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RESUMEN

Las redes neuronales realizan un proceso de aprendizaje sobre un conjunto de datos conocidos, desarrollan
algoritmos que solo afectan a caracteristicas conocidas y pueden predecir el comportamiento probable del
mismo tipo de conjunto de datos en un area determinada. En este trabajo se presenta el contenido tedrico y los
métodos de aprendizaje supervisado con una arquitectura de aprendizaje profundo, con el objetivo de obtener
predicciones del precio de las acciones considerando diferentes tipos de modelos, utilizando herramientas
computacionales especiales y comparandolos posteriormente. Entre los principales resultados y conclusiones
se muestra que, entre los modelos de redes neuronales analizados, el mejor modelo es el modelo forward de-
bido a que se utilizan como variables predictoras el precio de apertura, precio de cierre, precio alto y precio
bajo, lo que en cierto sentido lo hace. Las arquitecturas mas robustas proporcionan mejores resultados. Dado
que los resultados dindmicos materiales no son dptimos, se recomienda incluirlos en el analisis posterior del
mismo tema.
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ABASTRACT

Neural networks perform a learning process on a known data set, develop algorithms that only affect known
characteristics and can predict the likely behavior of the same type of data set in a given area. This paper presents
the theoretical content and methods of supervised learning with a deep learning architecture, aiming to obtain
stock price predictions by considering different types of models, using special computational tools and then
comparing them. Among the main results and conclusions are shown that among the analyzed neural network
models, the best model is the forward model because the opening price, closing price, high price and low price
are used as predictor variables, which in a sense makes it. More robust architectures provide better results. Since
the material dynamic results are not optimal, it is reccommended to include them in the further analysis of the
same subject.

Keywords: Artificial intelligence; neural networks; LSTM; corporate actions.

Introduccion

A mediados del siglo XX, la llegada de las primeras maquinas electromecanicas para resolver
problemas provoc6 un auge en el desarrollo de computadoras. Las diversas contribuciones de
estos artefactos han permitido a grupos de personas acceder a tecnologias que son cada vez mas
utiles en la vida diaria de todas las personas (Arango & Llanos, 2012; Martin & Gutiérrez, 2003;
Mercado Polo, et al., 2015).

Durante el siglo pasado, muchas industrias han dependido en gran medida del desarrollo y
avance de las computadoras y sus diversas tecnologias y aplicaciones. Por otro lado, cada vez son
mas las empresas que consideran el desarrollo de la tecnologia como un punto clave en la presta-
cion de servicios (Arrieta, et al., 2009; Ortiz Arango, et al., 2013; Rego, et al., 2020; Rosales, et al.,
2003). La realidad es que hoy es imposible imaginar un modelo de negocio que no considere a las
computadoras y sus herramientas como un elemento fundamental en el desarrollo de productos
y servicios, resultando en un aumento significativo en el intercambio de bienes y servicios. Esto
sucede todos los dias en todas las economias del mundo (Asanza & Olivo, 2018; Pérez Ramirez &
Fernandez Castafo, 2007; Ruiz & Gavino, 2011).

Durante las ultimas tres décadas, la inteligencia artificial y sus diversos campos se han con-
vertido en una de las herramientas informaticas mas utilizadas desde una perspectiva académica
y empresarial debido a sus numerosas aplicaciones potenciales, desde el reconocimiento de voz
hasta la prediccion de fendémenos naturales En particular, el uso de herramientas de inteligencia
artificial en el estudio de los movimientos de los mercados financieros es una de las areas mas
populares, lo que permite a muchos académicos y empresarios prepararse para estudios cada vez
mads complejos, lo que abre oportunidades para invertir tiempo y recursos en Los modelos que
ofrecen resultados a nivel comunitario mejoran y mejoran la calidad de vida de las personas.



El uso de herramientas de inteligencia artificial para profesionales de negocios y gestion es
fundamental para los paises en desarrollo que no han podido automatizar la mayoria de las opera-
ciones financieras, ya que serd dificil para las generaciones futuras desarrollar y proporcionar estas
herramientas. Contribuyendo al sistema financiero para mejorar la vida de las personas (Davila &
Ordonez, 2021; Villada, et al., 2012; Weber, 2000).

En este trabajo se estudian, analizan y resumen paso a paso los contenidos teéricos y algunas
técnicas relacionadas con el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo, con el objetivo
final de resumir y explicar los conceptos basicos dentro del tema y hacerlo de facil acceso ser ca-
paz de explicar y desarrollar de una manera. Un conjunto de herramientas de redes neuronales
utilizadas para hacer predicciones sobre conjuntos de datos recopilados como series de tiempo en
el capitulo final.

Basado en las técnicas y métodos estudiados, mediante el uso de herramientas computacio-
nales en el campo del aprendizaje profundo, que permite la comparacion de diferentes métodos
desarrollados en el campo teorico del aprendizaje profundo, con la prediccion de los precios de las
acciones en conjuntos de datos de libre acceso.

Marco contextual

Inteligencia Artificial

Sus verdaderos origenes se encuentran en las obras publicadas por Alan Turing en los afios
cincuenta. Al hacerlo, queria saber como las computadoras podrian proporcionar la capacidad de
pensar, o al menos proporcionar nuevos conocimientos. Todo esto se basa en el trabajo propuesto
por Ada Lovelace en los albores de la informatica a mediados del siglo XIX. Aunque no existe una
definicién universal, la inteligencia artificial puede entenderse como un intento de automatizar
tareas intelectuales que normalmente realizan los humanos (Diaz & Sosa, 2018). Desde este punto
de vista, los primitivos programas informaticos conocidos como inteligencia artificial simbdlica,
disefiados para resolver partidas de ajedrez y cartas, pueden entenderse como inteligencia artifi-
cial, pero esta programacion se basa en un conjunto de reglas establecidas de la siguiente manera:
Esto plantea la posibilidad de que depende directamente de ejecuta el resultado de la entrada
recibida (Diaz Rodriguez et al., 2019). El problema al que se enfrenta este tipo de programas es
que llega a sus limites a la hora de resolver tareas mas complejas como el reconocimiento facial o
el reconocimiento de voz. Por esta razdn, tiene sentido cambiar el paradigma en el que opera el
programa (ver Figura 1) y asegurar que el paradigma que define las “reglas” para obtener resul-
tados a partir de los datos de entrada sea el mismo. Este paradigma se conoce como aprendizaje
automatico y es la principal motivacion para la clasificacion de la inteligencia artificial.
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Figura 1: Comparacion: Paradigma de programacion para Deep-learning y Paradigma progra-
maci6n simbdlica.

Fuente: Elaborado por los autores.
Clasificacion de la inteligencia Artificial

El problema de la inteligencia artificial actualmente esta siendo considerado desde diversos
angulos, y su clasificacion surge de la necesidad de identificar los diferentes enfoques que tiene la
inteligencia artificial. El aprendizaje automatico es un subcampo de la inteligencia artificial y la
informatica que se encarga del estudio de los mecanismos y modelos que permiten a las computa-
doras aprender. Este se encarga de generar en la computadora el proceso de aprendizaje que mejor
se aproxima al comportamiento esperado utilizando el conjunto de datos de entrada proporciona-

dos para cada analisis (Duque et al., 2006).

Panorama de la inteligencia artificial y aplicacion en finanzas

Este esquema de clasificacion de la inteligencia artificial puede entenderse como una jerar-
quia que conduce al aprendizaje profundo. Este es el contexto especifico del siguiente documento:
Esta jerarquia se puede entender utilizando el diagrama que se muestra en la Figura 2.
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Figura 2: Jerarquia del Aprendizaje profundo en IA.

Fuente: Elaborado por los autores.

Aprendizaje profundo

Profundizando en la investigacion de la inteligencia artificial a través del aprendizaje auto-
matico y considerando los objetivos de esta investigacion, se procede a explicar el aprendizaje pro-
fundo. En comparacién con otros elementos del aprendizaje automatico, el aprendizaje profundo
tiene las siguientes caracteristicas: Uso de capas interconectadas. Aunque sus conexiones suelen
estar ocultas a la vista del usuario, su objetivo principal es ejecutar diferentes grupos de calculos
de forma independiente, con el objetivo de integrar resultados que expliquen mejor el fenémeno
en cuestion (Gallegos, 2005).

Este modelo de representacion en capas se define en los lenguajes actuales como una red
neuronal, que consiste en una compilacion de varias capas apiladas unas sobre otras.

Redes Neuronales

Una red neuronal es un modelo computacional que utiliza un sistema de capas internas y
externas conectadas por estructuras llamadas unidades que en conjunto simulan la arquitectura
de conectividad entre neuronas en el cerebro humano. Después de pasar por un proceso de apren-
dizaje sobre un conjunto de datos conocidos, estas redes neuronales pueden predecir, dentro de
un rango determinado, el comportamiento probable de un conjunto del mismo tipo de datos, y
afectar s6lo a caracteristicas conocidas. Este es un algoritmo que puede hacer esto. Etapa prepara-
toria, sin consecuencias por las acciones (Garcia Salgado & Morales Castro, 2016).
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Un ejemplo de esta capa de investigacion ocurre en el procesamiento y reconocimiento de

imagenes, como se muestra en las Figuras 3 y 4.

Figura 3: Estructura para procesamiento de imagenes.

Capa de
entrada

salida

Fuente: Extraido de http://grupo.us.es/gtocoma/pid/pid10/RedesNeuronales.htm
Figura 4: Estructura para procesamiento de imagenes.

Fuente: Extraido de https://nabucco.es/redes-neuronales/
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Contexto Econdmico

Las bolsas de valores son organizaciones privadas que operan mercados primarios y secun-
darios, donde diariamente se compran y venden varios tipos de valores corporativos. Este merca-
do esta dirigido a inversores individuales o institucionales que pueden invertir sus ahorros en el
mercado de valores contactando primero con un corredor de bolsa (bolsa de valores) que actua
como intermediario. Las acciones son valores de capital social emitidos por una empresa. Estos
otorgan a los accionistas plenos derechos para participar en la empresa en relacién con su desa-
rrollo y los beneficios econdmicos asociados (Herrera, 2008).

Las bolsas de valores funcionan a través de una rueda electronica basada en un sistema ope-
rativo donde se vinculan ofertas y demandas y se coordinan y completan las transacciones. A
través de este software, las casas de bolsa acceden y pueden comprar y vender valores en linea con
la busqueda de rentabilidad de las inversiones realizadas por sus clientes.

Metodologia

Para lograr la realizacion de esta investigacion se plantea una metodologia basada en una
serie de etapas:

Fase 1. Investigacion y seleccion de diferentes redes neuronales artificiales factibles.

En esta etapa se realiza un estudio bibliografico de diversos tipos de redes neuronales arti-
ficiales aplicadas al procesamiento de series de tiempo, en el que se consulta a expertos, revistas
cientificas, articulos online, entre otros. Esto permitio la seleccion de tipos de redes neuronales.

Fase 2. Disefio de la plataforma

En este paso, el disefio del software se utiliza como referencia para crear planos y diagramas
que representan y abstraen las caracteristicas mas importantes de los tipos de redes neuronales
seleccionados en el paso anterior.

Fase 3. Desarrollo e implementacion de la plataforma.

En esta fase, se implementan algoritmos de aprendizaje neuronal seleccionados en R y se
construyen interfaces graficas de usuario.

Fase 4. Test y comparacion de resultados

Este paso se basa en comparar los resultados de los tipos de redes neuronales aplicadas al do-
minio financiero utilizando series temporales clasificadas. Se toman un conjunto de pruebas y un
conjunto de entrenamiento para determinar el rendimiento y el tiempo de respuesta de las RNA.
La simulacién se ejecuta varias veces y se obtienen los mejores resultados.
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Los datos utilizados en el experimento son valores historicos del mercado de valores de Goo-
gle, incluido el precio de apertura, el precio de cierre, el valor ajustado y el volumen de negocia-
cion diario de las acciones desde el 3 de enero de 2007 hasta el 29 de junio de 2018. Esta base de
datos fue tomada de la biblioteca “quantmod”, que esta disponible directamente en R. La variable
de interés mas importante en la base de datos obtenida es el precio ajustado de la accién. Se trata
de evaluar adecuadamente los movimientos de precios intradia a través de un proceso directo. El
mercado de valores interviene mas precisamente en la gestion de las empresas. El comportamien-

to de estas variables de inferencia se muestra en la Figura 5.
Figura 5: Precio diario ajustado de acciones de Google.

Tendencia del precio diario ajustado de GOOGLE
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Avance en el tiempo de las entradas

(based on data from quantmod, source: Yahoo)

Fuente: Elaborado por los autores.

Las variables restantes se incluyen en el modelo como parte de los datos de entrada:
Precio de Apertura Precio mas alto
Precio mas bajo Precio de cierre

Volumen de acciones en el mercado



Rezago de un periodo del precio ajustado
Variable binaria de tendencia

Dado que es una empresa con un precio de acciones alto, esperamos que las tendencias en
los datos de Google sean mas volatiles y el precio sea mas volatil (Jiménez Caballero, 2000). Por
esta razdn, el analisis de la funcionalidad de las arquitecturas de redes neuronales como modelos
de optimizacién toma en cuenta bases de datos segmentadas para poder comprender las regiones
Optimas para la funcionalidad de la arquitectura propuesta.

Resultados

Como se ha mencionado, lo que se busca es predecir el precio ajustado de una accidn, sin
embargo, dado que variable como el volumen, tendencia y precios tienen unidades completa-
mente diferentes se requiere hacer una normalizacidon de la base de datos antes de proceder con
los calculos. Esta normalizacion se hace para cada una de las variables, incluyendo la del precio
ajustado de la accidn, lo que provoca que el resultado en términos de loss function no pueda tra-
ducirse de forma exacta a lenguaje convencional por lo que seria necesaria una conversion sobre
los resultados obtenidos.

Esta conversion consiste en multiplicar el valor obtenido como promedio en la loss function
por la desviacion estandar del conjunto de datos, a partir de lo cual los resultados pueden enten-
derse en el lenguaje convencional como la cantidad de délares con la cual estamos fallando en
nuestras predicciones:

Ddlares de falla = Loss std (P. Ajustado)

Regiones de similar crecimiento

Una primera estrategia de optimizacion consiste en tomar las regiones de la base de datos
cuyos comportamientos sean similares y separar estos datos como los conjuntos de entrenamien-
to, validacion y prueba respectivamente. Por la tendencia creciente que tiene la base de datos, se
disponen de los siguientes periodos con las especificaciones del conjunto de datos seleccionados
respectivamente:

1. Conjunto de Entrenamiento.-Los datos comprendidos entre el 6 de noviembre de 2015
y el 1 de mayo de 2017.

2. Conjunto de Validaciéon.-Los datos comprendidos entre el 11 de mayo de 2012 y el 12
de diciembre de 2013.

3. Conjunto de Prueba.-Los datos comprendidos entre el 25 de noviembre de 2008 y el 22
de diciembre del 2009.
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Cuyo comportamiento se puede visualizar en la grafica 6
Regioén Estable

Por la complejidad de la prediccion del modelo, una seleccién mas adecuada del conjunto
de datos necesarios para el entrenamiento y validacion resulta de tomar la region mas estable
dentro del total de la base de datos. Por esta razén se toman los conjuntos de datos a partir de un
subconjunto de la base original, considerando la region mas estable, comprendida entre el 22 de
diciembre del afio 2009 y el 15 de diciembre del afio 2012. Este subconjunto de datos puede visua-

lizarse en la figura 7.

Figura 6: Donde el primer grupo de datos (I) representa el conjunto de prueba; el segundo grupo
de datos (II) representa el conjunto de validacion y finalmente el tercer grupo de datos (III) re-
presenta el conjunto de entrenamiento.

Fuente: Elaborado por los autores.

Tomando una linea base: Método Naive.

Previo al analisis de los resultados con las arquitecturas de redes neuronales, debe pensarse
que un modelo tiene que resultar con mejores caracteristicas de prediccion que aquello que con-
sideremos trivial; es por ello que incorporar un método de prediccidn trivial como aquel que vati-
cina al dia siguiente el mismo resultado del valor ajustado de la accion para el dia anterior puede
ser un buen inicio al momento de medir y comparar el modelo.
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Es por ello que considerando el conjunto de datos de la region estable, se genera una funcion
ca-paz de medir el error de un método de prediccion cuya salida sea exactamente igual al valor
obtenido el dia anterior; este método serd incorporado como Naive en la tabla de resultados y
permitira tener una idea mas clara de lo que esta ocurriendo.

Figura 7: Precio diario ajustado de acciones de Google en la region estable.

Tendencia del precio diario ajustado de GOOGLE

300 -
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240 -
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Avance en el tiempo de las entradas
(based on data from quantmod, source: Yahoo)

Fuente: Elaborado por los autores.

Es menester sefialar que los precios de las acciones no fluctian tanto entre un dia y otro,
sino que sus cambios se evidencian con el paso del tiempo (que es lo que se considera para el en-
trenamiento) por lo que un modelo que solo repite la prediccion del dia anterior puede ser mejor
en términos de loss function puede ser mejor, pero no resulta practico para una aplicacion en la
practica.
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Red de alimentacion

Considerando la primera arquitectura descrita en el presente documento, el primer modelo
de prediccion es una red completamente conectada (FeedForwardNetwork). En este caso se esco-
ge una capa, con un total de 28 neuronas ademas de la capa de salida con una sola neurona. Esta
arquitectura se escoge considerando otros modelos de algunas areas en prediccidon de tiempo y
a su vez optimizando la cantidad de neuronas en la capa. Por su naturaleza, en esta arquitectura
todos los datos de entrada resultaran como insumos para la arquitectura, es por ello que la dimen-
sién de entrada depende directamente de la cantidad de variables y el rezago en el tiempo.

A través de una repeticion constante del modelo, modificando los parametros externos y
propios del modelo, se encuentra que el modelo con los mejores resultados para la arquitectura
aqui descrito son los siguientes:

Rezago = 5 Paso = 2
Resultados obtenidos en las regiones de similar crecimiento

Con los parametros escogidos, se obtiene el siguiente figura 8 de los valores de loss function,
alo largo de las diferentes épocas:

Figura 8: Loss functions de la primera arquitectura en regiones de similar comportamiento.

08~
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== training

loss

== validation
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Fuente: Elaborado por los autores.
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De este modelo se obtienen valores para la loss de 0.5507, validation loss de 0.4179 y en la

evaluacion con los datos de prueba un valor de 1.46.
Resultados obtenidos en la region estable

Sobre este conjunto de datos, dado que los valores son continuos se toma como conjunto de
entrenamiento y de validacion las primeras 400 entradas, en dos conjuntos parejos, cada uno con
un total de 200 entradas. De este entrenamiento y de su correspondiente validacion se obtienen

los resultados que se muestran a continuacion:

Figura 9: Loss functions de la primera arquitectura en region estable.

Fuente: Elaborado por los autores.

Se encuentra entonces que los valores de loss function a lo largo de las etapas se han reducido
de forma significativa. Esto se debe a que se encuentra un patrén mas repetitivo en el flujo de los
datos dentro de esta region estable. No obstante, los valores tienen una tendencia creciente, lo cual
es causado por problemas de sobre-entrenamiento en el modelo.
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Red LSTM

El segundo modelo que se toma en cuenta en el presente documento es una red LSTM como
se describid en el capitulo anterior. Se recuerda que este modelo puede ofrecer mejores resultados
pues toma en cuenta informacién del pasado como remanente que se introduce en la prediccién
del presente. Esta arquitectura contiene una sola capa LSTM interna con un total de 32 neuronas
asi como la capa exterior de salida que arroja un out-put de un solo valor.

Se procede de la misma forma que con la arquitectura anterior, modificando uno por uno los
parametros externos, encontrando que los mejores resultados se obtienen a partir de los siguientes

parametros:
Rezago = 4 Paso = 2

Por conveniencia, se usa la base de datos dentro de la region estable como se describié en la
arquitectura anterior, tomando los mismos conjuntos de datos para obtener los resultados que se
muestran en la figura 10

Figura 10: Loss functions de la segunda arquitectura en region estable.
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Fuente: Elaborado por los autores.
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A través del grafico se puede identificar que los valores obtenidos para las loss functions
mantienen un rango de valores cercanos (aunque en promedio mas bajos) que los obtenidos por
la arquitectura FEN, sin embargo, vale rescatar de ahora los valores no tuvieron un crecimiento
exagerado como ocurrié con la arquitectura anterior.

Ligera modificacion del modelo anterior

Una de las variantes actuales de la red LSTM es la red GRU, de la cual no se ha hecho detalle
dentro del presente documento, pero la cual funciona de forma muy similar a la LSTM. Esta red
incluye ciertos componentes de activacion o no activacion de las memorias de los calculos de las
épocas pasadas mejorando ligeramente la red.

Los parametros que se utilizan dentro del contexto externo del problema son similares a los
utilizados en la red LSTM en esta misma seccion al igual que el conjunto de datos, tomados desde
la region estable. Los resultados obtenidos se muestran en la figura 11.

Figura 11: Loss functions de la segunda arquitectura (red GRU) en region estable.
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Fuente: Elaborado por los autores.
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Doble LSTM

En esta arquitectura se introduce el recurrent dropout. Ademas, con el objetivo de mejorar
el proce-samiento de los datos se hace uso de dos capas internas del tipo LSTM: Una de ellas con
64 neuronas internas y la segunda con un total de 32 neuronas. Al final de la arquitectura se utiliza
la acostumbrada capa de salida.

Una vez mas, el proceso de eleccion de los parametros externos se hizo probando uno por
uno los resultados, con lo que se toma en para este caso las valores como sigue:

Rezago = 4 Paso = 2

A partir de los cuales se obtiene los resultados que se muestran en la figura 12.

Figura 12: Loss functions de la tercera arquitectura (doble LSTM) en region estable
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Fuente: Elaborado por los autores.

Comparacién entre modelos de la region estable

A partir de los 4 modelos programados y desarrollados en el presente capitulo que toman en
cuenta el conjunto de datos obtenido de la region estable y tomando como referencia el promedio
como medida, se obtiene la tabla 1 de resultados del valor de loss function (entrenamiento y vali-
dacion) para cada uno de ellos:
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Experimentos y resultados

Tabla 1. Loss functions para los modelos.

Loss and Validation loss para cada uno de los modelos

Arquitectura Loss Function(MAE) Validation Loss(MAE)
Feed Forward Network 0.1367 0.2315
LSTM 0.1656 0.2253
GRU 0.1629 0.2231
Doble LSTM 0.2116 0.2337

Fuente: Elaborado por los autores.

El modelo mds adecuado va a ser el que provea mejores resultados en términos de mayor
precision en el vaticinio del precio ajustado de la accién. Sin embargo, se tiene que hacer uso del
conjunto de datos prueba para poder medir la precision de los modelos pues no se puede concluir
a partir de la loss function de validacion si un modelo es mejor que otro. Como los cuatro modelos
de la region estable presentados en este documento ocupan el mismo conjunto de datos de prueba,
se puede comparar que tan precisos resultaron ser los modelos, como se detalla en la tabla 2.

Tabla 2. Resultados para todos los modelos. Loss obtenida a través de predict_generator.

Arquitectura Loss Function(MAE) para conjunto de prueba Valor en Dolares ($)
Feed Forward Network 0.2785 6,78
LSTM 0.3248 7,91
GRU 0.3203 7,80
Doble LSTM 0.3055 7,44
Naive 0.2208 5,37

Fuente: Elaborado por los autores.

Conclusion

El comportamiento humano siempre sera dificil de entender o predecir (Madrid, etal., 2011);
en el ambito de las finanzas, es este comportamiento el que determina el precio de las acciones, el
volumen de ventas y el accionar de las mismas empresas lo que hace de la prediccion y aprendizaje
del mismo una actividad sumamente complicada. En este documento se ha pretendido generar
un acercamiento a algunos métodos matematicos y computacionales que permitan un vaticinio y
prediccion de los valores de activos financieros a través de la comparacion de diferentes arquitec-
turas utilizadas en deep-learning dando cuenta de la dificil actividad a la que se aplica su teoria.



Una vez comparadas las distintas arquitecturas del deep-learning en conjunto con el método
Naive, se encontr6 que los resultados obtenidos a partir de este tltimo resultaron mejores que
aquellos obtenidos por medio de arquitecturas de redes neuronales, segiin como puede observarse
en la tabla 2. El hecho de que las predicciones realizadas a través del método Naive resulten mejo-
res obedece a dos hechos fundamentales:

1. Los precios entre las acciones no tienden a cambiar tanto entre un dia y otro salvo inter-

venciones externas.

2. Las variaciones del precio dependeran de forma directa del comportamiento humano
que obedece a estimulos emocionales, dificiles de aproximar mediante algoritmos mate-
maticos por la complejidad que estos representan: Decisiones gubernamentales, ventas
de grandes grupos de acciones, caidas en la economia entre otros hechos propios del
comportamiento humano.

Por otro lado, a partir de este documento puede concluirse que entre los modelos de redes
neuronales analizados, el mejor result6 ser el de FeedForward en razén de que se utilizé como va-
riables de prediccion los precios de apertura, cierre, alto y bajo que de alguna manera permitieron
que esta arquitectura mds robusta obtenga mejores resultados por sobre las de recurrencia pues
la dindmica de los datos no result6 ser la mas apropiada y razén por la cual se recomendaria su
inclusion en futuros analisis del mismo tema.
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