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Abstract

El mercado de criptomonedas estd experimentando un rapido crecimiento, lo que lo convierte en
una alternativa potencialmente mas lucrativa que los mercados financieros convencionales. No obs-
tante, esta expansién va de la mano con una significativa volatilidad, presentando asi un desafio
crucial. En el contexto de esta tesis de maestria, se desarrollaron modelos de predicciéon de series
temporales para el precio de cierre de Bitcoin mediante el uso de algoritmos de aprendizaje profun-
do, tales como LSTM y GRU. Ademss, se llevé a cabo una comparacién con modelos tradicionales
como ARIMA, con el propésito de analizar y evaluar su rendimiento.

The cryptocurrency market is experiencing rapid growth, making it a potentially more lucrative
alternative to conventional financial markets. However, this expansion goes hand in hand with
significant volatility, thus presenting a crucial challenge. In the context of this master’s thesis,
time series prediction models for the closing price of Bitcoin were developed using deep learning
algorithms such as LSTM and GRU. In addition, a comparison was carried out with traditional
models such as ARIMA, with the purpose of analyzing and evaluating their performance.
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1. INTRODUCCION

Una criptomoneda es una moneda digital que utiliza un sistema de registro para rastrear las transac-
ciones. Este sistema es mantenido por una red de computadoras, en lugar de un organismo central.
Este activo se diferencia de las monedas fiduciarias, como el ddlar estadounidense o el euro, en que
no estan respaldadas por un gobierno o una institucién financiera. En cambio, su valor se basa en la
oferta y la demanda. Este mercado maneja la tecnologia blockchain que permite registrar informacion
en un libro de contabilidad compartido, de forma segura y transparente. Se utiliza un algoritmo de
consenso para verificar la autenticidad de las transacciones. Esto hace que estas monedas sean mas
seguras y confiables que las monedas fiduciarias, ya que las transacciones son muy dificiles de falsificar
o manipular.

Las criptomonedas han irrumpido en el panorama financiero global en los ultimos anos, desafiando
las normas tradicionales del sistema monetario. Estas monedas virtuales descentralizadas, basadas en
la tecnologia blockchain, han experimentado un crecimiento significativo y han capturado la atencién
de inversores, empresas e instituciones financieras en todo el mundo. Sin embargo, la volatilidad extre-
ma del mercado de las criptomonedas plantea desafios tanto para los inversores como para los analistas
financieros.

El mercado de las monedas digitales se caracteriza por cambios de precios dréasticos y rapidos, lo
que dificulta la toma de decisiones informadas y la prediccién de las fluctuaciones del mercado. En
este entorno altamente volatil, la necesidad de herramientas efectivas que permitan analizar y predecir
los precios de estas se ha vuelto crucial. Afortunadamente, el desarrollo de modelos de aprendizaje
automatico y técnicas estadisticas avanzadas ha brindado oportunidades para abordar este desafio y
mejorar la comprensién del comportamiento del mercado criptogréfico.

La prediccién del precio de las divisas digitales se presenta como un desafio considerable debido a
su naturaleza tunica y disruptiva en comparacion con las monedas tradicionales. Estas exhiben patro-
nes de auge y caida, impulsados en gran medida por su naturaleza especulativa, y cuentan con una
base de inversores predominantemente orientada hacia el corto plazo. Como resultado, el uso de méto-
dos tradicionales para predecir sus precios se muestra como una aproximacion poco adecuada y precisa.

En este contexto, el presente trabajo se inspira en los destacados resultados obtenidos por los al-
goritmos de Deep Learning, como las redes LSTM (Memoria a Corto y Largo Plazo) y GRU (Unidad
Recurrente con Compuertas), con el objetivo de abordar la prediccién del precio de cierre del Bitcoin.
Este valor es especialmente complejo de anticipar debido a la naturaleza dindmica y especulativa del
entorno criptografico mencionado anteriormente. Para superar este desafio, se emplearan modelos au-
torregresivos adaptados con los algoritmos LSTM y GRU. Estos modelos se entrenaran utilizando una
ventana de tiempo de 15 dias hacia atrds para predecir el precio de cierre en el siguiente dia.

La importancia de este estudio radica en su contribucién al campo emergente de las finanzas digi-
tales y su relevancia para los inversores y participantes del este mercado. Se espera que los resultados
obtenidos permitan mejorar la toma de decisiones en este entorno incierto y proporcionen una mayor
comprensién de los factores que influyen en los precios de este dinero digital.

En cuanto a la estructura del trabajo, se presenta una vision general de los capitulos y secciones
que abordaran aspectos clave de la investigacién, incluyendo la metodologia utilizada, los datos anali-
zados, los modelos implementados y los resultados obtenidos. Ademads, se discutirdn las implicaciones
de los hallazgos y se plantearan posibles recomendaciones y areas de investigacion futura.

Con esta investigacién, se espera contribuir al conocimiento existente sobre la prediccién de precios
de criptomonedas y proporcionar a los inversores y analistas financieros herramientas valiosas para
mejorar su comprensién del mercado criptografico en constante evolucién.



2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo general

Desarrollar y aplicar modelos autorregresivos basados en los algoritmos LSTM,GRU y CNN para
predecir el precio de cierre del Bitcoin en el mercado de las criptomonedas, comparandolo con los
algoritmos tradicionales de series temporales como ARIMA.

2.2. Objetivos especificos

1. Construir los modelos propuestos haciendo uso de los algoritmos de aprendizaje profundo pro-
puestos.

2. Evaluar el rendimiento de los modelos utilizando métricas adecuadas para la prediccion de series
temporales, como el error cuadratico medio (MSE) o el error absoluto medio (MAE).

3. Comparar los resultados obtenidos con los modelos autorregresivos basados en LSTM, GRU y
CNN con los resultados de algoritmos tradicionales de series temporales, como ARIMA o modelos
de suavizado exponencial.



3. PROBLEMA Y JUSTIFICACION

Las criptomonedas son monedas virtuales utilizadas en los sistemas financieros actuales. A diferencia
de las monedas tradicionales, no son emitidas por ningin gobierno, autoridad central o banco, lo que
las hace descentralizadas. Todas las criptomonedas se basan en la tecnologia Blockchain, una infra-
estructura altamente compleja que garantiza la seguridad y la integridad de los datos almacenados
en ella, de tal manera que es dificil de piratear y modificar. En los tltimos anos, las criptomonedas
han experimentado un crecimiento dramético, ganando popularidad y aumentando su capitalizacién.
Bitcoin, desarrollada por Satoshi Nakamoto [1], fue la primera criptomoneda descentralizada y se ha
convertido en la més valiosa del mundo. El primer Bitcoin fue utilizado por un programador de Florida
para comprar una pizza en mayo de 2010 [2]. A medida que el volumen de transacciones aumentaba,
se introdujeron diversos tipos de criptomonedas en el mundo de la criptografia. Algunas de las cripto-
monedas mas conocidas incluyen Ethereum y Ripple.

En 2019, el mercado de criptomonedas rompié su silencio desde que estallé la burbuja en 2017, cuando
se disparo el precio de este activo, en particular, el precio de Bitcoin alcanzé nuevos niveles récord bajo
el estimulo de las politicas globales de relajacién. El 7 de marzo del 2021, el precio de Bitcoin alcanzé
los $51206, 69, marcando un hito significativo. Mientras tanto, se negociaron casi 6000 criptomone-
das diferentes y la capitalizacién total del mercado alcanzé los $1,48 billones [3]. Las 10 principales
criptomonedas representan aproximadamente el 85 % de la cuota de mercado total, con Bitcoin domi-
nando con aproximadamente el 64 % de la capitalizacién de mercado [4]. Dado que las transacciones
de criptomonedas estdn descentralizadas, estan disponibles en muchas plataformas, lo que las hace
mas seguras en comparacion con las transacciones centralizadas. La inversion en este tipo de mercados
aporta una buena liquidez al ecosistema. Las criptomonedas tiene un futuro prometedor debido a los
multiples avances que han llevado a importantes industrias a invertir en ellas, incluyendo reconocidos
bancos, empresas e inversores institucionales como JP Morgan, MicroStrategy, Tesla y PayPal, entre
otros [5].

Estas ventajas atraen a los comerciantes a invertir en estas, pero su precio cambia cada dia como
las monedas fiduciarias. La “volatilidad excepcional de los precios” es una de las principales carac-
teristicas de los blockchains [6]. El cuadro 2 muestra los cambios en el precio de Bitcoin en diferentes
perfodos de tiempo, junto con el correspondiente cambio porcentual [7]. Se observa que el precio de
Bitcoin ha experimentado cambios significativos en distintos intervalos de tiempo. En periodos maés
cortos, ha mostrado fluctuaciones notables, con aumentos en el Ultimo mes, ultimos 6 meses y ultimo
ano. No obstante, también ha habido periodos de disminucion en los ultimos 2 anos. Estas bruscas
variaciones en el precio de Bitcoin resaltan la volatilidad inherente en el mercado de las criptomonedas,
lo que puede presentar oportunidades de ganancia, pero también implica riesgos considerables para los
inversores. A pesar de las grandes fluctuaciones de precios desde 2016, el interés en las criptomonedas
se ha mantenido més o menos constante [8].

La volatilidad de las criptomonedas puede ser resultado de diversas causas, como la interaccion entre
inversores a través de plataformas como Twitter, que puede generar burbujas [9], asi como las bisque-
das en Google Trends y Wikipedia [10]. En especial los dos fendmenos anteriores, incitan a la compra
o venta de estas divisas, lo cual en una ventana de tiempo dada también genera volatilidad [11]. No
obstante, resulta dificil determinar exactamente qué impulsa el precio de estas monedas digitales a
lo largo del tiempo. Como ocurre con la mayoria de las fluctuaciones de precios en el mundo de las
monedas criptogréaficas, las causas exactas son dificiles de identificar. Con el creciente interés en este
mercado y su relevancia en el mundo financiero, resulta crucial contar con un conjunto de herramien-
tas efectivas para predecir las variaciones al alza o a la baja en los precios de las moneda digitales
de interés. Por lo tanto, en los tultimos anos, los investigadores han propuesto diversas técnicas para
predecir y modelar el precio de estas y analizar la volatilidad del mercado criptogréfico. Algunos de
ellos han empleado métodos estadisticos, mientras que otros han utilizado el Aprendizaje Profundo
como enfoque para lograr una prediccién mas precisa del precio de Bitcoin [12].

El anélisis predictivo con Aprendizaje Profundo se ha convertido en una herramienta clave para abor-
dar la necesidad de proporcionar precios actualizados y estimar el rendimiento de las inversiones en



Periodo Variacién ($) Variacién (%) Tendencia
Ultimos 30 dfas +4,068.35 +15.04 Vs
Ultimos 6 meses +14,470.46 +86.87 ya
Ultimo afio +12,002.84 +62.76 Va
Ultimos 2 afios -3,617.44 -10.41 \
Ultimos 3 afios +21,993.44 +240.79 Ve
Ultimos 4 afios +19,428.93 +166.08 Ve
Ultimos 5 afios +24,442.34 +365.64 Vs
Ultimos 6 afios +28,582.01 +1,123.02 Vs
Ultimos 7 afios +30,452.94 +4,517.03 Va
Ultimos 8 afios +30,867.87 +11,906.60 Vs
Ultimos 9 afios +30,488.83 +4,776.64 Va

Cuadro 1: Tendencias de la volatilidad del Bitcoin en los tltimos anos.

mercado digitales. Con el aumento de la demanda de criptomonedas en todo el mundo, es importante
contar con soluciones que permitan conocer el monto neto a recibir en caso de invertir en ellas. A
medida que los precios de las monedas criptogréaficas experimentan aumentos significativos, se generan
oportunidades para los inversores a nivel mundial. Por esta razén, en este documento, se trata de
poner en practica esos modelos de Aprendizaje Profundo de ultima generacién para ver qué tan bien
funcionan en la bisqueda de senales comerciales empleando como entrada el precio de cierre.



4. MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE

4.1. Marco Teoérico

Redes Neuronales (NN) Las redes neuronales son un componente esencial del campo del apren-
dizaje automadtico e inteligencia artificial. Su diseno y funcionamiento estan inspirados en el sistema
nervioso humano, especificamente en la forma en que las neuronas en el cerebro se comunican y proce-
san la informacién. Las redes neuronales son una clase de modelos computacionales altamente flexibles
y adaptables, capaces de aprender de manera auténoma a partir de datos y mejorar su rendimiento en
tareas especificas a medida que reciben mas informacion.

El concepto fundamental detras de una red neuronal es la neurona artificial, que es la unidad bésica
de procesamiento. Cada neurona artificial recibe una o més entradas, las pondera por medio de pesos
y un sesgo (bias), y luego aplica una funcién de activacién para producir una salida. La interconexién
de multiples de estas neuronas artificiales da lugar a una arquitectura de red neuronal.

Las redes neuronales pueden tener diferentes estructuras y topologias, dependiendo de la naturaleza
de la tarea que deben resolver. Algunas de las arquitecturas mds comunes incluyen las redes neu-
ronales feedforward, donde la informacion fluye en una direccién, de la entrada hacia la salida; las
redes neuronales recurrentes, que permiten conexiones cicladas y se utilizan en tareas que involucran
secuencias; y las redes neuronales convolucionales, especialmente adecuadas para problemas de visién
por computadora y procesamiento de imagenes.

El entrenamiento de una red neuronal implica ajustar los pesos y sesgos para minimizar el error
entre las salidas predichas por la red y las salidas reales conocidas, lo que se conoce como el proceso de
aprendizaje. Esto se logra utilizando algoritmos de optimizacién, como el descenso del gradiente, que
ajustan gradualmente los pardametros de la red en funcién del error calculado durante el entrenamiento.

Capa de Capa Capa de
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Entradaj. ®-—\~—* @
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Figura 1: Arquitectura Fundamental, Figura tomada de: https://www.europeanvalley.es/noticias/crear-
red-neuronal-desde-las-matematicas/

La explicacién de las diferentes capas y conexiones que se muestran en la figura 1 se muestran a con-
tinuacién.

Neurona Artificial: La neurona artificial es el bloque fundamental que conforma una red neuronal.
Esta disenada para imitar el comportamiento de las neuronas bioldgicas presentes en el cerebro hu-
mano, y su funcién es procesar y transmitir informacién en una red neuronal [13].

La estructura bésica de una neurona artificial consiste en las siguientes partes:

= Capa de entradas: La neurona recibe miiltiples entradas, cada una de las cuales est4 asociada con
un valor numérico. Estas entradas representan la informacién que la neurona debe procesar. En
una red neuronal, las entradas pueden provenir de otras neuronas en capas previas o directamente
de los datos de entrada del problema.

= Capa Oculta: Es una capa intermedia entre la capa de entrada y la capa de salida. En esta
capa, las neuronas (nodos) realizan cdlculos y transformaciones en los datos de entrada antes de


https://www.europeanvalley.es/noticias/crear-red-neuronal-desde-las-matematicas/

pasarlos a la capa de salida. La capa oculta es fundamental para que la red pueda aprender y
modelar relaciones y patrones complejos en los datos. Cuantas més capas ocultas tenga una red
neuronal, més profunda se considera la red, lo que puede aumentar su capacidad para aprender
representaciones abstractas y realizar tareas mas sofisticadas

= Pesos: Cada entrada estd multiplicada por un peso correspondiente. Los pesos representan la
fuerza de la conexién entre la neurona actual y las neuronas que la preceden. A través del proceso
de entrenamiento, la red neuronal ajustard estos pesos para capturar patrones y caracteristicas
relevantes en los datos de entrada.

= Sesgo: Ademds de las entradas ponderadas, una neurona también tiene un valor llamado sesgo
(bias). El sesgo acttia como un término independiente que permite que la neurona ajuste su salida
incluso cuando todas las entradas son cero.

= Funcién de activacién: Después de sumar las entradas ponderadas y el sesgo, la neurona aplica
una funcién de activacion a la suma para producir la salida de la neurona. La funcién de activa-
cién introduce no linealidad en la neurona, lo que le permite aprender y representar relaciones
complejas en los datos.

Existen diferentes tipos de funciones de activacién utilizadas en las redes neuronales, entre las cuales
se incluyen [13]:

= Funcién Sigmoide: Produce valores en un rango entre 0 y 1, y fue ampliamente utilizada en el
pasado, aunque ha sido reemplazada en muchas ocasiones por otras funciones debido a ciertos
problemas asociados con el desvanecimiento del gradiente.

= Funcién ReLU (Rectified Linear Unit): Es la funcién de activacién més utilizada en la actualidad.
Es simple y computacionalmente eficiente, retornando el valor de la entrada si es positiva y cero
si es negativa.

= Funcién Tanh (Tangente hiperbdlica): Produce valores en un rango entre -1 y 1. Es similar a la
funcién sigmoide pero con un rango mas amplio, lo que puede mejorar el rendimiento en ciertos
Casos.

Sigmoid TanH RelU
15 w0

. 1 10 tanh{z) = g 1
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o0 4
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Figura 2: Funciones de activacién, Figura tomada de: https://www.researchgate.net/

Una vez que una neurona ha calculado su salida, esta informacién se transmite a través de las
conexiones de la red neuronal, y el proceso se repite en las capas siguientes hasta que se obtiene la
salida final de la red, que representa la prediccion o clasificacién del problema en cuestion.

Arquitectura de las redes neuronales La arquitectura de una red neuronal se refiere a su es-
tructura y organizacién, incluyendo el nimero de capas, la cantidad de neuronas en cada capa y la
forma en que estan interconectadas. La eleccion de la arquitectura juega un papel crucial en el rendi-
miento y la eficacia de la red para resolver problemas especificos. A continuacién, se describen algunas
de las arquitecturas de redes neuronales méas comunes:

= Redes Neuronales Feedforward: Las redes neuronales feedforward son el tipo mas bésico de arqui-
tectura y también se les conoce como redes de propagacion hacia adelante. En este tipo de red, la
informacion fluye en una sola direccién, desde la capa de entrada, a través de una o varias capas
ocultas (si las hay), hasta la capa de salida. Cada neurona en una capa estd conectada a todas
las neuronas de la capa siguiente, y las conexiones no forman ciclos. Estas redes son adecuadas
para problemas de clasificacién, regresién y otras tareas donde no hay dependencias temporales
en los datos.
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= Redes Neuronales Convolucionales (CNN): Las redes neuronales convolucionales son especial-
mente efectivas en tareas que involucran datos estructurados, como imagenes y videos. Estan
disenadas para capturar patrones locales y caracteristicas en datos bidimensionales o tridimen-
sionales. Una caracteristica distintiva de las CNN es el uso de operaciones de convolucién y capas
de agrupacién (pooling) para reducir la dimensionalidad y extraer caracteristicas relevantes. Es-
tas redes son ampliamente utilizadas en aplicaciones de visiéon por computadora, deteccion de
objetos y reconocimiento de imagenes.

En la préactica, se pueden combinar diversas arquitecturas de redes neuronales para abordar proble-
mas complejos y lograr un rendimiento éptimo. La eleccién de la arquitectura adecuada depende del
tipo de datos, la naturaleza del problema y la cantidad de datos disponibles para el entrenamiento.
La evolucién constante de las arquitecturas de redes neuronales y el desarrollo de nuevas técnicas de
modelado contintian impulsando el progreso en el campo del aprendizaje automatico y la inteligencia
artificial.

Algoritmos de aprendizaje El aprendizaje en las redes neuronales es un proceso fundamental
mediante el cual los pesos y sesgos de las neuronas se ajustan iterativamente para mejorar el ren-
dimiento de la red en una tarea especifica. Existen varios algoritmos de aprendizaje utilizados en el
entrenamiento de redes neuronales. A continuacién, se describen algunos de los mas comunes [13]:

= Descenso del Gradiente (Gradient Descent): El descenso del gradiente es el algoritmo de apren-
dizaje mas bésico y ampliamente utilizado en las redes neuronales. Funciona ajustando los pesos
y sesgos de la red para minimizar la funcién de pérdida, que mide el error entre las salidas pre-
dichas y las salidas reales. En cada iteracién, se calcula el gradiente de la funcién de pérdida con
respecto a los pesos y sesgos, y luego se actualizan los pardametros en la direcciéon opuesta del
gradiente para reducir el error.

= Descenso del Gradiente Estocdstico (Stochastic Gradient Descent, SGD): E1 SGD es una variante
del descenso del gradiente que se utiliza cominmente en conjuncién con grandes conjuntos de
datos de entrenamiento. En lugar de calcular el gradiente sobre todos los datos de entrenamiento
en cada iteracién, el SGD selecciona un subconjunto aleatorio (lote) de datos para calcular el
gradiente y actualizar los pardametros. Esto hace que el proceso de entrenamiento sea mas rapido
y eficiente, aunque con mayor variabilidad en las actualizaciones de los pesos.

= Descenso del Gradiente con Momento (Gradient Descent with Momentum): Este enfoque in-
corpora el concepto de momentum para acelerar el proceso de entrenamiento. El momentum
acumula una fraccion de los gradientes pasados para guiar la direccién de la actualizacién de los
pesos, lo que puede ayudar a superar areas de minimos locales y converger mas rapidamente.

Cada algoritmo de aprendizaje tiene sus ventajas y desventajas, y la eleccién del algoritmo depende de
factores como la naturaleza del problema, el tamano del conjunto de datos, la arquitectura de la red y
las preferencias del desarrollador. La seleccion adecuada del algoritmo de aprendizaje puede tener un
impacto significativo en el rendimiento y la eficiencia de la red neuronal entrenada.

Funciones de pérdida (Loss Functions)Las funciones de pérdida son una parte esencial del pro-
ceso de entrenamiento de redes neuronales, ya que son utilizadas para medir el error entre las salidas
predichas por la red y las salidas reales (etiquetas) proporcionadas durante el entrenamiento. La elec-
ciéon adecuada de la funcién de pérdida depende del tipo de problema que se esté abordando, como
clasificacién, regresién o tareas de generacion.

= Error Cuadrético Medio (Mean Squared Error, MSE): El error cuadrético medio es una funcién
de pérdida comuinmente utilizada en problemas de regresion. Calcula la diferencia cuadratica
promedio entre las salidas predichas y las salidas reales. MSE es sensible a los valores atipicos y
penaliza en gran medida los errores grandes.

La comparacién de varios modelos o métodos de prediccién con MSE es 1til. En el mismo con-
junto de datos, se cree que un modelo con un MSE més bajo es mds preciso. Esto permite evaluar
la eficacia relativa de varios modelos para predecir el precio de cierre de Bitcoin, no obstante se
debe tener en cuenta que esta medida se encuentra en unidades cuadradas, en nuestro caso serian
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dolares al cuadrado y se podria dificultar la interpretacién. Es por esto que también se utiliza la
siguiente métrica de evaluacion.

= Error Absoluto Medio (MAE): Es una funcién de pérdida utilizada en problemas de regresién.
Representa la diferencia absoluta promedio entre las predicciones de un modelo y los valores
reales de los datos de prueba. En otras palabras, el MAE mide cuanto se desvian, en promedio,
las predicciones del modelo de los valores verdaderos. Cuanto menor sea el valor del MAE, mejor
sera el ajuste del modelo a los datos, ya que indica que las predicciones se acercan mas a los
valores reales.

El MAE estd en la misma unidad de medida que la variable objetivo, a diferencia del MSE
que estd en unidades cuadradas. Esto facilita la interpretacién porque el MAE representa el error
promedio en la prediccién en la misma unidad monetaria que se estd tratando de predecir. El
MAE asigna el mismo peso a todos los errores, sin importar su magnitud, a diferencia del MSE,
que penaliza de manera mas significativa los errores grandes debido al término al cuadrado. Esto
significa que un MAE alto no penaliza més los errores grandes, pero indica que las predicciones
del modelo estan, en promedio, alejadas de los valores reales en términos absolutos.

Redes Neuronales Recurrentes (RNN) Son un tipo de arquitectura de redes neuronales disefiadas
especificamente para procesar secuencias de datos, donde la informacién tiene una dependencia tem-
poral. A diferencia de las redes neuronales feedforward, las RNNs contienen conexiones recurrentes que
permiten que la informacion fluya a través de ciclos, como se muestra en la figura 3 lo que les da la
capacidad de mantener un estado oculto que encapsula la informacién relevante sobre secuencias an-
teriores. Esta propiedad las convierte en una herramienta poderosa para abordar problemas con datos
secuenciales, como el procesamiento del lenguaje natural, el reconocimiento de voz, la generacion de
texto y las predicciones de series temporales.

La Celda Basica de RNN: La unidad bésica en una RNN es la celda recurrente, que se repite
en el tiempo para procesar cada elemento de la secuencia de entrada. La celda recurrente toma como
entrada el dato actual de la secuencia y el estado oculto anterior, y produce una nueva salida y un
nuevo estado oculto. El estado oculto actia como una representacién de la informacién pasada en la
secuencia y se comparte en todas las etapas de tiempo, lo que le permite capturar las dependencias a
largo plazo en los datos.

Una limitacién importante en las RNNs es el problema del desvanecimiento o explosién del gradiente
durante el entrenamiento. Cuando la red se entrena con secuencias largas, los gradientes que retro-
propagan a través de los ciclos recurrentes pueden hacerse muy pequenios (desvanecimiento) o muy
grandes (explosién). Esto puede dificultar el aprendizaje efectivo de dependencias a largo plazo. Para
abordar este problema, se han propuesto técnicas como gradient clipping y las redes LSTM, que se

describiran a continuacién.

th
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wu.lﬁr‘ld =Wl Win Win»
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Figura 3: Arquitectura RNN, Figura tomada de: https://www.researchgate.net/

Redes Long Short Term Memory (LSTM) Las redes LSTM son un tipo especializado de redes
neuronales recurrentes disenadas para superar el problema de desvanecimiento o explosién del gradien-
te, que es comun en las RNNs tradicionales al entrenar con secuencias largas. Fueron propuestas por
primera vez por Sepp Hochreiter y Jiirgen Schmidhuber en 1997 en [14]. Las redes LSTM son parti-
cularmente adecuadas para modelar y procesar secuencias de datos con dependencias a largo plazo y
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Figura 4: Arquitectura LSTM, Figura tomada de: https://www.themachinelearners.com/

La Celda LSTM: Es la unidad bésica de una red LSTM es la celda LSTM, que es una estructura que
contiene varias compuertas (gates) que controlan el flujo de informacién y regula cémo se almacena y
olvida la informacién en la memoria de la celda. Las principales compuertas en una celda LSTM son:

= Compuerta de Entrada (Input Gate): Controla la cantidad de nueva informacién que se debe
agregar a la memoria de la celda.

= Compuerta de Olvido (Forget Gate): Decide qué informacién debe olvidarse de la memoria de la
celda.

= Compuerta de Salida (Output Gate): Regula la cantidad de informacién que se debe leer desde
la memoria de la celda y utilizar como salida de la celda LSTM.

La caracteristica clave de las redes LSTM es su capacidad para mantener y utilizar informacién re-
levante a largo plazo a través del mecanismo de memoria a largo plazo. Esto se logra mediante la
combinacion de las compuertas y una serie de operaciones matematicas que permiten que la celda
LSTM aprenda cuando almacenar nueva informacién, cuiando olvidar informacién obsoleta y cuando
leer y utilizar la informacién relevante en tareas posteriores.

Redes GRU Las Redes GRU (Gated Recurrent Units) son otra variante de las Redes Neuronales
Recurrentes (RNNs) que fueron desarrolladas para abordar los desafios del desvanecimiento y explo-
sion del gradiente presentes en las RNNs tradicionales. Al igual que las LSTM, las GRU incorporan
mecanismos de compuertas para controlar el flujo de informacién a lo largo del tiempo y permiten el
aprendizaje efectivo de dependencias a largo plazo en secuencias de datos.

GRU

reset gate

update gate

Figura 5: Arquitectura GRU, Figura tomada de: https://www.themachinelearners.com/
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Compuertas en las Redes GRU: Las Redes GRU contienen dos tipos de compuertas principales:
la compuerta de reinicio (reset gate) y la compuerta de actualizacién (update gate). Estas compuertas
trabajan juntas para controlar la cantidad de informacién que se mantiene en el estado oculto de la
red y qué informacién se debe olvidar o actualizar en funcién de la entrada actual y el estado anterior.

= Compuerta de Reinicio (Reset Gate): La compuerta de reinicio determina qué parte del estado
oculto anterior debe olvidarse antes de calcular la nueva informacién que se incorporara en el
estado actual.

= Compuerta de Actualizacién (Update Gate): La compuerta de actualizacién controla cudnta
informacién nueva se incorporara al estado oculto actual y cudnta informacién se mantendra del
estado anterior.

El mecanismo de adaptacién en las Redes GRU permite que estas redes aprendan cuando mantener y
cudndo olvidar informacién relevante en secuencias pasadas. Esto les permite capturar dependencias
a largo plazo en los datos de manera eficiente, similar a las LSTM, pero con menos parametros y, en
algunos casos, menos costo computacional.

Comparaciéon con Redes LSTM: Aunque comparten similitudes en el control del flujo de in-
formacion a lo largo del tiempo, las Redes GRU y las Redes LSTM tienen diferencias en su estructura
y numero de pardmetros. Mientras que las LSTM son mas adecuadas para capturar patrones mas
complejos y tienen un mayor costo computacional debido a su arquitectura més compleja, las GRU
ofrecen una alternativa mas ligera y eficiente, que puede ser suficiente y adecuada en muchos escenarios.

En resumen, las Redes GRU (Gated Recurrent Units) son una variante eficiente y efectiva de las
Redes Neuronales Recurrentes (RNNs) que superan el problema del desvanecimiento y explosién del
gradiente. Su mecanismo de compuertas permite capturar dependencias a largo plazo en secuencias de
datos y las hace especialmente ttiles en tareas que involucran procesamiento de datos secuenciales y
dependencias temporales.

Los dos enfoques principales en el campo del aprendizaje profundo y la prediccién de series tem-
porales son los modelos autoregresivos (AR), las redes LSTM y GRU. Los modelos autoregresivos se
basan en la idea de que los valores futuros de una serie temporal dependen linealmente de sus valores
anteriores, mientras que las redes LSTM son una variante avanzada de las redes neuronales recurrentes
(RNN) que se utilizan para capturar y modelar relaciones a largo plazo en secuencias de datos. Aunque
ambos métodos tienen sus propias ventajas y desventajas, su uso se ha vuelto esencial para una va-
riedad de aplicaciones, como el procesamiento del lenguaje natural y la prediccion de precios financieros.

Definicién del Modelo AR(p):Un modelo AR(p) asume que el valor de una serie de tiempo en
un momento t (denotado como y;) se puede explicar como una combinacién lineal de sus p valores
anteriores, mas un término de error €; [15]:

Yr = Bo+ Brys—1 + Bayr—2 + -+ BpYt—p + € (1)

En donde p es la cantidad de pasos hacia atras en el tiempo, 8 son los coeficientes de regresion y € es
un ruido blanco.

El objetivo principal al utilizar un modelo AR(p) es estimar los valores de los coeficientes Sy, 1,

-+, Bp que mejor se ajusten a los datos observados en la serie de tiempo. Esto se logra a través de
técnicas de estimacién, como el método de minimos cuadrados o el método de maxima verosimilitud,
que buscan minimizar la suma de los cuadrados de los errores (suma de los residuos al cuadrado) o
maximizar la probabilidad de los datos observados, respectivamente.

El modelo AR(p) asume que la serie de tiempo es estacionaria, lo que significa que su media y varianza
no cambian a lo largo del tiempo. Si la serie de tiempo no es estacionaria, es posible que sea necesario
aplicar técnicas de transformacién, como diferenciacién o descomposicion estacional, para hacerla es-
tacionaria antes de ajustar el modelo.
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Ademsds, el modelo AR(p) se basa en la suposicién de que la relacién autoregresiva entre los valo-
res pasados y el valor actual es lineal. Si la relacidn es no lineal, es posible que otros modelos, como
modelos de regresion no lineal o modelos ARIMA, sean mas adecuados.

En resumen, un modelo autoregresivo AR(p) es una herramienta valiosa para analizar y predecir
series de tiempo, siempre que se cumplan las suposiciones de estacionariedad y linealidad en la re-
lacién autoregresiva. La eleccién adecuada del orden del modelo (p) y la estimacién precisa de los
coeficientes autoregresivos son fundamentales para obtener resultados.

La funcién de autocorrelacién (ACF) es una herramienta crucial para el andlisis de series tempo-
rales y es esencial para la creacién de modelos autoregresivos (AR). La ACF permite visualizar y
cuantificar la relacion entre los valores actuales y los valores previos en una serie temporal, lo que es
esencial para determinar el orden adecuado del modelo AR. Podemos encontrar patrones de correlacion
y dependencia en la ACF al examinarla. Estos patrones nos ayudan a determinar cuantos pasos en el
tiempo pasado deben incluirse en la regresién autoregresiva. En este contexto, hablaremos sobre cémo
la ACF ayuda a crear modelos AR precisos y efectivos para la modelizacién y prediccién de datos
secuenciales.

Funcién de AutoCorrelacién (ACF): Representa la correlacién entre una serie de tiempo y sus
valores pasados (retardos/delay) a diferentes intervalos de tiempo (eje x). En otras palabras, el ACF
muestra cémo una observacién en un momento dado se correlaciona (eje y) con sus valores previos a
lo largo del tiempo.

Funcién de AutoCorrelaciéon Parcial (PACF) Es una funcién que representa la relacién en-
tre dos valores en una serie temporal sin tener en cuenta los valores intermedios. En otras palabras,
el PACF solo mide las correlaciones directas entre dos puntos a lo largo del tiempo, ignorando las
correlaciones indirectas generadas por los valores intermedios. Debido a que la estacionariedad es una
suposicién esencial para que los modelos autorregresivos (AR) sean vélidos y eficaces, la implemen-
tacion de pruebas de estacionariedad es crucial al trabajar con estos modelos. La estacionariedad es
cuando las propiedades estadisticas de una serie temporal, como su media y varianza, permanecen
constantes a lo largo del tiempo.

Test de Dickey-Fuller: Es una prueba estadistica utilizada para determinar si una serie de tiem-
po es estacionaria o no estacionaria. Una serie de tiempo estacionaria es aquella cuyas propiedades
estadisticas, como la media y la varianza, son constantes a lo largo del tiempo. Tomaremos nuestra
significancia con un valor o = 0,05.

= Hy: Sip > «. La serie no es estacionaria.
= H,:Sip<a. La serie es estacionaria.

Con el fin de incluir més variables explicativas en el desarrollo de modelos se describen las siguientes
caracteristicas las cuales son variables econémicas y que son utilizadas en el ajuste de un modelo GRU
con una ventana de tiempo de 5 dias, estas caracteristicas fueron extraidas mediante la libreria TA-Lib
(Technical Analysis) de Python:

= Media Mévil Exponencial (EMA - Exponential Moving Average): La EMA es similar a la SMA
(Simple Moving Average - Promedio M6vil Simple) pero da més peso a los precios més recientes,
lo que la hace sensible a los cambios recientes en la tendencia.

= Indice de Fuerza Relativa (RSI - Relative Strength Index): El1 RSI mide la velocidad y el cambio de
los movimientos de precios y puede ayudar a identificar condiciones de sobrecompra o sobreventa
en el mercado.

El EMA puede capturar de manera efectiva la direccién general de la tendencia del precio del Bitcoin
al incluir el EMA en un modelo de prediccién. La tendencia es una parte importante de la prediccién
de precios porque indica si el precio estd en una fase alcista, bajista o lateral. De manera similar el
RSI en nivel extremo puede indicar un posible cambio de tendencia. El uso de RSI en un modelo de
prediccion puede dar senales significativas sobre la fuerza dominante en el mercado de Bitcoin y ayudar
a predecir posibles cambios de precios.
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4.2. Estado del arte

Esta seccidn analiza los diversos algoritmos de aprendizaje automatico disponibles para predecir los
precios de criptomonedas. También muestra los estudios y comparaciones realizadas entre los algorit-
mos de deep learning para la prediccién de precios por varios autores.

Varios factores afectan el precio de las criptomonedas. Algunos de estos factores se centran en los
valores de precios de apertura y cierre, también en los valores de precios mas altos y més bajos al-
canzados en un dia, lo que preocupa a los traders e inversionistas en varias partes del mundo [16].
El precio de las criptomonedas esté relacionado con los datos de transaccion de la moneda digital, es
decir, un aumento en el volumen de negociaciéon influye en el precio. Entonces, las criptomonedas se
usan parcialmente como medio de intercambio. Esto implica que el principal impulsor del precio es la
demanda especulativa y, por lo tanto, debe considerarse un activo invertible [17].

Los precios de las criptomonedas tienen fluctuaciones frecuentes, por lo tanto, se han incorporado
muchos modelos de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo para la prediccién de sus precios.
Hay muchos modelos de aprendizaje profundo que se adoptan para la prediccién de precios [18-30].
Por ejemplo, en [31] propusieron un algoritmo de prondstico que se puede aplicar a diferentes tareas
financieras, de ingenieria y médicas. El algoritmo integré una red neuronal artificial (ANN) y un per-
ceptrén multicapa (MLP). A partir de los experimentos, la incorporacién de MLP en ANN aumenté
el poder de la prediccién del precio de Bitcoin. En [32], el cambio del precio de Bitcoin se modela
como un problema de clasificacién binomial (subida o bajada) utilizando algoritmos de aprendizaje
automdtico como modelos lineales generalizados y bosques aleatorios. Velankar et al. [33] se centran
en las caracteristicas 6ptimas que afectan los precios de Bitcoin y el enfoque de prediccion de precios
propuesto utilizando diferentes algoritmos de aprendizaje automatico como la regresién bayesiana y el
bosque aleatorio.

Yenidogan et al. adoptaron un algoritmo de aprendizaje profundo, conocido como Facebook Prophet
para la prediccién de precios de Bitcoin [34]. Se llevé a cabo una técnica de divisién triple para propor-
cionar proporciones éptimas para los conjuntos de entrenamiento, prueba y validacion. Los resultados
experimentales mostraron que el algoritmo PROPHET super6 al algoritmo ARIMA. McNally et al. [35]
aprovecharon varios algoritmos de aprendizaje profundo para predecir el precio de Bitcoin. En el pro-
ceso inicial, los patrones funcionales se extraian de los datos mediante ingenieria de caracteristicas.
Los resultados experimentales demostraron que el modelo de memoria a corto plazo (LSTM) logré
un mejor rendimiento, mientras que las redes neuronales recurrentes (RNN) lograron un rendimiento
mucho més bajo. Politis et al. [36] aprovecharon multiples modelos de aprendizaje profundo para pre-
decir el precio de Ethereum. La seleccién de caracteristicas se realizé para reducir la complejidad y las
anomalias del conjunto de datos. El modelo de conjunto se implementé con la combinacién de LSTM,
GRU y/o redes convolucionales temporales (TCN). En el resultado experimental del pronéstico diario,
el modelo de conjunto con LSTM, GRU y Hybrid GRU-TCN tuvo el mejor desempeno.

En la literatura se han propuesto tres tipos de modelos de predicciéon de series temporales: modelos
estadisticos, modelos de inteligencia artificial y modelos hibridos. En las 1ltimas décadas, los investiga-
dores han utilizado modelos estadisticos convencionales, como los modelos autorregresivos (AR) [37],
la media mévil autorregresiva (ARMA) [38], la media mévil integrada autorregresiva (ARIMA) [2] y
la regresién lineal multivariada [39]. para pronosticar el precio de Bitcoin. Los modelos estadisticos no
son apropiados para sistemas cadticos (como el mercado de criptomonedas) con muchas incertidumbres
porque requieren que los datos de series temporales estén sujetos a suposiciones especificas a priori,
como la estacionariedad [40].

Wu et al. [41] construyé un marco de prondstico para la predicciéon de precios de bitcoin median-
te la incorporacién de un modelo de serie temporal. En su estudio, los autores propusieron una red
neuronal LSTM con un modelo autorregresivo AR(2) que usa la funcién de autocorrelacién (ACF)
y la funcién de autocorrelacién parcial (PACF) de los precios de bitcoin para encontrar desfases de
precios y periodos de promedio mévil y luego usa volumen de traduccién como variable predictora. El
rendimiento predictivo del modelo se compar6 con el LSTM convencional utilizando cuatro métricas
de error: errores cuadraticos medios (MSE), errores cuadraticos medios (RMSE), errores absolutos me-
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dios (MAE) y errores porcentuales absolutos medios (MAPE). Los resultados mostraron que el modelo
LSTM con AR (2) propuesto tenia errores de prediccién més pequeiios que el LSTM convencional.
Esta investigacién también ofrecié una aplicacién LSTM para ayudar a superar y mejorar el problema
de seleccién de variables de entrada sin depender de suposiciones estadisticas estrictas sobre los datos.

Se observa que el problema de predecir el precio de una criptomoneda se puede abordar desde di-
ferentes frentes, ya sea regresién o clasificacién binaria (subida o bajada del precio), sin embargo este
ultimo enfoque tiene el problema que no indica el grado de cambio que va a tener la criptomoneda.
También lo podemos abordar desde la regresién con el fin de predecir el precio de cierre de tal forma
que se tenga una idea de si serd un buen momento de comprar o vender los activos. Dado que las
redes LSTM y GRU se utilizan para predecir los precios de las criptomonedas y este estudio sigue
en desarrollo. Por lo tanto, la construcciéon de un marco para predecir los precios de Bitcoin usando
LSTM y GRU es valioso y contribuyente.

5. Metodologia

Para llevar acabo la propuesta metodoldgica se usé Python como software principal para la prepa-
racién de los datos y también para desarrollar las diferentes arquitecturas y modelos encontrados en
la literatura, estos seran ejecutados en un computador con las siguientes caracteristicas: Intel Core
i5-1035G1, 8,00 GB de RAM, 500GB SSD y una tarjeta grafica NVIDIA GeForce MX330.

Para el desarrollo de este trabajo se realizaron los siguientes pasos:

1. Obtencién de los datos: Se obtuvieron los datos del sitio web Yahoo Finanzas. Los datos se
encontraban en formato CSV con la data historica del precio del Bitcoin.

2. Analisis exploratorio de datos: Se realizé un analisis exploratorio de los datos para comprender
su distribucién, valores atipicos y realizar test estadisticos para determinar su posible estaciona-
riedad.

3. Preparacion de datos: Se aplicé normalizacién de los datos dada la escala en miles de dolares de
la variable objetivo a modelar.

4. Entrenamiento de modelos: Se entrenaron los algoritmos LSTM, GRY y CNN con las ventanas
de tiempo de 5,10 y 15 dias hacia atras. También se probaron modelos con variables como el
EMA y el RSIL

5. Analisis de resultados: Se estudian las métricas obtenidas por los diferentes modelos entrenados,
se comparan y se selecciona el mejor modelo.

En la figura 6 se ilustra el diagrama de flujo para realizar predicciones del precio el Bitcoin con el
enfoque de este trabajo (izquierda) y por otro lado el enfoque tradicional (derecha), vemos que el
enfoque tradicional tiene un paso muy relevante a la hora de poder predecir el precio del Bitcoin,
el cual es verificar que los datos que se van a utilizar cumplen con los supuestos de estacionariedad,
independencia y ausencia de tendencias con los cuales fue construido el modelo tradicional, en caso
que no se cumplan el modelo no deberia ser usado, dado que su ajuste se hizo bajo otras condiciones
diferentes a las de produccién. Por otro lado podemos ver que el enfoque propuesto posee la ventaja
que no necesita cumplir con las condiciones de estacionariedad o de distribucion, solo es necesario
seleccionar de manera adecuada la ventana de tiempo a utilizar para realizar la prediccién via ACF
(AutoCorrelation Function) como bien se encuentra en la literatura.
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Figura 6: Diagrama para la prediccion del precio del Bitcoin

5.1. Obtencién de datos

Los datos histéricos del precio del Bitcoin fueron obtenidos de Yahoo Finanzas el cual permite una
obtencién muy facil de diferentes criptomonedas, en este caso descargamos el historico diario desde el
inicio del Bitcoin, enero del 2018 hasta enero de 2022.

5.2. Analisis exploratorio de datos
El conjunto de datos esta conformado por las siguientes columnas:
= Date: Representa la fecha en la que fue capturada la informacion.
= Open: Indica el valor de precio de apertura en dolares del Bitcoin en ese dia.
= Close: Indica el valor de precio de cierre del Bitcoin en ese dia.
= High: Indica el valor de precio més alto registrado en ese dia.
= Low: Indica el valor de precio més bajo registrado en ese dia.

= Volume: Indica la cantidad de transacciones (venta o compra) realizadas en ese dia.
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Date Open High Low Close Volume

0 2014-09-17 465564014 465174011 452421997 457.334015 21058300
1 2014-09-18 455850985 456.859985 413.104004 424440002 34483200
2 2014-09-19 424102997 427.834991 384532013 394.795990 37919700
3 2014-09-20 394673004 423295050 385.852996 408.9039%2 36363600
4 2014-09-21 408084991 412.425995 393.121000 398.821014 256580100

Figura 7: Muestra de la tabla de datos

La Figura 8 muestra que el precio de cierre de Bitcoin alcanzé un méximo histérico el 06 de enero de
2018 el valor de Bitcoin fue $17172,3, pero empezd a caer bruscamente. Cayd a $5883,5 el 28 de junio
del mismo afio, y cayé en un 65,7 % en aproximadamente medio afio. Ademds, la figura 8 también
muestra que la variabilidad, fluctuaciones o cambios en el precio de cierre del Bitcoin es muy alta
(volatilidad). Este fendmeno se presenta en todos los instrumentos financieros como el dolar y euro, sin
embargo en las criptomonedas se presencia mucho mas dado que este mercado tiende a ser especulativo,
no centralizado y el interés del publico en un tiempo determinado genera estos cambios abruptos en el
precio de las criptomonedas.

Precios de cierre desde 2014 hasta 2022

70k
60k hl
50k 1 1
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Figura 8: Serie temporal desde 2018 hasta 2022

Teniendo en cuenta los cambios drasticos y que esto puede introducir ruido al modelo, ya que no
permite una correcta identificacién de patrones y con el fin de mejorar la precision del modelo se filtra
la base desde marzo del 2021 hasta enero del 2022, ya que en ese intervalo al valor maximo de diferencia
es de 20K, mientras que desde 2018 hasta 2021 se evidencia un cambio de hasta 40K. La base final
quedo conformada con 333 registros, los cuales 239 fueron utilizados para entrenamiento y 94 para
testeo.

La figura 10 muestra la distribucién del precio de cierre (variable objetivo) entre el periodo de tiempo
seleccionado anteriormente, como era de esperarse dada la figura 9 se observa que la distribucién es
muy variable dada la volatilidad que posee el fendmeno que queremos modelar. Al realizar el test de
normalidad de Kolmogorov-Smirnov se obtuvé un p valor de 7,83e¢ — 58 y con un nivel de significancia
de 0,05 concluimos que la distribucién del precio de cierre no proviene de una distribucién normal.
También se aplicé la prueba de Dickey-Fuller para probar estacionariedad sobre la serie temporal y
se obtuvo un p valor de 0,6879 y con una significancia de 0,05 podemos concluir que la serie no es
estacionaria, por lo tanto, aplicar modelos estadisticos clasicos para este caso en particular no seria
viable teniendo en cuenta que este es el supuesto fundamental en estos modelos.

La figura 11 muestra la funcién de autocorrelacién del precio de cierre, esto con el fin de saber que tan
amplia debe ser la ventana de tiempo para predecir nuestra variable objetivo.

Podemos ver que los retrasos 1 y 2 capturan una alta correlacién, en [41] seleccionaron las dos pri-
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Figura 9: Serie temporal filtrada
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Figura 11: ACF del precio de cierre

meras y obtuvieron buenos resultados, sin embargo seleccionar solo dos hace que el modelo capture
los comportamientos mas evidentes y de mayor presencia en los datos dado que se toman tiempo muy
recientes y no se tienen en cuenta efectos de dias anteriores que se pueden reflejar de manera tardia, lo
que hace que el modelo no sea robusto frente a cambios en los patrones de los datos dado que no puede
recoger aquellos diferentes a los usuales, lo cual no es muy 1util teniendo en cuenta la gran volatilidad
que tienen las criptomonedas, en este caso, el Bitcoin. Por otro lado, seleccionar una ventana de tiempo
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muy amplia hace que el modelo sea computacionalmente més costoso dado que se deben calcular tantos
parametros como el tamafio de la ventana de tiempo indique en el caso de modelos tradicionales. Por
lo tanto, a partir de la grafica de 11 se seleccionaron probar ventanas de tiempo de 5,10 y 15 dias.

5.3. Preparacién de datos

Como buena practica realizamos una normalizacién de los datos, se utiliza la funcién MinMaxScaler
de la libreria Scikit-Learn de Python. Esto con el fin de realizar un mejor calculo de los pesos de las
redes dado que la escala de nuestra variable objetivo es en miles de dolares y a la hora de realizar la
optimizaciéon podria demorarse bastante dado que estos algoritmos estan basados en distancia y por
lo tanto se dificultaria la convergencia de los métodos.

5.4. Entrenamiento de modelos

Para el entrenamiento de los modelos se creo una funcién en Python que toma como ventana de tiempo
5,10 y 15 dfas hacia atras para predecir el precio de cierre en el siguiente dia. Se probaron los algoritmos
de aprendizaje profundo LSTM, GRU, GRU con variables econémicas las cuales fueron el EMA vy el
RSI, estas fueron obtenidas con la libreria TA-Lib y CNN. Para el caso de modelos tradicionales se
ajusté ARIMA con y sin suavizamiento exponencial. A continuacién se describe la configuracion de
los algoritmos para las tres ventanas de tiempo definidas anteriormente.

Los modelos LSTM se configuraron de la siguiente manera:

La capa LSTM tiene 256 unidades, lo que significa que se generarén 256 nodos LSTM en la capa,
una capa densa, funcién de perdida MSE, optimizador ADAM. batch size 16 y 200 épocas de entrena-
miento.

Los modelos GRU se configuraron de la siguiente manera:

La capa GRU tiene 256 unidades, lo que significa que se generarén 256 nodos GRU en la capa, una capa
densa, funcién de perdida MSE, optimizador ADAM. batch size 16, 200 épocas de entrenamiento y
una tasa de aprendizaje de le-2. Para el caso del modelo GRU con variables econdmicas se tuvieron en
cuenta como variables explicativas el EMA y el RSI, las cuales fueron calculadas con la libreria TA-Lib.

Los modelos CNN se configuraron de la siguiente manera:

Una capa convolucional de tamano 64, MaxPoolinglD, una capa densa de 50 unidades y por ulti-
mo la capa densa de tamafio 1, funcién de perdida MSE y optimizador ADAM.

Modelo ARIMA:

Se configuraron dos modelos ARIMA con una ventana de 5 dias hacia atrds, sin suavizamiento y
con suavizamiento exponencial, debemos tener en cuenta que la serie del precio de cierre del Bitcoin
no supero el test de estacionalidad, por lo tanto, estos modelos se esperan que sean regulares.

5.5. Analisis de resultados:

Se obtuvieron los siguientes resultados para los diferentes modelos:

Los resultados de los modelo LSTM y GRU para predecir el precio de cierre de Bitcoin a 94 dias
(conjunto de testeo) se muestran en las Figuras 14c y 12b, respectivamente. Se puede ver en las dos
figuras que los valores predichos de los dos modelos estan cerca de los valores reales, y la direccién de
la tendencia de los cambios también es muy consistente e incluso parecieran modelos muy similares en
predicciones.

En la tabla 2 vemos las métricas obtenidas por los modelos autorregresivos basados en las arquitecturas
LSTM, GRU, CNN y ARIMA en el conjunto de prueba. Se observa un compartamiento particular en
las métricas de los modelos LSTM en donde el MAE va disminuyendo a medida que la ventana de
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Figura 12: Prediccién de los modelos

tiempo se hace méas corta, esto se debe a que el algoritmos probablemente estaba recibiendo mucho
ruido a medida que se iba més hacia atras en el tiempo, se obtuvo mejor métrica con LSTM-5. Para el
caso de GRU vemos que este no se ve afectado de manera considerable como si lo sufrié LSTM con el
tamano de la ventana, se mantuvo muy simular en las tres ventanas de tiempo, esto era de esperarse
dado que como se encuentra en literatura esta arquitectura resultar ser mas liviana a la hora de reali-
zar los calculos ya que solo utiliza dos compuertas, la compuerta de reinicio y de actualizaciéon. Para
el caso de CNN tuvo rendimiento muy similar a la obtenidos con LSTM. Las CNN estan destinadas
principalmente al procesamiento de imagenes y datos espaciales en los que la ubicacién espacial de los
datos es crucial. Las CNN no tienen una estructura autoregresiva que les permita capturar relaciones
temporales en series temporales secuenciales (Incluso haciendo el preprocesamiento de las ventanas
de tiempo), a diferencia de las redes neuronales recurrentes (RNN) y modelos autoregresivos como
ARIMA. Las CNN operan sobre regiones de datos especificas utilizando ventanas de contexto fijas
y filtros convolucionales. Para la modelizacién autoregresiva, donde la dependencia temporal puede
abarcar una longitud variable de pasos anteriores, esto no es adecuado. En el caso de GRU con varia-
bles econémicas tuvo un desempeno muy malo dado, las variables explicativas escogidas no aportan
suficiente informacién para predecir el valor de cierre del Bitcoin, sin duda los modelos autoregresivos
obtenidos con LSTM o incluso CNN obtuvieron mejor desempeno, es importante recordar que los indi-
cadores técnicos, como el EMA y el RSI, no son infalibles y no deberia ser la tinica informacién a tener
en cuenta para la toma de decisiones de inversién. Los mercados financieros son influenciados por una
amplia gama de factores, incluyendo eventos geopoliticos, noticias, regulaciones, y méas. Analizando
los resultados de los modelos clasicos como ARIMA era de esperarse un rendimiento malo dado que
la serie temporal del precio de cierre del Bitcoin no es estacionaria y por lo tanto el ajuste de estos
modelos se vio seriamente afectado dado que este es de la hipétesis mas fuertes que se tiene para este
tipo de modelos.

La figura 13 muestra la distribucién de los errores de los modelos ajustados con el algoritmo LSTM
en sus diferentes ventanas, se observa que a medida que la ventana de tiempo va disminuyendo la
distribucién de los errores tiende a ser normal, esto indica que el modelo se ajusta de mejor manera y
sus predicciones son confiable dado que no se estarian aleatorizando y que el modelo esta entendiendo
el fenémeno que se estd describiendo.

Distribucion de errores LSTM-15 Distribucion de errores LSTM-10 Distribucién de errores LSTM-5

Frecuencia
Frecuencia
Frecuencia

-0.15 -0.10 -0.05 0.00 -0.15 -0.10 -0.05 -0.10 —0.05 0.00

Error Eror Error

(a) Errores con LSTM-15 (b) Errores con LSTM-10 (c) Errores con LSTM-5

Figura 13: Distribucién de los errores con LSTM
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Modelo MAE MSE R?
LSTM-15 1725.15 4668949.65 0.88
LSTM-10 1561.58 4021529.90 0.92
LSTM-5 1298.03 2998882.36 0.95
GRU-15 1148.81 2427251.02 0.94
GRU-10 1165.07 2496796.72 0.95
GRU-5 1177.43 2655988.15 0.96
CNN-15 1888.95 5592265.82 0.86
CNN-10 1314.39 3605090.97 0.82
CNN-5 1643.20 4495474.98 0.93
ARIMA-5 1465.68 11785270.20 NA
ARIMA-5 EXP 47820.63 2371728017.21 NA
GRU5-VarEcono 179164728.67 3.21e+16 0.75

Cuadro 2: Métricas de los modelos en testeo

La figura 14 muestra la distribucién de los errores obtenidos con el algoritmo GRU con las dife-

Distribucién de errores GRU-15

Distribucién de errores GRU-10

Distribucién de errores GRU-5

-0.10 -0.05 0.00 0.05
Error

(a) Errores con GRU-15
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-0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10
Error

(b) Errores con GRU-10

-0.10 -0.05 0.00 0.05 010
Error

(c) Errores con GRU-5

Figura 14: Distribucién de los errores con GRU

rentes ventanas de tiempo, en este caso observamos que la distribucién de los errores tiende a ser
normal sin importar el tamano del paso hacia atras, a diferencia del algoritmo LSTM en donde si se
vio seriamente afectado en distribucién y metricas. Esto muestra que el algoritmo GRU es més robusto
y posee un mejor rendimiento que el algoritmo LSTM frente a los cambios tan abruptos que puede
llegar a tener el precio de cierre del Bitcoin.

5.6. Configuracion de hiperparametros:

Al analizar los resultados obtenidos en el conjunto de testeo de los diferentes modelos se selecciona
el modelo GRU-5 para realizar la configuraciéon de hiperparametros mediante la técnica Grid-Search,
dado que los tres modelos GRU tienen métricas muy similares y este utiliza menos ventanas de tiempo

para realizar las predicciones.

Se probaron los siguientes valores:

= Unidades GRU: min value=64, max value=512, step=64

= learning rate: le-2, le-3, le-4

= batch size: min value=8, max value=64, step==8
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= ntiimero de épocas: min value=50, maxv alue=200, step=>50
= Optimizador: ADAM
= Funcién de perdida: MSE

Al ejecutar la configuracion de hiperparametros se obtuvieron los siguientes resultados:

Mejor configuraciéon de hiperparametros:
= Unidades en GRU: 384
= Learning rate: 0.001
= batch size: 40
= Nimero de épocas: 150

Del ajuste de hiperparametros se cambi6 el nimero de epocas pasando de 256 a 384, batch size de 16
a 40 y se redujo el numero de epocas de 200 a 150.
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6. Conclusiones

Las principales conclusiones y contribuciones de este estudio se describen a continuacién:

Primero, Se lograron configurar dos modelos modelos con buen poder predictivo como lo fueron LSTM
y GRU, que incluso no cumpliendo con los supuestos de estacionariedad de la serie temporal lograron
ajustarse bien al problema propuesto, lo cual brinda un mejor enfoque que el tradicional para modelar
este tipo de fendmenos. También se descarté el uso de las CNN y acercamientos tradicionales como los
modelos ARIMA.

Segundo, el marco propuesto en este trabajo permite utilizar nuevas técnicas de modelamiento de
series temporales apoyadas en el gran avance que ha tenido el desarollo del machine learning, en este
caso exploramos las muy bien conocidas redes LSTM, las cuales como se pudo apreciar en la revisién
de la literatura son muy usadas en este tipo de problemas, sin embargo se logré demostrar con nuestro
conjunto de datos que las redes GRU tuvieron un mejor rendimiento en cuanto a la prediccion, teniendo
en cuenta que se configuraron de igual forma y ademas que se les aplico el mismo preprocesamiento
de datos. Los valores pronosticados de los dos modelos estdn cerca de los reales y la direccion de la
tendencia de los cambios también son coherentes.

Tercero, se logré mostrar que las redes GRU pueden llegar a ser mejores que las redes LSTM pa-
ra este ejercicio de modelamiento, es importante recalcar esto dado que en la literatura actual el
modelamiento de este tipo de fenémeno por lo general se hacer con las redes LSTM, por lo tanto, se
ha logrado mostrar un nuevo enfoque que puede llegar a ser mas poderoso con las redes GRU.

Cuarto, se propone ampliar y mejorar el modelo de predicciéon del precio de cierre de Bitcoin uti-
lizando algoritmos LSTM y GRU en trabajos futuros. Es importante mejorar el modelo para incluir
variables econémicas y exdgenas relevantes, aunque estos algoritmos han demostrado ser eficaces en la
captura de patrones temporales en los datos. Actualmente, eventos macroeconémicos, politicas guber-
namentales, tasas de interés y tendencias de mercado globales afectan el precio del Bitcoin. Aniadir estas
variables como caracteristicas de entrada al modelo permitird una mejor comprensién y prediccion de
las fluctuaciones del precio del Bitcoin teniendo en cuenta su histérico y las dindmicas econémicas y
financieras que lo rodean.
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