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Resumen

En los ultimos afios se ha incrementado exponencial-
mente la utilizacion de criptomonedas, que preten-
den sustituir al dinero fiduciario emitido por los ban-
cos centrales. Este trabajo busca predecir el precio
del Bitcoin, la criptomoneda por excelencia, me-
diante redes neuronales recurrentes (RNR). Se em-
plean redes neuronales Long Short Term Memory
(LSTM), un tipo de RNR que, gracias a su celda de
memoria, permite almacenar informacion del pasado
para hacer predicciones mas precisas. En las predic-
ciones se utiliza el método de rolling window, que
emplea un numero definido de observaciones pasa-
das para predecir la siguiente observacion de manera
recurrente con cuatro tamanos distintos, y se elige el
mejor modelo segun el MAE (del inglés, mean abso-
lute error) y RMSE (del inglés, root mean squared
error). Finalmente, se contrasta si el modelo elegido
predice mejor que el resto mediante el contraste de
Diebold-Mariano. Los resultados obtenidos confir-
man que el uso de RNR puede ser util para predecir
el precio del Bitcoin.

Palabras clave: Prediccion, redes neuronales recu-
rrentes, LSTM, Bitcoin, criptomoneda.

Abstract

In recent years, the use of cryptocurrencies has in-
creased exponentially, which are virtual currencies
that aim to replace fiduciary money issued by central
banks. In this study, we predict the price of Bitcoin,
the cryptocurrency by excellence, through recurrent
neural networks (RNN). We use Long Short-Term

Memory (LSTM) neural networks, a type of RNN
that stores past information—due to its memory cell—
to make more accurate predictions. We employ the
rolling-window method in the forecasts by using a
fixed number of past observations to predict the next
observation recursively, with four different window
sizes; we select the best model according to the MAE
(mean absolute error) and RMSE (root mean squared
error). Finally, we apply the Diebold-Mariano test to
verify whether the selected model outperforms all
other competing models. Our results show that RNN
are useful to predict the price of Bitcoin.

Keywords: Forecast, Recurrent Neural Networks,
LSTM, Bitcoin, cryptocurrencies.

1. Introduccion

En la ultima década la popularidad de las cripto-
monedas ha crecido de manera exponencial gracias
su innovador sistema de transacciones que permite a
sus usuarios hacer movimientos monetarios especu-
lativos o de divisa alternativa de manera instantanea,
con un coste bajo y sin la intervencion del sistema
bancario, asi como tampoco de la intervencion del
gobierno. Este sistema estd basado en la tecnologia
blockchain [1], una tecnologia en la cual los propios
usuarios validan las transacciones del resto de usua-
rios de la red.

Debido a la creciente demanda de este tipo de ac-
tivos como instrumento financiero alternativo se
hace especialmente interesante predecir el precio de
estas criptomonedas, tal y como ya se hace con otro
tipo de divisas en el mercado de divisas FOREX
(abreviatura del término en inglés foreign exchange)



[2, 3, 4] u otros activos financieros, como las accio-
nes de las empresas [5, 6, 7, 8], mediante redes neu-
ronales.

En este estudio se utilizard como criptomoneda de
referencia el Bitcoin. Esta moneda virtual fue el pri-
mer testimonio de lo que hoy se conoce como crip-
tomoneda que, gracias a su arquitectura, consiguio
resolver varios problemas para hacer viable su uso.

La caracteristica mas importante es que es descen-
tralizada, es decir, se gestiona y mantiene mediante
un grupo de voluntarios, no hay un organo central
que lo controle ni intermediarios. Su suministro es
limitado ya que es controlado por un algoritmo sub-
yacente que reduce la creacion de bitcoins hasta que
se llegue a la cifra méxima de 21 millones, a diferen-
cia de los bancos centrales que pueden emitir dinero
sin limites. Las transacciones son andnimas, Sus
usuarios no tienen que identificarse para operar en la
red y estas transacciones no son reversibles, ya que
una vez realizadas no pueden modificarse. La ultima
caracteristica es la divisibilidad, la unidad mas pe-
quefia es una cien millonésima parte de la moneda,
lo que permite hacer microtransacciones que el di-
nero electronico tradicional no puede realizar [9].

Las redes neuronales recurrentes representan uno
de los algoritmos mas avanzados que existen en el
mundo del deep learning supervisado. Como ya su
propio nombre indica, una red neuronal intenta imi-
tar un cerebro humano para resolver problemas y, en
este caso, la red neuronal recurrente intenta imitar el
l6bulo frontal, la parte del cerebro humano que se
encarga de la memoria a corto plazo. Haciendo uso
de esta memoria, el algoritmo es capaz de reaccionar
a situaciones futuras con informacion del pasado vy,
por este motivo, hace que este tipo de algoritmos
sean tan potentes para predecir series temporales.

Las redes neuronales recurrentes, en concreto, la
variante de Long Short-Term Memory (LSTM) son
redes neuronales muy adecuadas para datos de series
temporales, ya que gracias a su estructura incluyen
una celda de memoria que permite mantener infor-
macion por periodos prolongados en el tiempo, ven-
ciendo asi al problema del gradiente descendente, un
problema inherente de las redes neuronales recurren-
tes cléasicas [10].

Este tipo de redes se ha aplicado con resultados
notables en aplicaciones tales como reconocimiento
de voz [11], lenguaje natural [12] y sintesis de voz
[13]. Por lo tanto, se va a utilizar este tipo de redes
neuronales en este trabajo para intentar predecir el
precio del Bitcoin, haciendo uso de datos de series
temporales con su precio pasado poder hacer una
prediccion lo mas precisa posible.

Este estudio utiliza cuatro tamafios de rolling win-
dow [14] distintos para generar modelos LSTM y es-
coge el mejor de ellos utilizando las medidas MAE,
RMSE vy el contraste de Diebold-Mariano [15]; se

confirma que el mejor modelo es el de 90 dias. Estos
resultados concluyen que las redes LSTM pueden ser
utiles a la hora de predecir el precio de apertura del
Bitcoin, concordando con otros estudios similares,
que demuestran que el precio de las criptomonedas
es predecible [16], y que las redes LSTM representan
algoritmos con excelentes resultados a la hora de
predecir el precio de las criptomonedas [17]. Varios
estudios [18, 19] han utilizado una metodologia si-
milar a la hora de generar estos modelos con resulta-
dos similares.

El resto de este estudio esta organizado como se
explica a continuacion. La Seccion 2 describe los
conceptos de red neuronal recurrente (RNR) que se
van a utilizar en el trabajo. La Seccion 3 explica la
metodologia utilizada a la hora de seleccionar y
ajusta la red neuronal, asi como las técnicas de series
temporales utilizadas para valorar las predicciones
fuera de la muestra. La Seccion 4 presenta el andlisis
empirico y el desempeiio de los distintos modelos de
prediccion del precio del Bitcoin. Finalmente, la
Seccion 5 concluye este estudio.

2. Redes neuronales recurrentes

2.1. Redes neuronales recurrentes

Una red neuronal recurrente (RNR) es un tipo de
red neuronal que dentro de su estructura puede retro-
alimentarse, es decir, utiliza su propio feedback para
influenciar la entrada actual y la salida. Tal y como
se puede observar en la Figura 1, la red neuronal es
capaz de modificar la informacion de entrada utili-
zando informacion que tenia previamente disponible
en la capa oculta.

[
Capa de Entrada Capa Oculta Capa de Salida
Figura 1: Diagrama de la red neuronal recurrente

La salida de una red neuronal recurrente depende
de los elementos previos de la propia secuencia. Esto
genera una caracteristica distintiva, la red neuronal
recurrente comparte el mismo parametro de peso
dentro de cada capa de la red [20]. Es decir, cada vez
que la red actualiza sus pesos debe propagarse hacia
atras para actualizar todos y cada uno de los pesos de
las capas que constituyen la red, generando asi un
posible desvanecimiento del gradiente.

Este problema que presentan las redes neuronales
recurrentes fue descubierto por Josep Hochreiter
[21]. El problema radica que la red neuronal utiliza



un algoritmo de gradiente descendente para encon-
trar el minimo global de la funcion de costes, que es
la configuracion 6ptima de la red.

En la Figura 2 se puede observar la estructura de
varios modulos conectados entre si de una RNR,
donde el médulo central permite ver el funciona-
miento interno de ellos.
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Figura 2: Estructura de un moédulo RNR clésico
Fuente: Colah’s Blog [22]

En el caso de las redes neuronales recurrentes, la
informacion pasada se utiliza como input para deter-
minar la prediccion presente; por lo tanto, cuando se
actualizan los pesos para minimizar el error, se ten-
dra que actualizar todas las neuronas que han parti-
cipado en el proceso tal y como se puede observar en
la Figura 3; en este caso, todas las capas ocultas (en
amarillo) tendran que actualizar sus pesos.

Tiempo
Figura 3: Diagrama de una RNR Many-to-one

Al principio del proceso se asignan pesos aleato-
rios con valores cercanos a cero, y entonces se co-
mienza a entrenar la red; al multiplicar todos los mo-
mentos pasados por un valor cercano a cero el gra-
diente se reduce tras cada multiplicacion, por lo que
al final se hace cada vez maés dificil actualizar los pe-
sos de la red y aumenta el tiempo en el que se obtiene
el resultado final. De ahi que a este problema se le
conoce como desvanecimiento del gradiente.

2.2. LSTM

El LSTM (Long short-term memory, en inglés) es
una variacion de la red neuronal recurrente clasica
que soluciona el problema del desvanecimiento del
gradiente, comentado en la subseccion anterior. Fue
una de las soluciones propuestas por Josep Hoch-
reiter y Jirgen Schmidhuber [10]. Tal y como se
puede apreciar en la Figura 4, esta evolucion anade

celdas de entrada, salida y olvido. Gracias a esta
nueva arquitectura, se separan las celdas de memoria
(C;) y los valores de salida de la red (h;), evitando
asi el desvanecimiento del gradiente. Cabe recordar
que, en la Figura 4, C;, h; y X; son vectores, es decir,
son capas completas de neuronas.
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Figura 4: Estructura de un modulo LSTM
Fuente: Adaptado de [22]

Haciendo uso esta modificacion de red neuronal
recurrente, empleando técnicas de prediccion de se-
ries temporales tales como rolling window y ajus-
tando los hiperparametros del modelo para tener re-
sultados consistentes se ha demostrado que la red
LSTM es una herramienta util a la hora de hacer pre-
dicciones sobre el precio de apertura del Bitcoin.

3. Metodologia

En esta seccion, se expone la metodologia utili-
zada para obtener el modelo de redes neuronales re-
currentes que se empleara para predecir el precio del
bitcoin. Generalmente, una prediccion se basa en la
descomposicion de una serie temporal (y;), la cual
es constituida por tres componentes:

e =T+ S+ 1, (D

donde la tendencia 7; son comportamientos suaves
de la serie a largo plazo, la estacionalidad S; son mo-
vimientos de oscilacion dentro del afio y el compo-
nente irregular /, son variaciones aleatorias alrededor
de las componentes anteriores. Es interesante aislar
estas distintas componentes para entender su com-
portamiento y asi poder hacer predicciones. Por
tanto, el objetivo de la red es capturar este tipo de
oscilaciones, aprender los patrones que siguen y asi
poder hacer predicciones.

3.1. Construccion de la red neuronal

Para la construccion de la red neuronal se va a uti-
lizar una estructura compuesta por 4 capas de entrada



interconectadas, que contienen 50 neuronas en cada
capa dandole asi una elevada dimensionalidad para
que el modelo pueda capturar correlaciones en el
precio del bitcoin a un nivel mucho mas complejo
que si el modelo fuese sencillo ya que no podria cap-
turar correlaciones mas avanzadas.

Tras cada capa de entrada se le afiade una capa de
dropout, que es una capa de olvido que se utiliza para
desactivar aleatoriamente neuronas de la capa ante-
rior y solo un cierto porcentaje de ellas pase la infor-
macion hacia delante para prevenir el sobreajuste.

Este hiperparametro se mantendra constante para
todos los modelos y se ha situado en un 20 %, por
tanto, solo un 80 % de la informacion pasa de una
capa de entrada a otra.

3.2. Complejidad de entrenamiento

A priori las redes neuronales pueden parecer mo-
delos sencillos que imitan a un cerebro humano y
pueden aplicarse facilmente a todo tipo de proble-
mas; nada mas lejos de la realidad, son modelos muy
complejos que requieren de ajustes muy minuciosos
para poder obtener resultados aceptables. Las redes
neuronales recurrentes son especialmente complejas
a la hora de ser entrenadas. Aparte del problema del
desvanecimiento del gradiente [21] comentado ante-
riormente, también existe un grado de aleatoriedad
muy elevado al iniciar el modelo que puede afectar
el ritmo de aprendizaje o incluso que el modelo
aprenda de manera ilogica. Asimismo, la estructura
o arquitectura escogida e incluso los hiperparametros
escogidos pueden tener una importancia significa-
tiva.

Todos estos factores juegan un papel fundamental
en la dificultad de entrenar una red neuronal, y en-
tender los efectos que tienen estos factores esta aun
por determinar en investigaciones en curso [23]. Por
lo tanto, entrenar este tipo de redes requiere de un
nivel de pericia elevado y numerosos intentos de
prueba y error hasta alcanzar objetivos aceptables.
Por esta razon, en este estudio se va a intentar limitar
el nimero de variables escogidas arbitrariamente
para poder obtener resultados objetivos y compara-
bles.

3.3. Modelo inicial e
hiperparametrizacion

Se comienza con un modelo sencillo para estable-
cer una base sobre la cual introducir cambios y me-
jorar el poder predictivo del modelo. El modelo ini-
cial solo toma como input los precios de apertura pa-
sados, por lo que inicialmente podria describirse de
la siguiente manera:

YVe=a+ 0y, ++ epyt—p + €, 2

donde €, N (0,02) es un ruido blanco. La Ecua-
cion (2) tendria la forma de un AR(p), un modelo au-
torregresivo de orden p, donde p seria el numero de
periodos atras en el tiempo que la red neuronal es
capaz de observar.

Cabe destacar que los pesos iniciales en las redes
neuronales se asignan de manera completamente
aleatoria; por tanto, es muy importante fijar esta
aleatoriedad con una semilla para poder replicar los
resultados y compararlos con otros modelos.

En el proceso de entrenar una red neuronal hay va-
rios parametros que pueden alterarse para obtener
mejores resultados. En este caso los mas importantes
son el batch size, los epochs y el periodo en el cual
la red neuronal puede observar valores pasados.

El batch size es el nimero de muestras para traba-
jar antes de actualizar los parametros internos del
modelo. Es decir, el conjunto de datos se va a dividir
en muestras de 32 unidades tras las cuales los para-
metros del modelo se actualizaran [24].

Un buen tamafio por defecto es 32, ya que usar ta-
mafios pequefios permite mejorar la estabilidad y el
rendimiento de generalizacion [25], aparte de que el
proceso converge rapidamente para el coste compu-
tacional que supone.

Los epochs definen el nimero de veces que el al-
goritmo de aprendizaje va a digerir el conjunto de
datos de entreno [24]. Este valor va a ser seleccio-
nado automaticamente por el propio algoritmo de
aprendizaje ya que se ha especificado un maximo de
100 epochs con una paciencia de un 10 %; es decir,
si tras 10 epochs no hay una mejora en el modelo, el
algoritmo detiene el entrenamiento. Esto es impor-
tante, dado que al aprender relativamente rapido el
modelo puede sobreajustarse con facilidad al aumen-
tar el numero de epochs.

Finalmente, el periodo en el cual tiene vision la
red neuronal se ha establecido en 30, 60, 90 y 120
dias. Esto significa que, para hacer la prediccion de
un dia, la red neuronal tendré acceso a la informacion
de los p dias anteriores definidos por este periodo, a
esta metodologia de prediccion se la conoce como
rolling window [14] —ventana moévil, en inglés—.

3.4. Evolucion del modelo

Una vez se obtiene un modelo de partida es intere-
sante observar si la inclusion de otras variables au-
mentan el poder predictivo del modelo. En este caso,
si se incluye otra variable (x;), el nuevo modelo se
representaria de la siguiente manera:

Ve = Bro + B11Ye-1 + o+ BrpVe—pT 3)
V11Xe—1 T+ VipXe—p T Use,

Xe = Bao + B21Ve—1 + 0 F :82pyt—p + “)
V21Xp—1 + o+ VopXe—p T+ Uay,



donde u;; “~'d'N(0, 0,31) Y Upe u~'d'N(0, 052) son pro-
cesos ruido blanco. Las Ecuaciones (3)-(4) muestran
un vector autorregresivo de orden p, VAR(p), un al-
goritmo de prediccion que es utilizado cuando dos o
mas series temporales se influencian entre ellas. Esta
relacion entre las series temporales y; y x; es bidi-
reccional, donde los valores pasados de una serie in-
fluencian la otra y viceversa.

Es interesante analizar si la red puede observar el
comportamiento de otra serie temporal tales como el
precio de cierre, otra criptomoneda o un indice bur-
satil, y en base a este comportamiento predecir mejor
el precio de apertura del bitcoin.

3.5. Modelo final

El modelo final se escoge comparando los resulta-
dos de los distintos modelos creados a partir de la
combinacion de los hiperparametros. Para evaluar
los modelos se utilizaran dos medidas, en concreto,
la raiz del error cuadratico medio (RMSE, del inglés
Root Mean Squared Error) y el error absoluto medio
(MAE, del inglés Mean Absolute Error) de predic-
cion en t + 1, definido como &1 = Vi1 — Ves1jes
donde P, .1 es el valor predicho de y;,, usando la
informacion hasta el periodo ¢ Sea H el nimero de
periodos fuera de la muestra y 7 el nimero de obser-
vaciones de entrenamiento, se define el RMSE
como:

N 2
ZZ=1(YT+h - yt+h|T+h—1) (5)

RMSE =
H

El MAE es el promedio del valor absoluto de los
errores de prediccion en t + 1 (&;41), y mide la mag-
nitud media del error penalizando sobre todo los
errores de prediccion mas elevados. Esto es deseable
porque separarse mucho del precio real implica la
posibilidad de tener pérdidas elevadas. El MAE se
define como:

H _5
_ Zh=1|yT+h H}’t+h|T+h—1|_ (6)

MAE

3.6. Prediccion con rolling window

Las predicciones se suelen hacer sobre un periodo
de tiempo. En cambio, en este estudio se toma una
aproximacion diferente, se hace una prediccion me-
diante rolling window, es decir, se predice el precio
del bitcoin para cada dia utilizando los precios reales
de los ultimos 7 dias definidos por el hiperparametro
periodo, el nombre que se le ha dado al hiperparama-
tro que indica a cuantas observaciones pasadas tiene
acceso el algoritmo LSTM. Luego, cada dia adelante

se predice sobre los valores reales de la siguiente
ventana, en vez de predecir sobre predicciones ante-
riores.

Periodo de 90 dias

489 ‘ > D
430 ‘ :’:*g 9 t+91
o1 ‘ = Qe
492 | f:,\) 9 493

Periodo de prediccion

Figura 5: Prediccion con rolling window

Tal y como se puede observar en la figura anterior,
se hace una prediccion recurrente donde el modelo
puede observar los valores pasados de los tltimos 90
dias y en base a estos hace una prediccion y a conti-
nuacion repite el proceso siempre utilizando el pre-
cio real.

3.7. Comparacion de la precision
predictiva

Se debe contrastar si el modelo final escogido
tiene una precision significativamente superior al
resto de modelos, es decir, si el modelo con el pe-
riodo de 90 dias predice mejor que el resto de mode-
los. Por consiguiente, se utiliza el contraste de
Diebold-Mariano [15], que emplea los errores de
prediccion para comparar los modelos entre ellos y
determinar si estos tienen precisiones significativa-
mente distintas. Sean & ripr Y €2 74n7 08 errores
de prediccion de los modelos 1 y 2 en T + h, respec-
tivamente. Sea AT*MT = &2, . —eZ .., el dife-
rencial de los errores cuadraticos de prediccion de
los modelos 1 y 2. El contraste de Diebold-Mariano
[15] contrasta si ambos modelos tienen errores cua-
draticos de prediccion bajo la hipétesis nula frente a
la hipotesis alternativa de que el modelo de predic-
cion 1 tiene un error cuadratico de prediccidon menor:

Ho: E (A1) = o,

Hy: E (A”h'T) <o.

El estadistico de prueba del contraste de Diebold-
Mariano [15] bajo la hipdtesis nula se define como:

H  AT+h|T
Yoy AT

donde 2mf,(0) es un estimador consistente de las
autocovarianzas de AT*MT. Bajo la hipétesis nula

DM =



Hy: E(AT+MT) = 0, DM tiene una distribucion nor-
mal estandar.

4. Analisis empirico

En esta seccion se aplican las redes neuronales recu-
rrentes para predecir el precio de apertura del bitcoin
durante un periodo de tres meses. El modelo evolu-
ciona desde un modelo inicial, donde solamente se
tiene en cuenta el precio de apertura del bitcoin para
utilizarlo como modelo de partida, y se ajusta y
afiade informacion hasta llegar al modelo final.

4.1. Datos

Para la muestra de entrenamiento se ha escogido
el periodo que abarca desde el 17 de septiembre de
2015 hasta el 30 de noviembre de 2019. Se ha optado
por este periodo porque comienza desde el dato mas
antiguo disponible en el portal Yahoo Finance
(https://finance.yahoo.com/) hasta tres meses antes
de que el efecto de la pandemia del COVID-19 fuese
global, considerando marzo de 2020 como el inicio
de la pandemia de COVID-19. Por tanto, la muestra
de prueba comienza desde el 1 de diciembre de 2019
hasta el 29 de febrero de 2020.

Ademas, se ha escogido como muestra de valida-
cion el periodo que comprende desde el 30 de enero
de 2021 hasta el 30 de noviembre de 2021, se utiliza
para dar una estimacioén imparcial de la habilidad
predictiva del modelo.

El portal Yahoo Finance ofrece varios datos refe-
rentes a la cotizacion de activos de los cuales se han
escogido el precio de apertura y de cierre diarios del
bitcoin para entrenar la red neuronal. En un principio
también se habia incluido un indice bursatil, en con-
creto, el IBEX 35 ya que en los ultimos meses se ha
comentado mucho la correlacion creciente entre el
bitcoin y los indices bursatiles, desafortunadamente
la inclusion del indice empeord mucho las prediccio-
nes y se ha optado por eliminarlo de este analisis.

4.2. Matriz de entrada y estructura

Como se muestra en la Figura 6, la entrada de in-
formacion a la red neuronal estd compuesta por una
matriz tridimensional que contiene el precio de aper-
tura 'y de cierre del bitcoin con 90 time steps, es decir,
en cada momento del tiempo la red neuronal obser-
vard 90 dias previos al dia actual. Previamente, se
habia hecho uso de 60 dias como periodo base, pero
el incremento a 90 dias supuso una mejora conside-
rable en el modelo.

X
¥+ X
¥+2 x+1
¥+3 w+2

x+3
XHmM

t i1 -2 3 tn

I:‘ Precio de Aperiura
I:‘ Precio de Cierre

Figura 6: Matriz de entrada

Antes de introducir estos datos en la red neuronal
estos se han normalizado a valores entre 0 y 1 para
simplificar la entrada a la red neuronal, evitando asi
que una variable domine sobre otra en el caso de que
sus magnitudes fuesen diferentes.

La red neuronal que procesa la matriz tridimensio-
nal estd compuesta tal y como observar en la figura
mostrada a continuacion.

—s | = = —ﬁ%»e

Matriz de Entrada
[] Capa de Entrada

Capa de Dropout
[ Capa de Salida

Figura 7: Estructura de la red neuronal

La matriz de entrada se introduce en la primera
capa, que procesa la informacion, actualiza las neu-
ronas y reenvia el 80 % de las neuronas actualizadas
a la siguiente capa de entrada; este proceso ocurre
sucesivamente hasta llegar a la capa de salida, donde
se genera la prediccion final.

Se ha utilizado la funcién Early Stopping, la cual
se emplea para monitorizar si el modelo deja de mi-
nimizar el gradiente descendente, especificando una
paciencia de 10 iteraciones (normalmente se debe si-
tuar en un 10 % de los epochs totales). De ahi que si
en las siguientes 10 iteraciones el modelo no reduce
la pérdida el aprendizaje del modelo se detiene. Al
utilizar batches de un tamano de 32 unidades, el mo-
delo aprende con mucha rapidez y de no detener el
entrenamiento puede ocasionar sobreajuste.
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Figura 8: Ritmo de aprendizaje de la RNR

La Figura 8 muestra que el modelo aprende de ma-
nera rapida gracias a que la pérdida se reduce consi-
derablemente en los epochs iniciales, posteriormente
el modelo deja de aprender con tanta rapidez y el
Early Stopping se activa a los 46 epochs, es decir,
desde el epoch 36 no hay una disminucion de la pér-
dida del gradiente descendiente del modelo y, por
tanto, selecciona los pesos para el modelo del epoch
36.

Una vez realizado el entrenamiento del modelo se
predicen los siguientes 3 meses con la muestra de
prueba y se obtiene la siguiente figura.
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Figura 9: Prediccion de la red neuronal (-) del precio
del bitcoin (-): muestra de prueba

La figura anterior indica que la prediccion en la
muestra de prueba sigue correctamente la tendencia
del precio real del bitcoin, aunque generalmente es
superior al precio real.

Para poder comparar esta prediccion con la de
otros modelos se estima la raiz del error cuadratico
medio (RMSE), asi como también el error medio ab-
soluto (MAE).

Finalmente, se aplican los modelos a una muestra
de validacion utilizando un periodo futuro, en con-
creto, en el que se comienza a predecir en junio de
2021 y se emplean los 90 dias anteriores para hacer
una prediccion del precio futuro de un periodo hacia
adelante del bitcoin.
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Figura 10: Prediccion de la red neuronal (-) del
precio del bitcoin (-): muestra de validacién

La figura anterior sefiala que el modelo de 90 dias
también sigue correctamente la tendencia del precio
del bitcoin, aunque en este caso el precio predicho es
inferior al precio real. Se obtiene la raiz del error cua-
dratico medio (RMSE) y el error medio absoluto
(MAE) para asi poder comparar los modelos con los
resultados de la muestra de prueba y determinar si ha
habido sobreajuste.

Tabla 1. Desempeifio de los modelos: muestra de

prueba
Periodo 30 60 90 120
RMSE 497 163 552 201
MAE 469 132 506 159

Notas: La tabla muestra la raiz del error cuadratico medio
(RMSE, del inglés Root Mean Squared Error) y el error abso-
luto medio (MAE, del inglés Mean Absolute Error) de predic-
cion en t + 1, definidos en las Ecuaciones (5) y (6). Se han
calculado el RMSE y el MAE en la muestra de prueba para los
distintos modelos dependiendo del periodo de su rolling win-
dow. Una vez realizada la prediccion sobre un horizonte de 3
meses, se obtienen los errores de prediccion y se comparan
con el valor real utilizando el RMSE y MAE, cuanto menor es
el error mas precisa es la estimacion. Se han sefialado en ne-
grita los valores mas bajos del RMSE y MAE.

La Tabla 1 ensefia la comparacion del desempefio
de los modelos en la muestra de prueba. E1 modelo
con la mejor puntuacion es el modelo con el periodo
de rolling window de 60 dias, ya que obtiene los me-
nores valores de RMSE y MAE. Sin embargo, es la
fase de prueba y al utilizar una rolling window las
neuronas pueden sobreajustarse con facilidad a me-
dida que va aumentando el nimero de epochs, de-
bido a que al utilizar una rolling window el entrena-
miento puede ver parte de la prediccion final.



Tabla 2. Comparativa de los modelos: muestra de
validacion

Periodo 30 60 90 120
RMSE 11263 10195 4487 6394
MAE 9648 8369 4006 5907

Notas: La tabla muestra las medidas de RMSE y MAE de las
Ecuaciones (5) y (6), respectivamente, en la muestra de vali-
dacion para los distintos modelos dependiendo del periodo de
su rolling window. Una vez realizada la prediccioén sobre un
horizonte de 3 meses, se obtienen los errores de prediccion y
se comparan con el valor real utilizando estas dos medidas,
por lo que cuanto menor es el error mas precisa es la estima-
cion. Se han senalado en negrita los valores mas bajos del
RMSE y MAE.

La Tabla 2 muestra los resultados de la compara-
cion del desempeiio de los modelos en la muestra de
validacion, cuyos datos el modelo no ha podido em-
plear con anterioridad, con el fin de comprobar que
el modelo no tiene sobreajuste. La Tabla 2 indica que
los modelos que tenian puntuaciones muy bajas en la
Tabla 1 en cambio han disparado sus errores de pre-
diccion en la muestra de validacion. Ademas, el mo-
delo con el periodo de 90 dias, el cual tiene la pun-
tuacion mas alta en el periodo de prueba, es el que se
ajusta mejor en la muestra de validacion. De hecho,
tiene una puntuacion un 30% menor en ambos scores
respecto al segundo mejor modelo, gracias a que este
modelo no ha tenido un sobreajuste como el resto, tal
y como demuestran las Tablas 1-2.

Tabla 3. Contraste de Diebold-Mariano sobre los
distintos modelos

Modelos DM P-valor
90 - 30 -8.28 <0.01™"
90 — 60 -7.96 <0.01™"
90 — 120 -13.13 <0.01™"

Notas: La tabla muestra el estadistico DM, definido en la Sub-
seccion 3.7, y los p-valores del contraste de Diebold-Mariano
[15], cuya hipdtesis H, indica que los errores de prediccion
del modelo con el periodo de 90 dias y del modelo de com-
paracion son iguales, frente a la hipotesis Hy de que el modelo
con el periodo de 90 dias tiene un de error de prediccion me-
nor. Los asteriscos <<"*>> indican un rechazo de H, al 1 %
de significacion.

La Tabla 3 muestra los resultados del contraste de
Diebold-Mariano [15], definido en la Subseccion
3.7, de la hipotesis nula de que los errores de predic-
cion del modelo de 90 dias son iguales al modelo de
comparacion —30, 60 o 120 dias— frente a la hipotesis
alternativa de que el modelo de 90 dias tiene un error
de prediccion inferior. La Tabla 3 demuestra que los
demas modelos en comparacion con el modelo de
periodo 90 no tienen precisiones de prediccion igua-
les, porque se rechaza la hipotesis nula al 1 % de sig-
nificacion, para cada uno de los tres modelos de
comparacion. Por lo tanto, el modelo con el periodo
de 90 dias predice mejor que el resto al 1 % de sig-
nificacion.

5. Conclusiones

Las criptomonedas son activos que no estan regu-
lados ni controlados por ninguna institucion, tam-
poco requieren intermediaros, por lo que su tiempo
de transaccion es mucho mas reducido respecto al
del sistema bancario convencional. La facilidad para
operar con ellas y su proyeccion en el futuro hacen
que el uso de este tipo de activos se haya populari-
zado mucho en la ultima década. Por estas razones,
es interesante analizar si es posible predecir el precio
futuro de este tipo de activos haciendo uso de sus
precios pasados, tal y como también se hace con los
indices bursatiles.

En este trabajo se han utilizado los precios de
apertura y cierre del Bitcoin para intentar predecir su
precio futuro mediante redes neuronales recurrentes
(RNR), en concreto, Long Short-Term Memory
(LSTM), uno de los algoritmos de deep learning mas
avanzados que existen que, gracias a su celda de me-
moria, permiten almacenar informacién del pasado
para hacer predicciones mas precisas.

Se ha construido una red con cuatro capas de en-
trada constituidas con 50 neuronas cada una e inter-
caladas con capas de dropout para evitar el sobre-
ajuste. Este tipo de estructura ofrece una elevada di-
mensionalidad que ayuda a captar relaciones entre
precios mas complejas. Se ha escogido un batch size
de 32 para que el proceso converja rapidamente dado
el coste computacional que supone. Asimismo, se ha
empleado un méaximo de 100 epochs con una pacien-
cia del 10 % a fin de evitar un sobreajuste del mo-
delo.

Por ultimo, se han seleccionado cuatro tamafios de
rolling window -30, 60, 90 y 120 dias—y se han pun-
tuado los modelos segun las medidas de MAE y
RMSE; modelo que ha obtenido la mejor puntuacion
en la fase de validacion es el de 90 dias. Finalmente,
se ha utilizado el contraste de Diebold-Mariano, con-
firmando que este modelo predecia mejor que el
resto al 1 % de significacion.

Este analisis abre las puertas a futuras investiga-
ciones a la hora de realizar predicciones sobre el pre-
cio de las criptomonedas mediante redes LSTM, ya
que se ha demostrado que son aptas para predecir el
precio futuro haciendo uso del precio de apertura y
cierre pasados. En trabajos futuros, seria interesante
afiadir al modelo indices bursatiles u otros indicado-
res que puedan ayudar a detectar cambios en el pre-
cio, mejorando asi la capacidad predictiva de la red.



Apéndice A. Configuracion de
Anaconda y repositorio

Para poder replicar los resultados descritos con
anterioridad, se tiene que configurar el entorno de
desarrollo de una manera especifica.

El autor de este estudio ha utilizado Anaconda
para desarrollar la red neuronal, utilizando el paquete
de Tensor Flow. Este paquete provoca errores en la
configuracion por defecto de Anaconda y es necesa-
rio crear un nuevo entorno de desarrollo en el cual se
instale la version de Numpy 1.18.5. Anaconda instala
por defecto la mas reciente entre otras librerias que
generan conflictos, y la solucion mas sencilla es
crear un entorno de desarrollo exclusivamente para
Tensor Flow 2.3, en el cual unicamente deben insta-
larse la version anteriormente comentada de Numpy,
Pandas, Keras, Tensorflow y las librerias que se ins-
talan automaticamente al seleccionar las anteriores.

El siguiente enlace contiene todos los archivos uti-
lizados en este estudio: https://github.com/Daniel-
RamosHoogwout/TFM
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