_MAD  lunes, 4 de agoste de 2025 11:10:16 536 GIE% RPP_MAD  lunes, 31 de marzo de 2025 11:18:40
622 R RPP_MAD  lunes, 4 de agosto de 2025 11:06:23 Migration from RPP_Taols to AMPBLib (como un pa 534 GR RPP_MAD  martes, 25 de marzo de 2025 19:3%:59
21 @8 RPP_MAD  lunes, 4 de agosto de 2025 3:04:42 533 @ RPP_MAD  dominge, 23 de marzo de 2025 1.
620 @ RPP_MAD  domingo, 3 de agosto de 2025 12:32:05 Trabajando con LSTMv2.2, falta pulir el backtesting y 531 GER RPP_MAD  viernes, 21 de marzo de 2025 12:
619 @ RPP_MAD jueves, 31 de julic de 2025 2:15:33 Errores reparados. Refactorizacien de ARIMA, Prophe 530 Gl RPP_MAD  miércoles, 19 de marzo de 2025 21:24:19
a8 @ RPP_MAD  martes, 29 dejulio de 2025 20:11:03 Hemos arreglade NaN con transformaciones Vamos 529 @R RPP_MAD  miércoles, 19 de marzo de 2025 1:50:39
617 @4 RPP_MAD  martes, 20 de julic de 2025 14:40:05 Resultados v1 (todo menos Transformers) completo 525 @ RPP_MAD  viernes, 14 de marzo de 2025 15:46:35
616 @4 RPP_MAD  lunes, 28 de julio de 2025 23:27:19 523 G RPP_MAD  martes, 11 de marzo de 2025 22:42:51
615 @ RPP_HIG  domingo, 27 de julio de 2025 22:08:43 SARIMAX v2.3: igual recortames datos de 2020-2025 521 R RPP_MAD  viernes, 7 de marzo de 2025 23:36:35
614 @ RPP_HIG domingo, 27 de julio de 2025 17:52:32 SARIMAX v2.2 unificado y control estricto de errores 520 a-n RPP_MAD  viernes, 7 de marzo de 2025 23:01:06
613 G4 RPP_HIG  dominge, 27 de julio de 2025 1:31:01 519 G4 RPP_MAD  miércoles, 5 de marzo de 2025 2:43:20
612 @8 RPP_MAD  viemes, 25 de julic de 2025 13:53:57 517 @R RPP_MAD  jueves, 27 de febrero de 2025 23:00:40
611 @8 RPP_MAD  vienes, 25 de julio de 2025 4:56:42 516 G4 RPP_MAD  migrcoles, 26 de febrero de 2025 1:07:27
610 64 RPP_MAD  jueves, 24 de julio de 2025 2:07:14 Random Forest completado! Primera version de xgbe 515 @ RPP_MAD  martes, 25 de febrero de 2025 13:21:54
609 @& RPP_MAD  miércoles, 23 de julio de 2025 19:19:54 Orquestador mejorade con precesado paralelo (para 514 G148 RPP_HIG  lunes, 24 de febrero de 2025 20:12:13
608 G 41% RPP_MAD  miércoles, 23 de julio de 2025 1:07:27 ARIMA y Prophet adaptados! 513 @R RPP_MAD  sabado, 22 de febrero de 2025 20:19:50
&7 G4 RPP_MAD  martes, 22 de julio de 2025 16:06:50 Entregado Investigacion SARIMAX v21 con mejoras 511 @ RPP_MAD  miércoles, 19 de febrero de 2025 20:47:31
06 @ RPP_MAD  martes, 22 de julio de 2025 2:14:52 SARIMAX2.1 -bastante limpio, falta una ultima refac 510 G4 RPP_MAD  martes, 18 de febrero de 2025 8:35:32
605 @ RPP_MAD  martes, 22 de julio de 2025 1:24:22 SARIMAXv2.0funcional, codige mejorable pero si ha 500 G4 RPP_MAD  miércoles, 12 de febrero de 2025 22:44:24
604 @ RPP_MAD lunes, 21 de julio de 2025 20:25:28 SARIMAX falla solo con Log/Yeolohnson y Standard/ 508 -ﬂﬁ RPP_MAD  lunes, 10 de febrera de 2025 12:00:15
603 @'ﬁﬁ RPP_MAD lunes, 21 de julio de 2025 19:53:11 505 Gl RPP_MAD  sabado, 8 de febrero de 2025 0:42:39
a2 G4 RPP_MAD  domingo, 20 de julio de 2025 18:14:25 SARIMAX v2 completo, vamos 2 hacer primera pruet 504 @14 RPP_MAD  martes, 4 de febrero de 2025 20:13:17
601 G4 RPP_MAD  sibado, 19 de julio de 2025 15:02:42 503 G141 RPP_HIG  domingo, 2 de febrero de 2025 21:12:17
s @R RPP_MAD  jueves, 3 de julio de 2025 14:25:50 s G RPP_MAD  sabado, 1 de febrere de 2025 16:57:26
503 G4 RPP_MAD  jueves, 3 dejulio de 2025 1:50:46 409 4 RPP_MAD__lunes, 27 de enero de 2025 2
Documento revisado implementando multiples mejeras ‘
Codigo revisade y unificado
rono | Path Action  Copyfrompath  Revision
- probar Requirements.txt en un entorno vacio /CV/2024 - Master Big Data/TFM Added
T o /CV/2024 - Master Big Data/TFM/Ficheros detrabajo Added
Path Action  Copyfrompath  Revision T3 /CV/2024 - Master Big Data/TFM/Ficheros de trabajo/conceptos basicos.docx  Added
131)/CV/2025 - Master Big Data/ TFM/Ficheros de trabajo/imagenes/software and hardware stack.pptx  Modified I S /Cv/2024 - Master Big Data/ TFM/Ficheros de trabajo/idea original ot Added
B33 /CV/2025 - Master Big Data/TFM/Ficheros de trabajo/tablasadst Modified ©/CU72024 - Master Big Dotaf TFM/code Added
Showing 116 revision(s), from revision 499 o revision 656 - 1 revision(s) selected, showing 23 changed paths Showing 116 revision(s), from revision 499 to revision 656 - 1 revision(s) selected, showing 10 changed paths
18 Show only affected paths. Statistics 18 Show only affected paths Statistics
[[] Stop en copy/rename (] Stop on copy/rename
[ Include merged revisions Help [Dinclude merged revisions Help
Show Al » Mext 100 Refresh oK Show Al [» Mext 100 Refresh oK

Meses de actividad: 8

Envid de cambios totales: 116

Media por mes: 14 (minimo 1 y maximo 30)

Numero total de ficheros cambiados: 15657

Figura 56 - Historial de cambios en repositorio Subversion.
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