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1. RESUMEN EJECUTIVO

La presente monografía tiene como objetivo el estudio de series de tiempo en un problema de

economía, que consiste en la estimación de los valores de cierre futuros del bitcoin.

El proyecto se divide en dos etapas, la primera es la construcción de diferentes modelos base

como ARIMA y ARIMAX haciendo uso de variables exógenas. La segunda se basa en el uso de

modelos más modernos, donde se explora el uso de técnicas de Deep Learning y las aplicaciones

de diferentes arquitecturas de redes neuronales.

Así mismo, dado que el desarrollo contempla diversos tipos de modelos, la manera de elegir el

más adecuado es por medio del uso de métricas de desempeño como el error cuadrático medio,

el error relativo medio absoluto y el error absoluto medio, con lo cual se escoge el modelo con

menor valor en dichas métricas. De este modo, se decide realizar una comparación entre los

modelos clásicos y los modernos, tomando como base el mejor modelo clásico: ARMAX que es

el modelo que obtiene el mejor desempeño. Por otro lado para el caso de los modelos de redes

neuronales el que mejor desempeño presenta es la red LSTM, ya que presenta un balance entre el

error y overfitting con relación a los demás modelos.

Finalmente se concluye que las redes neuronales son mejores que los modelos clásicos, ya que a

pesar que estos últimos usan variables exógenas al aumentar la cantidad de parámetros de entrada

al modelo, las redes neuronales dan mejor resultados al solo utilizar el valor de cierre del bitcoin

como parámetro de entrada obteniendo un valor de error menor. Sin embargo se evidencia que la

estimación de valores futuros no es una tarea sencilla, ya que las serie de tiempo están permeadas

por factores externos que insertan un alto grado de incertidumbre, debido a que por cada n valor

adicional que se quiere predecir, en cada iteración se agregan errores que imposibilitan una

estimación a largo plazo, es por esto que se considera como mejora estar entrenando el modelo

cada cierto tiempo.
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2. DESCRIPCIÓN DEL PROBLEMA

Antes del año 2009 el comercio electrónico dependía de la intermediación de las entidades

financieras para crear una relación de confianza entre el vendedor y el comprador para completar

la transacción realizada desde internet, generando gastos adicionales a la venta por este canal. Es

por esto que a partir de ese año, en el mercado financiero entra la primera moneda electrónica

creada para eliminar el intermediario y garantizar la seguridad de la transacción por medio de

autenticación con pruebas criptográficas, a esta moneda se le conoce como criptomoneda. Este

trabajo se enfocará en la criptomoneda denominada como bitcoin [1]. Este tipo de dinero

transformaría por completo el paradigma de transacciones que se tenía hasta ese entonces de

forma electrónica, al posicionarse como una nueva manera de abrir mercado sin la necesidad de

tener la validación de la banca mundial, ni organizaciones gubernamentales [2]. Con esta divisa

se avecinaba una nueva etapa de descentralización de la moneda. Y aunque años anteriores en los

Estados Unidos ya funcionaba esta idea de criptografía, con la denominada eCash y posterior

digiCash [3], en la década de los 90's, no fue hasta la crisis económica que vivió ese país en el

año 2008 [4] que esta idea cobró una mayor fuerza, generando un rápido crecimiento del bitcoin

que impulsó la creación de más criptomonedas en años posteriores y con esto los analistas

financieros empezaron a incluir en sus informes el comportamiento de este activo y su

interacción con el mercado existente.

Los analistas basan sus informes en la observación de los datos generados por las criptomonedas,

cuyo patrón tiene la característica de eventos que suceden en determinado momento de tiempo de

manera secuencial y por lo tanto son considerados una serie de tiempo [5].

Finalmente, dado el interés alrededor de las variaciones que se presentan en los mercados de

criptomonedas por su relación con el mundo moderno y por sus altos indicadores de ganancias y

fluctuaciones, se tiene la motivación de desarrollar y seleccionar entre diferentes modelos el que

tenga el menor error y de esta forma diseñar una herramienta útil en la toma de decisiones de

inversión.
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2.1 PROBLEMA DE NEGOCIO

Uno de los puntos que ocupa la economía financiera es el de la predicción del comportamiento a

futuro con bajo margen de error de las diferentes monedas en el mercado bursátil, y por lo tanto

se busca tener herramientas para el análisis de series de tiempo, que reproduzcan las tendencias

de las variables económicas y de esta manera tener indicios de hacia dónde ir en términos de

inversión. Pero, es de conocimiento general que el comportamiento de estas variables económicas

tiene un grado de incertidumbre elevado debido a que en su valor final confluyen un sin número

de elementos exógenos de carácter social, político y/o natural[6]. Dado lo anterior, lo que se

pretende en este proyecto de monografía es brindar por medio de Deep Learning herramientas y

técnicas de análisis, que reduzca la incertidumbre en la predicción de la tendencia, para toda

aquella persona interesada en las inversiones de bitcoin a corto y largo plazo, con un riesgo bajo.

Es así cómo se desarrollan, modelos de series temporales utilizados en econometría: ARIMA y

ARIMAX [7] y modelos basados en redes autorregresivas (RNN) [8], Redes neuronales

convolucionales (CNN) [9], Long Short-Term Memory (LSTM) [10] y Gated Recurrent Units

(GRU) [11],  para estimar el comportamiento del valor del bitcoin.

2.2 APROXIMACIÓN DESDE LA ANALÍTICA DE DATOS

En este trabajo se evalúan diferentes arquitecturas de redes neuronales para elegir la que presente

mejores métricas, usando como referencia el análisis de la serie de tiempo y las métricas de

referencia de un modelo clásico de econometría.

Debido a que se estudian fenómenos económicos que por su naturaleza tienen tendencias

crecientes, decrecientes o exponenciales [12] se hace un análisis exploratorio de los datos para

determinar los componentes principales que permiten modelar las tendencias en la variación de

los precios de cierre de la criptomoneda, que describe el comportamiento de los datos según tres

componentes principales: Estacionariedad, Tendencia y Aleatoriedad [13].

Estos componentes se definen de la siguiente forma:

● Estacionariedad: Es la variación de la serie de tiempo entre periodos, un ejemplo de

estacionariedad en ventas puede ser la temporada navideña, en esta temporada la cantidad

de artículos vendidos aumenta.



Estimación de Tendencia de Precio de Cierre del Bitcoin Aplicando Redes Neuronales

4

● Tendencia: Es el cambio a largo plazo de los valores medios de los datos

● Aleatoriedad: Es el resultado de hechos fortuitos que afectan de forma aislada los valores

de la serie sin tener un patrón de comportamiento.

Para determinar si una serie de tiempo es estacionaria o no, se aplica la prueba de Dickey-Fuller

[14], donde el contraste de hipótesis se hace calculando un estadístico de pruebas y comparándolo

con los valores críticos de la tabla de Dickey Fuller [15], si el estadístico de prueba es menor que

el valor crítico, entonces rechazamos la hipótesis Nula y decimos que los datos provienen de un

fenómeno estacionario. Por lo tanto, la hipótesis nula es la serie estacionaria y la hipótesis

aceptada es que la serie es no estacionaria.

Otro concepto utilizado para el análisis es el de autocorrelación. Este determina la similitud que

tiene la serie consigo misma, con el objetivo de hallar algún patrón de repetición entre periodos

anteriores y el valor actual de esta, de tal manera que se puede determinar la frecuencia en la que

se presenta dicho patrón, que puede ser sea dado en días, meses o años. La secuencia de varios

periodos atrás se conoce como Lag y es el que permite tener como base si la serie presenta alguna

estacionalidad y permite estimar la cantidad de datos necesarios que se deben considerar para

poder hallar los valores futuros de la serie. [16]

Una vez determinadas las características de la serie, se aplican algunos métodos para identificar

la estacionalidad de la serie y luego se selecciona el modelo econométrico base. En esta

monografía usamos el modelo ARIMA como uno de los modelos clásicos, el cuál consiste en la

unión entre dos modelos diferentes, el modelo autorregresivo (AR) descrito en por la ecuación:

Modelo AR

𝑥
𝑡
 =  𝑐 +  φ𝑥

𝑡−1
 +  ϵ

𝑡

Ecuación 1: Ecuación modelo Autorregresivo

donde es el valor de interés, del período actual, de nuestra serie de tiempo, 𝑐 es la constante, 𝜑𝑥
𝑡

es el coeficiente que debemos estimar, es el residuo en el período actual, y es el valor deϵ
𝑡

𝑥
𝑡−1

la serie en el período anterior. La ecuación nos permite estimar el valor actual a partir de los
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valores pasados más un error. Por su parte, el modelo de medias móviles MA [17], calcula el

valor actual  a partir de los residuos pasados como se indica en la ecuación

Modelo MA

,𝑥
𝑡
 =  𝑐 +  θϵ

𝑡−1
 +  ϵ

𝑡

Ecuación 2: Ecuación modelo de medias móviles

donde es el valor de interés, del período actual, de nuestra serie de tiempo, 𝑐 es la constante, 𝜃𝑥
𝑡

es el coeficiente que debemos estimar, es el residuo en el período actual y es el valor delϵ
𝑡

ϵ
𝑡−1

residuo en el período anterior[18].

Por otro lado, al modelo ARIMA se le agrega un componente de integración el cual es aplicado a

la serie original para posteriormente ajustar el modelo ARMA al resultado de la integración. De

tal forma que ARIMA(p,d,q) donde p describe el grado de la función de autorregresión, d el

grado de la integración y el grado de la ecuación de media móvil, denotado por q.

La familia de modelos ARIMA, tiene una última versión y es el modelo ARIMAX que consta de

la agregación de variables exógenas al proceso de entrenamiento del modelo, dichas variables son

variables externas a la variable de interés, pero que pueden guardar una relación con ella.

Por último, con el resultado del análisis previo y la validación del modelo anterior se desarrollan

algunas soluciones de Redes neuronales con los que se busca estimar el valor de cierre de la

criptomoneda del día siguiente y evaluar el modelo de Deep Learning más adecuado que permita

saber si es beneficioso o no realizar una compra o venta de la divisa.

2.3 ORIGEN DE LOS DATOS

El dataset es extraído de la página web CoinMarketCap1 que contiene los datos históricos y

actuales de las tendencias de las criptomonedas del mercado. Con ayuda de la extensión

proporcionada por Google Chrome llamada Web Scraper se realiza una conexión a este sitio, para

1 https://coinmarketcap.com/

https://coinmarketcap.com/
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acceder a la información y obtener los datos históricos hasta el 06 de junio del año 2021. Estos se

guardarán y están disponibles en un repositorio creado para el proyecto2 .

2.4 MÉTRICAS DE DESEMPEÑO

Las métricas de desempeño se utilizan para establecer la confianza de la predicción y las que se

eligieron para analizar el resultado de la tendencia del bitcoin son aquellas que miden la distancia

entre el valor predicho y el valor real de la divisa. En este orden de ideas, las métricas usadas en

esta monografía son el error medio cuadrático(MSE), el error absoluto medio (MAE) y error

relativo medio absoluto (MRAE), y los componentes básicos para su cálculo son:

n: Número de observaciones del fenómeno

i:  Indica una observación puntual

yi : Valor predicho

fi : Valor real

A continuación, se describe el cálculo y la interpretación de las métricas

● Error cuadrático medio (MSE) [19]

𝑀𝑆𝐸 =  1
𝑛  

𝑖=1

𝑛

∑ (𝑦𝑖 −  𝑓𝑖)2

Ecuación 3: Ecuación error cuadrático medio

Este error mide la aproximación de los puntos de la curva de predicción y la curva de

prueba y arregla el problema de cancelación entre errores negativos y positivos.

● Error absoluto medio (MAE) [20]

𝑀𝐴𝐸 =  1
𝑛  

𝑖=1

𝑛

∑ |𝑦𝑖 −  𝑓𝑖|

Ecuación 4: Ecuación error absoluto medio

2 https://github.com/Eherran/monografia.git
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Este error es el promedio del valor absoluto de la diferencia entre los datos observados y

los datos predichos, al ser un valor absoluto todas las diferencias individuales se ponderan

por igual en el promedio

● Error relativo medio absoluto (MREA) [21]

𝑀𝑅𝐸𝐴 =  1
𝑛  

𝑖=1

𝑛

∑ 𝑦𝑖−𝑓𝑖
𝑓𝑖

|| ||

Ecuación 5: Ecuación error absoluto medio

Ɛ: es cualquier valor entero positivo muy pequeño, para evitar la división por cero.

es una métrica comúnmente utilizada para problemas de regresión, que busca ser sensible

a los errores relativos, teniendo en cuenta las pequeñas desviaciones, contrario a MAE

que toma los valores mayores

3. DATOS

3.1 DATOS ORIGINALES

En el sitio CoinMarketCap, las 5 criptomonedas más transadas para el mes de julio de 2021

fueron bitcoin, etherium, binance Coin, tether y cardano. Posicionando al bitcoin como la moneda

principal con relación a las demás y por tal razón se toma con un mayor interés como objeto de

estudio. Las monedas diferentes al bitcoin se tomarán como información exógena al valor de

cierre del bitcoin, con el fin de tener más datos para alimentar el modelo ARIMAX. Para esto, se

usa el registro histórico de estas monedas desde sus inicios hasta junio de 2021.

La TABLA I describe los campos de los datasets y la TABLA II ilustra las propiedades de estos,

tales como tamaño, datos históricos y la cantidad de registros con los que se dispone para hacer el

análisis de tendencia.
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TABLA I
DATASET CRIPTOMONEDAS

Atributos Descripción

Date Día de observación

Open Precio de apertura en el día de la observación en dólares

High El precio más alto obtenido en el día de la observación en dólares

Low El precio más bajo obtenido en el día de la observación en dólares

Close Precio de cierre en el día de la observación en dólares

Volume Volumen de transacciones realizadas en el día de la observación

Market Cap Valorización en dólares en el mercado, de la moneda el día la observación.

TABLA II
CARACTERÍSTICAS DE ARCHIVOS HISTÓRICOS PARA ENTRENAMIENTO DEL MODELO

Moneda Fecha Inicial Cantidad Registros Tamaño (KB)

Bitcoin 2013-04-29 3254 382

Etherium 2015-08-08 2423 280

BinanceCoin 2017-07-26 1705 186

Tether 2015-02-26 2586 265

Cardano 2017-10-02 1637 175
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3.2 DATASETS

En el desarrollo se implementaron varios tipos de modelos, entre ellos ARIMA, Redes neuronales

recurrentes y convolucionales para la predicción del precio de cierre del bitcoin, para los cuales

se usa el mismo dataset.

● Arimax: Este modelo requiere que se comparen los precios de cierre del bitcoin con las

variables exógenas, que en este caso corresponden a los precios de cierre de Etherium,

BinanceCoin y Cardano, entonces es necesario realizar un ajuste en cada dataset para

tener la misma fecha de inicio de transacciones en las criptomonedas usadas y se

establece 2017-10-02 por ser la más reciente entre todos los dataset. En este caso se

partieron los datos en entrenamiento ni testing en una proporción de 80/20.

● Arima: En este caso se tomaron los datos en entrenamiento y testing en una proporción

de 80/20.

● Red Neuronal: Para los diferentes modelos de redes neuronales como: LSTM, Conv1D,

RNN y GRU se aplicó la misma relación de conjunto de datos, usando la siguiente

distribución:

1. Un dataset con un 70% de los datos como entrenamiento,

2. 10% de datos de validación

3. 20% de los datos como test.

Cabe destacar que al trabajar con series de tiempo, la separación se hace de manera secuencial y

no aleatoria y en ambos casos se usan los datos transformados en escala logarítmica base 10, paso

siguiente se debe revertir la operación para obtener el valor en las unidades iniciales (USD).

4. PROCESO DE ANALÍTICA

En esta sección se describe de manera detallada los diferentes procesos que se han realizado en el

desarrollo del problema, desde el punto de vista de diseño y análisis de la solución, partiendo

desde adquisición de los datos, el análisis, el procesamiento de la información y la construcción

de la solución al problema de series de tiempo aplicado al bitcoin por medio de modelos de redes

neuronales.
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4.1 PIPELINE PRINCIPAL

Como se ha indicado anteriormente, los datos históricos se encuentran alojados en el sitio web

CoinMarketCap, donde son descargados utilizando el plugin de google chrome llamado web

scraper. Los datos son almacenados en github de forma manual junto con el código del proyecto.

La Figura 1, indica el flujo de adquisición de los datos y el código del proyecto desde el

repositorio github por medio de un notebook de Google Colaboratory3 que es externo al proyecto

y que se conecta por medio de una autenticación entre github y el google drive de la cuenta

personal.

Figura 1: Diagrama de alto nivel de los servicios implementados en la construcción de la

solución.

Descripción del flujo paso a paso:

Una vez se han descargado los notebooks y los datasets, se inicia la etapa de ejecución de los

archivos de trabajo correspondientes al análisis y creación de los modelos, cuyo flujo está

descrito en la Figura 2. Cada paso se ejecuta al interior de un notebook creado en la herramienta

de Google Colaboratory.

3 https://colab.research.google.com/notebooks/welcome.ipynb?hl=es-419



Estimación de Tendencia de Precio de Cierre del Bitcoin Aplicando Redes Neuronales

11

Figura 2: Diagrama de alto nivel del procesamiento de datos para el modelo analítico.

Configuración de entorno, este notebook se conecta a google drive, importa las librerías

necesarias y carga los datasets de las criptomonedas en dataframes de pandas con el fin de

disponibilizar el entorno de trabajo para ser usado por los demás notebooks.

1. Análisis exploratorio de los datos (EDA), la primera acción que se realiza en este paso

es la ejecución del notebook Configuración de entorno descrito anteriormente. Paso

seguido, se utilizan las librerías y data frames definidos en el notebook anterior y es sobre

estos últimos que se analiza su comportamiento y se aplica la teoría de series de tiempo.

2. Preprocesamiento de los datos, tomando nuevamente los data frames que se cargaron en

el notebook de Configuración de entorno, se les aplica una serie de transformaciones

generando un nuevo dataset que se guarda en el google drive de la cuenta respectiva.

3. Entrenamiento del modelo Una vez los datos son pre-procesados y almacenados en el

google drive, el archivo que ha sido generado en el paso 2 se carga en un nuevo data

frame para hacer la validación de los datos y separarlos en los diferentes subconjuntos de

entrenamiento, pruebas y validación, luego se disponen como entrada a los diferentes

modelos de redes neuronales con el fin de entrenar el modelo y evaluarlo. Finalmente se

guarda la mejor red neuronal en google drive.
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4. Validación del Modelo, desde el google drive se carga el modelo seleccionado, que

previamente es entrenado, de esta manera se realizan algunas predicciones de prueba,

generando nuevos valores a la serie de tiempo.

4.2 PREPROCESAMIENTO

Para el preprocesamiento de los datos se siguieron las siguientes estrategias:

1. Se homogeneizan los datasets para que estén en el mismo rango de fechas para hacer las

comparaciones respectivas entre las diferentes monedas.

2. Se grafican los componentes principales de la serie del bitcoin, como se muestra en la

Figura 4, donde se puede ver que los datos tienen una tendencia al alza de 2020 a 2021,

sin embargo, se ve que esa tendencia empieza a bajar en el 2021. Adicionalmente, los

datos no muestran estacionalidad, como se puede ver el componente

seasonal(estacionalidad) de la Figura 3 cuya gráfica no define variaciones.

Figura 3: Gráfica de los componentes de la serie de tiempo para el bitcoin.
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3. Se calcula la estacionalidad del valor de cierre con la prueba Dickey Fuller. El resultado

obtenido para el bitcoin se muestra en la TABLA III:

TABLA III
RESULTADO DE LA PRUEBA ADF PARA UN NIVEL DE SIGNIFICANCIA DEL  5%

Valor Crítico P-Value Lags No de observaciones T Valor

-0.895 0.790 29 2961 '5%': -2.862

El resultado de la TABLA III lleva a concluir que se acepta la hipótesis nula, debido a que

el valor estadístico, -0.895, toma un valor superior al referenciado en el nivel de

significancia, que corresponde a -2.862; adicionalmente, el p-value es un valor superior al

nivel de significancia. Esta prueba confirma lo observado en la figura 4, los datos no

tienen un comportamiento estacionario.

4. Se calculan los logaritmos en base 10 para cada una de tendencias de las monedas, con el

fin de conocer las pendientes de crecimiento y decrecimiento para cada una de ellas. El

resultado obtenido para el bitcoin puede ser observado en la Figura 4. Los datos siguen

sin marcar la estacionalidad.
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Figura 4: Gráfica de los componentes de la serie de tiempo para el bitcoin en escala

logarítmica.

A partir de estas transformaciones evidenciamos una mejora en la tendencia y un suavizado en la

serie de tiempo, donde se puede ver una posible estacionalidad, por lo tanto, se realiza la prueba

de Dickey-Fuller para comprobarlo. El resultado obtenido para el bitcoin se muestra en la

TABLA IV.

TABLA IV
RESULTADO DE LA PRUEBA ADF PARA UN NIVEL DE SIGNIFICANCIA DEL  5% DE LOS DATOS EN

ESCALA LOGARÍTMICA.

Valor Crítico P-Value Lags No de observaciones T Valor

-0.777 0.826 23 2602 5%': -2.863
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Al aplicar nuevamente la prueba, se nota que el valor estadístico aún es mayor que el

esperado y por tal motivo se toma nuevamente la hipótesis nula: Que la serie es no

estacionaria.

5. Luego se calcula el diferencial del logaritmo para identificar puntos de cambios en la

función, con el fin de un comportamiento periódico. El resultado para el bitcoin se

muestra en la TABLA V:

TABLA V
RESULTADO DE LA PRUEBA ADF PARA UN NIVEL DE SIGNIFICANCIA DEL  5% DE LOS DATOS DE LA

DERIVADA A ESCALA LOGARÍTMICA.

Valor Crítico P-Value Lags No de

observaciones

T Valor

-1.928 0.319 22 2602 5%': -2.863

De esta manera al realizar la derivada se nota que los resultados para el valor estadístico y el

valor p-value son los esperados para tomar la hipótesis alternativa: La serie es estacionaria como

se muestra en la figura 5 y lo corroboran los resultados de la prueba ADF.

● Valor estadístico -1.928 < -2.863
● Valor-p 0.3191  < 0.05
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Figura 5: Gráfica de los componentes de la serie de tiempo para el bitcoin derivada de

la escala logarítmica.

6. Por último se realiza la autocorrelación de un mes para ver el comportamiento de los

datos e identificar el valor de días necesarios en los que se puede presentar un proceso

cíclico de la serie, que permita hallar una estacionalidad, este valor se conoce como look

back y ayuda a conocer el valor aproximado de datos previos que se requieren para hacer

la predicción, que están dados por la frecuencia de la serie, para este caso la frecuencia

está dada en días. Luego de hallar la autocorrelación se determina un valor de 7 con el

cual se empieza a identificar un ciclo de bajada nuevamente. La Figura 6, muestra la

autocorrelación de los datos en un periodo de retraso de 30 días.
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Figura 6: Gráfica de Autocorrelación para el bitcoin

4.3 MODELOS

Las criptomonedas son series de valores que obedecen a procesos estocásticos [22], dado a que el

valor varía en función del tiempo de manera aleatoria. Para generalizar suponga que se quiere

conocer el valor de la criptomoneda en un periodo de tiempo determinado, para este ejemplo, se

establece el periodo de tiempo de una hora, la variable aleatoria se define como “valor de la

criptomoneda en una hora”, si ese tiempo se amplía a dos horas, la distribución de probabilidad

de esa nueva variable va a ser distinta a la anterior, esto significa que para cada momento en el

tiempo existirá una variable diferente, por lo tanto el comportamiento del grupo de variables

depende del tiempo.

Para el ejemplo anterior se define el proceso estocástico X(t), como el valor que puede tener la

criptomoneda en un intervalo de tiempo (0, t) por lo tanto se puede definir como {X(t) : t ∈ T },

donde T representa al tiempo, X tiene un componente de aleatoriedad que hace difícil predecir el

valor que tomará el activo en cada momento del tiempo.
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Adicional a lo anterior los procesos estocásticos se dividen en dos:

● Procesos estocásticos estacionarios: tienen características que lo hacen eventualmente

predecibles

● Procesos estocásticos no estacionarios: Es impredecible su comportamiento.

El componente aleatorio de la variable X, puede ser cualquier evento que se presente en el

instante de tiempo observado, para el caso de esta monografía se toma como variables exógenas

los precios de cierre de las criptomonedas más transadas en el momento de la elaboración de este

documento.

Desde la econometría se conocen algunos modelos estadísticos que se han usado durante muchos

años para hallar el comportamiento de tendencias de series de tiempo de variables económicas

estocásticas, como lo son las criptomonedas. Para el desarrollo del proyecto se eligen dos para

comparar resultados entre sí y seleccionar el modelo de referencia que mejor se comporte con la

serie de datos usados.

Primeramente se construye un modelo ARMA, sin variables exógenas, esto con el fin de analizar

las diferencias entre ambos modelos y definir cual permite definir una tendencia más acertada

durante el proceso de análisis del valor de cierre del bitcoin, la configuración del modelo ARMA

se indica en la TABLA VI.
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TABLA VII
CONFIGURACIÓN MODELO ARMA

Por otro lado, se construye un modelo ARMAX, con la intención de determinar el

comportamiento de la serie de tiempo con influencia de los precios de cierre de Binance,

Ethereum y Cardano. Esta aproximación de predicción se hace con una vista clásica de la

situación y así poder observar qué tan bueno sería el pronóstico de la tendencia. La TABLA VII,

a continuación, muestra la configuración del modelo ARMAX desarrollado en el primer

experimento.
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TABLA VII
CONFIGURACIÓN MODELO ARMAX

De esta manera, se observa que para cada caso descrito anteriormente, se consigue la mejor

representación en la tendencia con un modelo ARMAX, ya que la parte integral d toma el valor

de 0.

Por otro lado las redes neuronales, poseen algunas características que las hacen atractivas a la

hora de proponer soluciones para algunos de los problemas más conocidos en el pronóstico (o

forecasting) del comportamiento de las series de tiempo, es por esta razón que, surge la

motivación para explorar los siguientes modelos de redes neuronales.

Redes Neuronales convolucionales (CNN)

Aunque las redes neuronales convolucionales han sido normalmente utilizadas para la

clasificación de imágenes por medio de la aplicación de filtros que permiten la extracción

automática de características a partir de sus entradas, las CNN también se aplican a modelos de

series de tiempo debido a la invariancia de distorsión, es decir que logra extraer las características

de manera independiente de cómo llegan los datos. De esta manera una serie de tiempo se puede
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tratar como una imagen de una dimensión para extraer las características del comportamiento de

esta secuencia de entrada[23].

Este modelo se compone de 3 capas convolucionales, entre ellas capas dropout para controlar el

overfitting, la capa flatten para aplanar la entrada de los datos a la capa Densa que cierra la

arquitectura. La TABLA VIII, muestra la configuración de la red.

TABLA VIII
RESUMEN DE CONFIGURACIÓN DE LA RED CNN

El modelo se compila usando una función de activación Sigmoide, la función de pérdida es el

MSE y se entrena con 40 épocas.

Redes Neuronales Recurrentes

Adicionalmente, se construye un modelo basado en redes neuronales recurrentes, estas son redes

neuronales que tienen dentro de sus bondades la capacidad de recordar características de las

entradas de las neuronas y de las capas anteriores, permitiendo que sean muy útiles en el

momento de trabajar con datasets que sean secuenciales, como es el caso de las series de tiempo

[24].
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Arquitectura RNN: Esta red se compone de dos capas, una SimpleRNN y una Densa y la

función de costo, está dada por MSE y MAE, tanto para los datos de entrenamiento como para

validación. La TABLA IX muestra la configuración de la red.

TABLA IX
RESUMEN DE LA ARQUITECTURA RNN CONSTRUIDA.

Red Neuronal Long Short-Term Memory (LSTM)

La siguiente arquitectura que se usa para buscar mejorar el error es una Long Short-Term

Memory (LSTM), por ser una configuración diseñada para trabajar con valores que cambian en

periodos de tiempo corto, como es el caso de las criptomonedas que tiene una ventana de media

móvil entre 5 y 7 días, correspondiente al valor de look back.

Dicho valor, como se explica anteriormente, corresponde al análisis exploratorio donde se

identifica que es la cantidad de días en los cuales se evidencia un comportamiento auto

correlacionado.

Por otro lado, se usan 100 neuronas con un kernel Glorot uniform[25], con una función de

activación tangente hiperbólica (tanh)[26], una función de pérdida de error de MAE y un
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inicializador tipo ADAMAX [27]. El entrenamiento se hace con 40 épocas, la TABLA X ilustra

la configuración de la red LSTM.

TABLA X
RESUMEN DE LA ARQUITECTURA LSTM CONSTRUIDA

Redes Gated Recurrent Unit (GRU)

Las redes Gated Recurrent Unit (GRU) son un tipo de redes recurrentes creadas en 2014, la capa

GRU contiene dos puertas que controlan el flujo de la información para entrar y salir de la capa.

Estas redes tienen menos parámetros que las LSTM por lo tanto son más simples para configurar,

generalmente pueden tener un mejor rendimiento y trabajan bien con conjuntos pequeños de

datos [28].

Esta arquitectura consta de 4 capas GRU, capas dropout entre ellas para disminuir el overfitting y

una función de activación tangente hiperbólica (tanh), este modelo se compila con un

optimizador tipo Sigmoide (SGD) y la pérdida se mide con el MSE.

La TABLA XI muestra la configuración de la red.
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TABLA XI
RESUMEN DE LA ARQUITECTURA GRU CONSTRUIDA

5. METODOLOGÍA

Con base a la metodología de Box-Jenkins, se plantea que el modelo de referencia sobre el que se

contrastan los demás modelos debe ser uno de la familia ARIMA, de tal manera que en el análisis

exploratorio de los datos se busque reducir la serie de tiempo a una serie estacionaria con

diferentes técnicas matemáticas, como el logaritmo natural, la derivada de la función y/o la

autocorrelación.

5.1 BASELINE

Para llegar a los resultados siguientes, es necesario escalar los datos a logaritmo base 10 para

trabajar con las tendencias de las monedas debido a la diferencia de valores en el precio de las

variables.

En un primer acercamiento para la selección del modelo, se usa un ARIMA, que es muy utilizado

en estadística y econometría para la predicción de series temporales. Este modelo consiste en

encontrar patrones de tendencias basándose en el comportamiento de la variable en periodos

anteriores sumado a la consideración de los residuos medios de la serie; este modelo ARIMA es
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la unión de otros dos modelos AR y MA, descritos en la Sección 2.2, además incluye la integral

de la serie original para buscar su estacionalidad.

Luego de varios experimentos se determina que el mejor modelo para este caso es un modelo

ARIMA(1,0,1) que, como se indica, su componente , quedando de esta manera un modelo𝑑 =  0

ARMA de orden 1.

Las métricas de referencia se calculan con los datos en escala logarítmica base 10, los resultados

obtenidos con este modelo están en la tabla XII que se muestra a continuación.

TABLA XII
MÉTRICAS DE REFERENCIA MODELO ARIMA

Error cuadrático medio (MSE) 0.38

Error absoluto medio (MAE) 0.56

Error medio relativo absoluto (MREA) 0.14

La Figura 7 muestra el resultado de la predicción en el entrenamiento para el modelo ARMA

contra el valor real de los datos, donde se evidencia un ajuste casi idéntico entre ambas curvas y

bajo esta se muestra la curva de error MREA, para identificar los valores de error y sus

magnitudes que conservan un comportamiento similar en cada punto, cuando se presentan picos

en la serie de tiempo.
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Figura 7: Gráfica de predicción del entrenamiento modelo ARIMA (1,0,1)

La Figura 8, por su lado muestra el resultado de la predicción en los datos de prueba para el

modelo ARMA contra el valor real de los datos, donde se evidencia un error muy alto en el valor

estimado, en el cual es prácticamente inexistente la tendencia en la gráfica de predicción, tal

como se comprueba en la curva de error, donde se evidencia que hay una tendencia creciente a

medida que avanza la serie.

Figura 8: Gráfica de predicción del test modelo ARIMA (1,0,1)
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En un Segundo acercamiento para la selección del modelo, se usa un ARIMAX. Este modelo es

una “mejora” del modelo ARIMA, el cual incluye un nuevo parámetro, las variables exógenas,

que consisten en variables externas a la variable de interés, pero lo que se busca es identificar si

estas nuevas variables tienen una influencia en la variable objetivo y si presenta una relación

entre ellas. Para el desarrollo del proyecto se utilizan los valores de cierre de otras criptomonedas,

como se menciona en una sesión anterior en este documento.

Dicha decisión se basa en la gráfica de tendencia de las criptomonedas, detallada en la Figura 9,

en la cual se puede identificar un comportamiento en su tendencia en el tiempo muy similar entre

ellas, excepto Tether que es descartada por su comportamiento “ruidoso”.

Para este caso, cabe mencionar que dado que el modelo ARIMAX agrega variables exógenas al

modelo, su parte integral tiene el mismo comportamiento que el modelo ARIMA, por lo tanto

este también es de orden cero, pasando a ser modelo ARMA y ARMAX respectivamente. Con la

diferencia que, para este caso, los resultados que se obtienen son mejores que en el anterior

modelo.
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Figura 9: Gráfica de tendencia de las criptomonedas

La Figura 10 y 11 muestran el resultado de la predicción del modelo ARMAX, con relación al

valor real de los datos de entrenamiento y de prueba respectivamente.
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Figura 10: Gráfica de predicción del entrenamiento modelo ARIMAX (1,0,2)

Figura 11: Gráfica de predicción del testing modelo ARIMAX(1,0,2)

Las métricas de referencias se calculan con los datos en escala logarítmica base 10 y los

resultados de este modelo están en la tabla XIII que se muestra a continuación:
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TABLA XIII
MÉTRICAS DE REFERENCIA MODELO ARIMAX

Error cuadrático medio (MSE) 0.02

Error absoluto medio (MAE) 0.13

Error medio relativo absoluto (MREA) 0.03

En resumen, a partir del trabajo realizado se toman dos resultados de gran relevancia. En primer

lugar la anulación de la parte integral del modelo, que al aplicar esta integral lo que se logra es

alejar aún más la serie de un estado estacionario; contrario al resultado obtenido en el análisis

exploratorio, que al aplicar un diferencial a la serie esta tiende a ser estacionaria. Por otro lado,

para los modelos ARMAX queda claro que la presencia de las variables exógenas tienen un gran

peso en la estimación de los valores, porque permiten obtener un menor margen de error entre lo

estimado y lo real, pero aún así no aportan mucha información al entrenamiento del modelo, que

ayude a estimar mejores resultados, esto se da a que las series de tiempo que se están trabajando

hacen parte de procesos estocásticos donde tienen un alto grado de incertidumbre y no se puede

determinar una relación cercana entre las variables.

5.2 VALIDACIÓN

Debido a que el comportamiento de las series de tiempo es de carácter secuencial y los valores

futuros dependen de los anteriores, no se pueden aplicar algunas otras técnicas de validación

como cross-validation, que corresponden a saltos aleatorios en el muestreo de los datos. Por lo

tanto los tres subconjuntos de datos para el valor de cierre del bitcoin se toman de la siguiente

manera:

● Entrenamiento: 70% de la serie de tiempo para el entrenamiento de las redes neuronales.

● Validación: 10% de los datos.

● Prueba: 20% de los datos restantes para que sean tomados como prueba.
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5.3 EXPERIMENTOS

Una vez realizado el preprocesamiento de los datos, como se describe en la Sección 4.2, de este

documento, y establecida la métrica de referencia con base en los resultados del modelo

ARMAX, se empieza a construir modelos basados en redes neuronales con el objetivo de

encontrar la que minimice las funciones de costos MAE, MSE y MRAE, de cada red neuronal

con el error de la métrica de referencia establecida.

Adicional con la construcción de redes neuronales se busca:

● Reducir los errores del modelo

● Reducir las oscilaciones de la regularización

● Buscar aproximar el modelo a una serie estacionaria.

● Reducir el overfitting

El diseño de los modelos se explica a continuación.

5.3.1 Modelo LSTM

La primera arquitectura que se usa para buscar mejorar el error es una LSTM, por ser una

configuración diseñada para trabajar con valores que cambian en periodos de tiempo corto, como

es el caso de las criptomonedas que tiene una ventana de media móvil entre 5 y 7 días.
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5.3.1.1 Comparación de errores de Referencia LSTM

La TABLA XIV a continuación presenta la comparación entre las métricas de referencia y las

métricas obtenidas en el modelo LSTM.

TABLA XIV
COMPARACIÓN DE MÉTRICAS LSTM VS ARMAX

MÉTRICAS DE REFERENCIA MODELO ARMAX MODELO LSTM

Error cuadrático medio (MSE) 0.02 0.00

Error absoluto medio (MAE) 0.13 0.01

Error relativo medio absoluto (MREA) 0.03 0.01

La figura 12, representa los datos de entrenamiento, validación y pruebas, con sus respectivas

predicciones. Adicional se representa el error relativo entre los sets de datos reales y los de la

predicción para cada set de datos.

Figura 12: Comportamiento predicción y error red LSTM
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De lo anterior se puede concluir que con relación al modelo ARMAX se tiene una mejora a

resaltar que indica que no es tan relevante para las redes neuronales el uso de variables exógenas,

por lo que en los siguientes experimentos no se ve la necesidad de usarlas. Adicionalmente, se

nota en la parte de prueba, la presencia de unos picos de la parte final de la estimación, y con un

posible overfitting.

5.3.2 Modelo Redes Recurrentes

La siguiente arquitectura es un modelo más simple empleando una red recurrente con una capa

simple y una capa densa, esta configuración da las siguientes métricas:

5.3.2.1 Comparación de errores de Referencia RNN

La TABLA XV a continuación presenta la comparación entre las métricas de referencia y las

métricas obtenidas en el modelo RNN

TABLA XV

COMPARACIÓN DE MÉTRICAS RNN VS ARMAX
MÉTRICAS DE REFERENCIA MODELO ARMAX MODELO RNN

Error cuadrático medio (MSE) 0.02 0.00

Error absoluto medio (MAE) 0.13 0.02

Error relativo medio absoluto (MREA) 0.03 0.01

La figura 13, representa los datos de entrenamiento, validación y pruebas, con sus respectivas

predicciones. Adicional se representa el error relativo entre los sets de datos reales y los de la

predicción para cada categoría, entrenamiento, validación y pruebas.
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Figura 13: Comportamiento predicción y error red RNN

Para este caso, notamos que con relación al modelo base, se sigue presentando una mejora

considerable en las métricas del modelo y del comportamiento de la serie, aún así para este caso

en la parte de prueba la red neuronal simple no da un buen resultado con relación a la anterior, en

un tema de escalamiento de los datos, pero se nota que la tendencia de la curva es muy semejante

a la real, lo que podría dar un indicio que este modelo sería bueno en ese sentido, pero no en las

estimaciones como tal. Adicionalmente, se evidencia, por la curva de error, que este va creciendo

en el tiempo.

5.3.4 Modelo GRU (Gated Recurrent Unit)

La iteración final se realiza con una red GRU. Para esta red se elige una configuración de 4 capas

GRU, seguidas de capas dropout que buscan controlar el overfitting y se termina con una capa

densa, para la toma de decisiones.
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5.3.4.1 Comparación de errores de Referencia GRU

La TABLA XVI presenta la comparación entre las métricas de referencia y las métricas obtenidas

en el modelo GRU.

TABLA XVI
COMPARACIÓN DE MÉTRICAS GRU VS ARMAX

MÉTRICAS DE REFERENCIA MODELO ARMAX MODELO GRU

Error cuadrático medio (MSE) 0.02 0.01

Error absoluto medio (MAE) 0.13 0.05

Error relativo medio absoluto (MREA) 0.03 0.02

La Figura 14, representa los datos de entrenamiento, validación y pruebas, con sus respectivas

predicciones. Adicional se representa el error relativo entre los sets de datos reales y los de la

predicción para cada categoría, entrenamiento, validación y pruebas.

Figura 14: Comportamiento predicción y error GRU
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La serie tiene inicialmente un comportamiento constante, y a medida que pasa el tiempo toma

una tendencia creciente (véase figura 3). Esta tendencia se evidencia de forma más clara, al usar

datos en escala logarítmica en base 10, de igual forma a medida que la serie crece abruptamente

en tendencia, el modelo GRU es sensible a estos cambios, evidenciando que no se ajusta el valor

real con la estimación, por lo tanto vemos que el error crece antes del año 2020, haciendo de este

el peor modelo hasta ahora.

5.3.3 Modelo Convolucional

También se implementa una red convolucional con tres capas convolucionales, capas dropout

entre dichas capas para evitar el overfitting y finaliza con una capa densa. Los resultados de los

errores se muestran a continuación.

5.3.3.1 Comparación de errores de Referencia CONV

La TABLA XVII presenta la comparación entre las métricas de referencia y las métricas

obtenidas en el modelo.

TABLA XVII
COMPARACIÓN DE MÉTRICAS CONV VS ARMAX

MÉTRICAS DE REFERENCIA MODELO ARMAX MODELO CONV

Error cuadrático medio (MSE) 0.02 0.00

Error absoluto medio (MAE) 0.13 0.03

Error relativo medio absoluto (MREA) 0.03 0.01

La Figura 15, representa los datos de entrenamiento, validación y pruebas, con sus respectivas

predicciones. Adicional se representa el error relativo entre los sets de datos reales y los de la

predicción para cada categoría, entrenamiento, validación y pruebas.
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Figura 15: Comportamiento predicción y error Red CONV

Este modelo, tiene un comportamiento especial, y es el hecho que tanto el entrenamiento como

las pruebas, existe una similitud muy grande entre ambas series, la real y la estimada, lo que

indica que para este modelo el overfitting fue superior que en los anteriores, y por tal razón se

descarta como modelo final.

5.4 HERRAMIENTAS

Retomando el diagrama de alto nivel de la arquitectura presentado en la Figura 1, se relacionan

las herramientas que se usan en el desarrollo del proyecto.

● GitHub: Como Repositorio del código y del dataset.

● Google Drive: Como cuenta de almacenamiento para los datos y el modelo entrenado

● Google Colab: como Entorno de ejecución del código.

Por otro lado, se usan librerías de Python para el análisis, procesamiento y transformación de los

datos y finalmente para el entrenamiento del modelo. (Ver Anexo 1 con listado de librerías).
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6. RESULTADOS

Se describen los resultados en el desarrollo del proyecto, abordando las métricas que se obtienen

nen en los diferentes experimentos y con las cuales se llega a conclusiones importantes,

igualmente se evalúa el impacto de la solución con respecto al problema planteado con el fin de

medir el alcance que se obtiene desde el punto de vista técnico y de negocio.

Para concluir, algunas consideraciones técnicas necesarias para industrializar el modelo y los

puntos a tener en cuenta como servicios de nube, monitoreo, automatización y oportunidades de

mejora.

6.1 MÉTRICAS

Para este análisis se toma como métricas de referencia las resultantes de un modelo ARMAX, y

se confrontan con los modelos construidos en los diferentes experimentos planteados para elegir

entre dichos experimentos el que mejor métrica presenta..

A pesar de que en términos generales el modelo con mejor métrica es el modelo convolucional

esto se tiene un overfitting en su estimación, es por esta razón que se elige el modelo que tiene un

menor error y a su vez presenta un mejor comportamiento con relación al overfitting, por lo tanto

se selecciona el modelo LSTM como el de mejor resultado dentro de los experimentos realizados.

Dado que los errores son tan pequeños, la elección del mejor modelo se realiza con el resultado

de la métrica MAE. La TABLA XVIII muestra los resultados obtenidos del modelo de referencia,

el modelo seleccionado LSTM y el CONV.

TABLA XVIII
COMPARACIÓN DE MÉTRICAS CONV VS ARMAX VS LSTM

MÉTRICAS DE REFERENCIA MODELO ARMAX MODELO CONV MODELO LSTM

Error cuadrático medio (MSE) 0.02 0.00 0.00

Error absoluto medio (MAE) 0.13 0.03 0.01

Error relativo medio absoluto (MREA) 0.03 0.01 0.01
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Adicionalmente, uno de los resultados que también llama la atención es el comportamiento de la

curva del error de validación, el cuál es calculado con el error absoluto medio en el que se

evidencia que a medida que se van incrementando la cantidad de épocas, el error no converge y

presenta unas oscilaciones en la curva, lo que indica que para este tipo de serie de tiempo se

presenta un problema de regularización. El cual en cada experimento se intenta alivianar con el

uso de dropout y batch normalization, en la Figura 16 se puede observar el comportamiento

descrito.

Figura 16: comportamiento de Pérdidas Train y Validación en 40 épocas para la red LSTM

6.2 EVALUACIÓN CUALITATIVA

Para la evaluación cualitativa, se identifica que para el caso de las redes neuronales se presenta

overfitting en el entrenamiento del modelo, evento que se puede evidenciar con los valores

arrojados por las métricas, donde da a entender que posiblemente para este escenario, la

naturaleza de los datos es tan variable que la red puede entrar a aprender el comportamiento de

los valores de entrenamiento muy bien. Sin embargo, este comportamiento con relación a los

datos de prueba tiene un desempeño igual, en especial el de la red LSTM donde la tendencia de

pruebas es la mejor, como se evidencia en la Figura 17.
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Figura 17: Comportamiento predicción y Test LSTM

Así mismo, con lo anterior se puede ver que las series de tiempo aplicada a este problema

económico, tienen una alta incertidumbre y volatilidad, que implican que los resultados de

predicción no sean muy buenos, a pesar de que las métricas indiquen lo contrario.

6.2.1 Validación del modelo

Como etapa final del proyecto, se valida el modelo LSTM. Para esto se decide arbitrariamente

estimar los 15 valores siguientes a la última fecha que se tiene en el set de datos, con un look

back de 7; de esta manera lo que se hace es calcular el valor inmediatamente siguiente, a partir

del valor previamente predicho. Como resultado se observa una fuerte subida en la tendencia,

comportamiento que el modelo aprendió de los datos, según podemos detallar en la Figura 18.

De igual manera se observa que los valores siguientes a partir de la fecha 2021-06-07, tienen una

tendencia creciente en consecuencia del error que se agrega en cada iteración de la estimación,

esto conlleva un aumento del error que provoca una tendencias más abrupta.
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Figura 18: Estimación de los 15 valores siguientes.

6.3 CONSIDERACIONES DE PRODUCCIÓN

En esta sección se plasma un diagrama de alto nivel sobre cómo debería ser el flujo de ejecución

del modelo en un ambiente productivo. Por lo tanto, es necesario para poder industrializar el

modelo se cuente con algunos servicios de nube adicionales que ayuden a sostener la

infraestructura del despliegue y del consumo del modelo.

La infraestructura en términos generales debe contener dos microservicios, uno a modo de

consumo de información de la página web de las criptomonedas, para capturar los valores

pasados del bitcoin y otro con el objetivo de disponibilizar el resultado del modelo en una

herramienta de visualización.
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Figura 19: Arquitectura despliegue en producción

Ahora bien, como se muestra en la Figura 19, lo que se busca en el diseño es realizar un

reentrenamiento continuo del modelo, es decir, inicialmente se tiene el modelo previamente

entrenado y sobre cual se pueden realizar las estimaciones que posteriormente serán visualizadas

por el usuario; Pero, debido a la gran incertidumbre de la serie de tiempo, se considera que el

modelo debe ser reajustado cada semana, a modo de qué vaya incluyendo nuevas características

en sus pesos.

Esto se debe diseñar de la siguiente manera:

1. Por medio de técnicas de web scraping se extraen los datos semanales del sitio web que

contiene la información de la criptomoneda.

2. Se hace nuevamente el pre-procesamiento de los datos.

3. Se ajusta el modelo nuevamente y se guarda.

4. Se realizan las predicciones y se visualiza el resultado de la tendencia.

De esta forma se busca que las nuevas predicciones no aumenten el ruido de las estimaciones

posteriores, y que el modelo se mantenga afinado.
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7. CONCLUSIONES

La estimación de la tendencia de series de tiempos al tratarse de procesos estocásticos es un tema

complejo de abordar, debido a que debe tenerse en cuenta la aleatoriedad como una característica

que hace impredecible el valor que toma la variable en un momento del tiempo. Por lo tanto, para

hacer del fenómeno algo que se pueda predecir es necesario identificar un comportamiento

estacional que defina un patrón que dé indicios para una estimación de predicción. Es por ello

que existen diferentes modelos bien estudiados desde el punto de vista de econometría que

ayudan a modelar los diferentes escenarios que se puedan presentar en los datos usados para

predecir tendencias futuras en series de tiempo.

En esta monografía se analizó el comportamiento del bitcoin como una serie de tiempo y se

usaron dos modelos clásicos como son ARMA y ARMAX, para ambos casos es necesario un

preprocesamiento de los datos para buscar la tendencia de la serie y de esta manera hacer un

estimado de la estacionalidad.

Luego de analizar los resultados de los modelos antes mencionados, se toma la decisión de usar

como métricas de referencia las arrojadas por el modelo ARMAX, debido a que este trabaja con

variables exógenas que ayudan a estimar valores más acertados en las tendencias futuras.

Continuando con los experimentos, se concluye que uno de los problemas más frecuentes que se

evidencia es la aparición de overfitting en el conjunto de entrenamiento y prueba, para lo cual se

aplican técnicas de regularización con el objetivo de reducir el impacto de este, como la técnica

de dropout layer y el batch normalization. Mostrando la primera un mejor resultado que la

segunda, al permitir que se presentara una mayor flexibilidad en la etapa de aprendizaje, para lo

cual funcionó muy bien la red LSTM. Aun así, se resalta que para el caso de pruebas, los

resultados finales dieron muy semejantes a los reales, lo que da indicios que el modelo presenta

un overfitting que podría ser atacado con algunas otras técnicas de regularización como L1-L2

[29], debido a que la generación de valores siguientes no presenta muy buenos resultados.

Por otro lado, los modelos de redes neuronales hoy en día son herramientas muy poderosas para

el análisis de series de tiempo, ya que de manera experimental se puede detallar por ejemplo, que

para cada experimento estás son superiores que los modelos clásicos de econometría, además no

es necesario el uso de variables exógenas para obtener un resultado mejor que el del modelo de

referencia, ARMAX. Es así como el modelo LSTM es la red con mejor comportamiento,
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tomando en consideración las métricas y el overfitting, al presentar un balance entre estas dos

características.

Por último, se propone que para enriquecer los experimentos realizados en esta monografía, se

diseñen futuros trabajos utilizando como variables exógenas otros commodities, tales como el

precio del petróleo, el oro u otro relevante en el mercado y ver cómo se correlacionan con la

variación del precio de la criptomoneda influyendo de alguna forma en el valor que tome el

activo en un momento dado en el tiempo.
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9. ANEXOS

ANEXO 1: Librerías utilizadas para el desarrollo del proyecto

1. Creación de punto de montaje

from google.colab import drive

2. Análisis, procesamiento y visualización de los datos:

import pandas as pd

Import numpy as np

import matplotlib

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from datetime import datetime

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

3. Validación de modelos estadísticos

import statsmodels.tsa.stattools as sts

import statsmodels.api as sm

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose

from statsmodels.tsa.arima_model import ARIMA

4. Redes Neuronales

from keras.layers import LSTM, GRU, Dense, Conv1D, RNN, Dropout, Flatten

from keras.models import Sequential

5. Cálculo de Métricas de validación

from sklearn.metrics import mean_squared_error,  mean_absolute_percentage_error

from sklearn.metrics import median_absolute_error


