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RESUMEN

Este estudio analiza el desempeno de modelos complejos al
incluir variables externas. Se compara el rendimiento de
redes neuronales LSTM (Long-Short Term Memory), con y sin
incluir las variables macroecondmicas del petrdleo, el
indice del ddlar, el indice del euro y el cambio ddlar/yuan
junto con datos histéricos de criptomonedas, para intentar
mejorar las predicciones. Se proponen cuatro modelos para
ambos casos, univariante y multivariante, comparando el
mejor de cada caso, cenfrando los resulfados en las
variables en lugar de los modelos. Los mejores resultados
LSTM se compararon entonces con el modelo ARIMA (Auto
regresivo, Diferenciado y de Media Mévil). Usando los
indices MASE (Media Absoluta Escalada del Error), MAPE
(Media Absoluta Porcentual del Error) y el estadistico
Diebold-Mariano. Se concluyd que habia diferencias
significativas  para todas las series excepfuando al
BitcoinCash. Siendo mds precisos los modelos de redes
neuronales univariantes. Asimismo, todos los modelos LSTM
presentaron diferencias significativas con los modelos
ARIMA. Siendo el LSTM el mejor de los casos, exceptuando
al BitcoinCash. Se concluyd que las variables econdmicas
consideradas no eran significativas para predecir los precios
de las criptomonedas seleccionadas y que el gjuste de
las redes LSTM debe hacerse de acuerdo con la
complejidad del problema.

Palabras Clave: Cripfomonedas, Redes Neuronales, LSTM,
variables macroecondmicas, predicciones, aprendizaje
automdatico.
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Abstract

This study analyzes the performance of complex models
when including external variables. It compares the
performance of LSTM (Long-Short Term Memory) neural
networks, with and without the macroeconomic variables of
oil, dollar index, euro index and dollar/yuan exchange rate
along with historical cryptocurrency data, in an attempt fo
improve predictions. Four models are proposed for both
univariate and mulfivariate cases, comparing the best of
each case, focusing the results on the variables rather than
the models. The best LSTM results were then compared with
the ARIMA (Aufo Regressive, Differenced and Moving
Average) model. Using the MASE (Mean Absolute Scaled
Error), MAPE (Mean Absolute Percentage Error) indices and
the Diebold-Mariano statistic. It was concluded that there
were significant differences for all series except BitcoinCash.
The univariate neural network models were more accurate.
Likewise, all the LSTM models presented significant
differences with the ARIMA models. The LSTM being the best
of the cases, with the exception of BitcoinCash. It was
concluded that the economic variables considered were
not significant for predicting the prices of the
cryptocurrencies considered and that the adjustment of the
LSTM networks should be made according to the complexity
of the problem.

Key words: Cryptocurrencies, Neural Networks, LSTM,
macroeconomic variables, prediction, machine learning.
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1. Introduccién

El 12 de enero de 2009 se lanza una
tecnologia que, hasta la actualidad, sigue
evolucionando y cambiando nuestras vidas:
El Bitcoin, una Criptomoneda basada en la
tecnologia blockchain con ventajas vy
caracteristicas nunca antes vistas o al menos
nunca antes aplicada al drea econdmica.
Una Criptomoneda es, en resumen, una
moneda digitalizada que resuelve el
problema del doble uso. Esto es, gastar la
misma “moneda” mds de una vez. Y tiene las
interesantes  particularidades de  estar
disponible a cualquiera con acceso a
Internet y ser descentralizada, en la mayoria
de los casos.

La posibilidad de cambios tan drdsticos
en el precio de estas monedas en tan poco
tiempo, nos da la idea de la posibilidad de
ganancia de mucho dinero en corto tiempo,

asi como sufrir pérdidas con la misma
velocidad. En este sentido, queremos
explicar la variabilidad de las

Criptomonedas, con respecto a su valor,
para aprovechar sus altos y bajos al tiempo
de saber por qué y cudndo cambia su
cotizacion. Optando por la perspectiva de
que las criptomonedas estdn de una forma u
ofra respaldadas por las principales divisas
con las que se negocian (ddlar, euro). Es
decir, gran parte de su valor estd en la
seguridad de poder fransformarlas luego en
estas divisas, podriamos pensar que existe
una relacién entre  estas divisas, las
economias de los paises que las proveen vy
los mercados de criptomonedas.

En este articulo, basado en la tesis de
grado del mismo nombre, con Andrés Mohali
como ftesista y Francisco Palm como tutor. Se
estudia la idea de utilizar la informacién
disponible  de  divisas  fiduciarias vy
criptomonedas, para observar la eficiencia
en la prediccién del precio de las mismas.
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2. Revisidn de la literatura
2.1. Mercado de criptomonedas

Es posible verificar que las criptomonedas
han servido mds como mercados de valores
de los cuales obtener ganancias que como
dinero alternativo, estudiando el volumen de
fransacciones, donde criptomonedas como
el Bitcoin pueden llegar a mover el
equivalente a la capitalizacion total de su
mercado en 7 dias solo en casas de cambio.
Aun cuando existen mds de 3000
criptomonedas contando Unicamente las
registradas en Coinmarketcap, existen
criptomonedas que predominan
enormemente en el mercado, por lo que
ellas capturan gran parte de la variabilidad.
Asi, vemos que tomando el Bitcoin,
Ethereum, Bitcoin Cash, Litecoin y XRP se
capta aproximadamente el 77% de la
capitalizacion  total del mercado de
criptomonedas para el 24/02/2019.

2.2. Mercado de divisas

La mayoria de las cotizaciones y también
los cambios en los operadores, ofrecen
cambio solo con ciertas divisas (0 en su
defecto  transformaciones de  estas),
principalmente Euro y Doélar. Esto puede
hacernos pensar que, en realidad, estas
monedas son dependientes de las divisas
principales para comercializarlas y de las
economias de los paises que las proveen
(Antoniadis, I. Ef al. 2018). En pocas palabras,
si las criptomonedas no pudieran cambiarse
a ddlares o euros, seria dificil que la gente las
aceptara, es decir, perderian su valor.

Para medir las variaciones en la fortaleza
de las principales economias, y de sus divisas
utilizaremos las siguientes variables: indice
del dolar (ICE Futures U.S. 2015), indice del
euro, cambio doélar/yuan, y los precios del
petréleo de la OPEP. Los indices del Ddlar y
del Euro se calculan de la forma:
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USDX = 50.14348112 x EURUSDO0S76  x
USDJPYO.136 x GBPUSD119 x USDCADOO! x
USDSEK0.042 x USDCHF0.03¢

EUR_I = 51.58070891251366 x EURUSDO25 x
EURGBP025 x EURJPY-025 x EURCHF0.25

Estas miden el valor de la moneda objetivo
con el de una canasta de monedas
extranjeras. Debido a que, ni en el indice del
délar ni del euro se contempla el cambio
con el yuan, y entendiendo que Ila
economia china actualmente lucha por ser
la primera del mundo se contempla el
cambio de yuanes contra el ddlar.

2.3. Modelos de series de tiempo y de
redes neuronales para modelar el
mercado de las criptomonedas

Sabemos que modelos como ARIMA han
tenido hasta 90% de precision en periodos
cortos de hasta 10 dias (Roy et al, 2018).
Ofros resultados muestran que debido a la
alta volatilidad del Bitcoin el modelo ARIMA
acumula muchos errores, por lo que sirve
principalmente para hacer predicciones
utilizando sub-periodos de comportamiento

estable, dando como resultado logico
predicciones Unicamente a corto plazo
(Azari, 2018).

Debido a que los modelos de redes
neuronales se enfrenan para una serie de
datos especificos, lo que les quita
generalidad, pero los especializa en el
problema particular, existia la necesidad de
saber cudl de estas técnicas presentaba
mejores resultados a la hora de la
estimacion. Se ha demostrado que las redes
neuronales LSTM generan mejores resultados
que el modelo ARIMA (Karakoyun &
Cibikdiken, 2018).

2.4. Teoria bdsica de redes neuronales y
redes LSTM

Las redes neuronales pueden visualizarse
como una serie de nodos interconectados.
Estos son: Nodos de entrada, nodos ocultos y
nodos de salida. La forma en que la red
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“aprende” es a través de la minimizacién de
una funcion de error, usando por lo general
descenso de gradiente. La minimizacién de
esta funcién de error implica el reaqjuste de
los pesos de todas las neuronas, capa por
capa, de atrds hacia adelante, debido a
que la comparaciéon se hace con el valor
resultante de la red. A este proceso se le
lama back propagation ya que va
ajustando los pesos de la red de la capa de
salida hacia la capa de entrada (Michael,
A.Nielsen. 2015).

Las redes LSTM son un caso particular de
las recurrentes. Estas Ultimas se caracterizan
por tener una estructura de retorno o bucle,
es decir, interactian con nodos anteriores.
La funciéon de estos es de memoria, tomando
en cuenta asi la informacién actual y la
anterior. Las Redes Neuronales Recurrentes
fienen memoria del pasado inmediato.
(Niklas Donges, 2018).

Recurrent Neural Network Feed-Forward Neural Network
Grdafico N° 1. Diferencia de redes neuronales
recurrentes y redes Feed Forward. Fuente:
Niklas Donges. (2018)

Las LSTM, al ser una version de las
recurrentes, presentan un comportamiento
similar, su diferencia principal es que
conservan memoria importante a mayores
plazos de tiempo. La caracterizacion se
hace también a través de pesos que se
adquieren mediante el entfrenamiento de la
red. También soluciona el problema de las
Redes Recurrentes estdndar de explosion de
gradiente (los pesos incrementan de manera
desmesurada) y desapariciéon de gradiente
(los pesos desaparecen).
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2.5. Ingenieria de caracteristicas

Mejor conocido como “Feature
Engineering” es el proceso mediante el cual,
de los datos crudos se  extraen

caracteristicas relevantes para la solucién de
un problema que puede ser procesado con
métodos de machine learning. En estos
métodos la extraccién de caracteristicas de
los datos es de suma importancia, debido a
que los algoritmos son muy sensibles a la
informacion que se les provee por lo que, el
uso de variables o informaciéon irrelevante
puede distorsionar altamente el modelo.

2.6. Sistema de Variables

Para el indice del ddlar, indice del euro y
cambio del ddélar/yuan se utilizaron la fecha
(dia, mes y ano) y las variables cldsicas OHLC
(Open, High, Low, Close) que miden el valor
de apertura, valor mdés alto, valor mds bajo vy
cierre en un periodo de tiempo, que en
nuestro caso es un dia. Estas variables se
utilizan porque captan la mayor parte de
informacion del comportamiento de los
individuos durante el periodo de tiempo. Del
petréleo solo se tomd el precio diario debido
a gue era la Unica variable de la que se
tenian datos confiables. A los individuos en
estudio, los del mercado de criptomonedas,
se les midi¢ adicionalmente volumen diario y
la capitalizacion de mercado, una variable
importante ya que mide la liquidez del
mercado, variables que no estdn presente
en los indices y que no consideraremos en el
cambio ddlar/yuan ya que se asume und
liquidez absoluta y no posee capitalizacion.
Las variables respuesta serdn los valores
promedios de OHLC de las cripfomonedas
en estudio.

3. Metodologia

Esta investigacién es de nivel explicativo
debido a que se busca probar si variables
econdémicas tienen un efecto significativo en
el desempeno de una red neuronal respecto
a la prediccion del precio de las
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cripfomonedas seleccionadas y se
comparard el desempeno con el modelo
ARIMA. Todos los datos de las variables son
recolectados desde el 01/01/2015 hasta el
28/02/2019 tomados diariamente con un
total de 1520 datos por variable tomando en
cuenta que algunas criptomonedas iniciaron
después de esa fecha por lo que se obtuvo
menos informacién de las mismas. Estos
fueron tomados de las siguientes pdginas
confiables de internet: CoinMarketCap,
Investing, Stooq y Quandl.

3.1. Los datos

Los datos faltantes fueron de las variables
no pertenecientes al mercado cripto debido
a gque no cotizan los fines de semana, por lo
que se asumieron sus valores iguales al de los
dias de cierre. Se Uutilizd la herramienta
programdtica Python y sus paquetes: Keras
para las redes neuronales y Statsmodels para
el modelo ARIMA ademds de librerias
complementarias. Para usar la libreria de
Keras, los datos deben transformarse en un
problema de aprendizaje supervisado.
Bdsicamente, se reordenan las variables en 2
grupos: unas en el tiempo t y otras en el
fiempo 1. En este caso usaremos solo t-1. Por
lo que una base de datos de p variables
pasa a tener 2p variables donde para cada
variable i se anade una j en el tiempo 1-1.

El enfrenamiento y las predicciones se
hardn sobre datos escalados entre 0y 1, esto
debido a que, como se explicé
anteriormente, es una pequena aplicacion
de ingenieria de caracteristicas para
acelerar el aprendizaje de las redes. Luego
el conjunto de datos debe dividirse entonces
en un conjunto de entrenamiento y ofro de
prueba. Los resultados luego serdn re-
escalados a sus valores iniciales para asi
hacerlos comparables, y medir la precision
de las predicciones con el estadistico y los
indices.
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3.2. losindices
Se utilizd el indice MAPE (Mean Absolute
Percentage Error) que mide error porcentual,
el cual se calcula:
lyi—y

100 «pp

MAPE = n

n il

Donde y; es el i-ésimo valor real y 3, el i-
ésimo valor estimado. Su facil interpretacion
lo hace un indice frecuentemente utilizado.
En la medida que disminuye su valor, el
modelo presenta menos error.

Se usd también el indice MASE (Mean
Absolute Scaled Error) el cual es conveniente
ya que estd disenado para series de tiempo,
ademds de tener propiedades deseables
como ser invariante de escala, simétrico y de
facil interpretacién, se ha demostrado
empiricamente que, para este indice, el
estadistico  Diebold-Mariano (DM)  se
distribuye asintdticamente normal estdndar
para contrastar la diferencia significativa
entre las predicciones de 2 modelos (Franses,
2016). Este indice se calcula de la forma:

MASE = —Zicali= i
E2i=2|Yi—iVi—1|

Donde y; es el i-ésimo valor real y ¥, el i-
ésimo valor estimado. Su interpretacion es:
MASE > 1 implica que el prondstico actual es
peor que un método primitivo o Navie
Forecast y si MASE < 1 implica que el
prondstico actual es mejor que un método
primitivo,

3.3. El estadistico

El estadistico Diebold-Mariano se calcula
de la siguiente manera:

d12
DM = —2 ~ N(0,1)
Odyr,
Donde: d;, es el promedio de la

diferencia de las 2 funciones de pérdida y se
define como %ZTUU — l;) donde, en este
Caso L; y L; son los n valores de las n
diferencias de la funcién de pérdida MASE
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para cada modelo. 65;Es la estimacion de
la desviacién estdndar del promedio de la
diferencia de las funciones de pérdida.
Proporcionando el valor critico para
contrastar la hipdtesis de que la diferencia
de las funciones de pérdida es 0, es decir:
Hy: di; =0

Con ambos indices (MASE y MAPE) vy el test
de hipdtesis se buscd obtener resultados
consistentes que determinaron si habia o no
diferencia entre los modelos.

3.4. La red neuronal

Se debe entender que no existen formas
especificas de determinar los mejores
hiperpardmetros de una red neuronal. Para
obtener los mejores resultados posibles
primero se qgjustardn  varios modelos
plausibles. Los modelos considerados son los
siguientes:

e modelo 1. 1 capa de entfrada, 1
capa internas LSTM con 0.3 dropout, 1
capa LSTM sin dropout, 1 capa de

salida
e modelo 2. 1 capa de entrada, 2
capas intfernas LSTM con 0.3 de

dropout cada una, 1T capa LSTM sin
dropout, 1 capa de salida

e modelo 3: 1 capa de enfrada, 3
capas intfernas LSTM con 0.3 de
dropout cada una, 1T capa LSTM sin
dropout, 1 capa de salida

e modelo 4. 1 capa de enfrada, 1
interna LSTM sin dropout, 1 capa de
salida.

La capa de enfrada fiene tantos nodos
como variables (1 para univariante y 20 para
multivariante) las capas internas tienen 50
nodos LSTM de las cuales, las que fienen
funcion DropOut al 0.3 desactivan el 30% de
las neuronas de manera aleatoria para crear
nuevos caminos de enfrenamiento para las
neuronas y evitar el sobre-entrenamiento.

Por la razén mencionada anteriormente, a
través de ensayo y error, se pudo observar
que valores tentativos para los valores de
epoch, el cual se refiere a el nUmero de
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iteraciones de aprendizaje de los datos en la
red neuronal y batch size que se refiere al
numero de datos procesados antes de
actualizar los valores de la red, son 150 y 600
respectivamente.

3.5. EL modelo ARIMA

Para los datos histéricos del promedio de
las variables Open-High-Low-Close (OHLC),
se hizo un andlisis de series de tiempo con
ARIMA. Se estudid su estacionariedad de
manera grdfica, asi como sus auto
correlaciones y auto correlaciones parciales
para encontrar el orden mds plausible de los
componentes AR (Auto regresivo) y MA
(Media movil). Se estimé finalmente el
modelo ARIMA que mejor resultd ajustarse a
los datos de las criptomonedas. También se
estudiaron las densidades residuales vy
correlaciones residuales para constatar que
el modelo posee caracteristicas deseables
gue lo hacen vdlido.

El cdiculo del estadistico DM asi como los
indices se realizaron igualmente para
estos modelos. Estos se hicieron con las
herramientas de la libreria statsmodels de
python directamente con los datos
originales.

4. Resultados y discusion
4.1. Modelos LSTM

Para cada criptomoneda se ajustardn 4
modelos posibles. Estos modelos se
comparan entre si para determinar cudl de
ellos representa mejor la serie, el modelo que
mejor se ajuste a los datos multivariantes ser&
el contrastado contra el mejor modelo para
la serie univariante, obteniendo asi un
resultado mds orientado a la eficiencia de
las variables que a la de los modelos.
Habiéndose ajustado la mejor cantidad de
epochs y el mejor batch size, se procedid a
graficar y estimar los valores predichos sobre
cada serie para cada modelo, para asi
compararlos con sus homologos a fravés del
estadistico DM vy los indices MASE y MAPE.
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Entre los modelos multivariantes (que
consideran las variables econdmicas) y los
univariantes, tuvieron mejor desempeno
todos los modelos univariantes, esto

determinado a tfravés de las mediciones
antes mencionadas (Cuadro N° 1).

Primeramente, puede observarse que
muchas veces el modelo con mds capas no
fue siempre el mds efectivo sino otros como
el modelo 1 que contfiene solo 2 capas LSTM
(una con dropout) e incluso el 4 con solo una
capa LSTM sin dropout ambos casos
ejemplificados en el Bitcoin.

Como se ha estudiado antes, el nUmero
de capas aumenta la complejidad de los
patrones reconocidos por una red neuronal,
pero estd sujeto también al tamano vy
calidad del conjunto de entrenamiento
debido a que mds capas implica madas
pardmetros, lo que requiere mas
informacion. (Larranaga P. et al.,2019)

Cuadro N° 1. Comparacion de los modelos
multivariantes y univariantes por criptoactivo

Cripto Varichle | Modelo | MASE | MAPE DM de ln p-valor de la
active diferencia diferencio
M 4 059 | 113
Bitcoin 1.72 0.08
] 1 034 | 045
M 3 1.71 4.90
Lite 4.07 0.00%*
coin U 2 030 | 1.05
M 1 038 | 085
XRP 2.78 0.00%*
il 1 004 0.5
M 4 352 | 5408
Bitcain 362 0.00%*
Zash 1 3 177 | 420
M 1 057 1.70
ETH 1.87 0.0s
1 3 051 138

M = modelo multivariante. U = modelo univariante
** = diferencia significativa para fodo nivel de
confianza. Fuente: elaboracion propia
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Grdfico N° 2. Regiones de decisiéon. Nota.
Regiones de decisibn obtenidas para el
perceptrdén  simple (arriba), el perceptron
multicapa con una capa oculta (en medio) vy el
perceptron multicapa con dos capas ocultas
(abajo). Fuente: Larranaga P. et al. (2019)

Es posible que las redes mds complejas
pudieran superar a las redes sencillas, pero
en este caso limitado con una cantidad de
datos fija una red mds sencilla pero mejor
enfrenada tuvo superioridad en algunos
casos. Particularmente se ve reflejado en la
serie del BitcoinCash, que con la poca
informacion disponible hasta la fecha arrojé
resultados incluso peores que un modelo
ARIMA, probablemente debido a la falta de
datos.

Es muy interesante notar que para los
modelos LSTM, los que consideraron solo los
datos histdoricos obtuvieron en general
mejores  resulfados, aun cuando en
estadistica tiende a mencionarse que
agregar variables a un modelo (incluso
variables  espurias) incrementardn  la
variabilidad explicada asi sea de manera
ficticia.

La razén del bajo desempefo en las
predicciones de los modelos multivariantes
podria tener varias posibles respuestas: Una
es debido a la forma de aprendizaje de las
redes neuronales, que buscan captar el
cambio de una variable con respecto a ofra
(Michael, ANielsen, 2015), podria ser que

65

simplemente las variables de los individuos

propuestos no  estdn  suficientemente
correlacionados con el mercado de
criptoactivos como para mejorar las

estimaciones de los modelos.

Cabe destacar el andlisis exploratorio de
los datos, en el cual se observd que
alrededor de las fechas de la burbuja
econdmica de las criptomonedas el petrdleo
y el indice del euro estaban en alza, y el
indice del délar y el cambio ddlar yuan
estaban en picada, sosteniendo valores
particularmente altos y particularmente
bajos de esas series, es posible que estas
variaciones se debieran a mero ruido
estocdstico o debido a situaciones externas
no relacionadas con el mercado de
criptodivisas. Cabe acotar que las burbujas
econdmicas son situaciones en las que los
precios de un mercado suben debido a la
especulacién y no al valor real del activo
(Gordon Scoftt, 2019), por lo que los precios
reales de las criptomonedas no se ven
reflejodos para esas fechas, y al agregar
falsas  tendencias de las  variables
econédmicas se termina desorientando el
modelo dando como resultado peores
predicciones con mds variables a la hora de
probar el modelo entrenado.

Cabe notfar que los modelos ajustados
para la serie  BitcoinCash, tuvieron
predicciones muy pobres en general, con y
sin las variables econdmicas a diferencia de
las demds series. De esto se desprende que,
aungue limitada, la seleccidén de modelos se
ajustd a los datos y que este caso particular
como mencionamos anteriormente se debid
a falta de informacion.

Siendo asi, que los modelos univariantes en
general captardn mejor la variabilidad,
indica en primera instancia la posibilidad de
que los individuos no estan
significativamente relacionados como para
incrementar la variabilidad del modelo, o en
Ultima instancia y con seguridad, que las
variables econdmicas escogidas no son
significativas en el estudio.

Una segunda posibilidad es que incluir los
datos de la burbuja econdmica reduce la
captacion de la variabilidad compartida
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que estas variables econdmicas puedan
tener con el mercado de divisas.

En pocas palabras, la complejizacion del
modelo no obtuvo ganancias con respecto
al valor informativo obtenido y aunque este
puede deberse a varios factores vya
mencionados, el mds plausible es la no
relevancia de las variables planteadas.

4.2. Modelos ARIMA

Utiizando  los  valores  reales (no
transformados) se ajustaron y estimaron los
mejores modelos ARIMA para cada serie de
tiempo de las criptomonedas (Cuadro N° 2).

A primera vista se observa que el modelo
agjustado al BitcoinCash es el Unico que es
superior al modelo univariante ajustado con
redes neuronales LSTM.

Cuadro N° 2. Modelos ARIMA y sus rendimientos

Cripto Activo Modelo MASE MAPE

Bitcoin ARIMA 0.89 143
(1.11)

Litecoin ARIMA 0.85 2.62
(2,1,2)

XRP ARIMA 1.33 2.88
(3.12)

BitcoinCash ARIMA 0.92 3.53
(1,1,1)

Ethereum ARIMA 0.96 2.67
(1.12)

Fuente: elaboracién propia

4.3. LSTM vs ARIMA

El frabajo de redes neuronales requiere
una capacidad enorme de cdémputo a
diferencia de los modelos ARIMA. El total de
tiempo de procesamiento para la obtencién
de los datos para las redes LSTM de manera
conjunta fue superior a las 2 horas, mientras
que para el modelo ARIMA fue inferior a 5
minutfos. Esto se debe a la complejidad de
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las redes neuronales en contraste con la
sencillez de los modelos ARIMA. El principal
aprendizaje que deja esta comparacién es:
dejar soluciones complejas a problemas
complejos.

Distintos autores como Karakoyun &
Cibikdiken (2018) y Anshul & Sukumar (2018),
han senalado en sus trabajos la superioridad
en las predicciones de los modelos LSTM
sobre los ARIMA. Aunque empirica, la
superioridad parece ser consistente en la
mayoria de los casos incluyendo la presente
investigacion. Es curioso observar el caso de
la serie del BitcoinCash que se sale de esta
norma. Esto es debido a que la sencillez de
los modelos ARIMA le permite qjustarse con
una canfidad mucho menor de datos. Esto
hace notar que para conjuntos de datos
pequenos las redes neuronales no son
potentes y modelos tfradicionales podrian
ajustarse mejor

Existen métodos que orientan a la
seleccion del mejor modelo ARIMA guiados
por el comportamiento de los datos como
Cryer j. & Chan K. (2008) mencionan en su
investigacion, mientras que la seleccién de
las caracteristicas de los modelos LSTM debe
aprenderse con la prdctica y la experiencia
de personas mds experimentadas tanto en el
mundo de las redes como del problema en
si.

Sin embargo, vimos que para el problema
planteado bastd con probar 4 modelos para
obtener uno mejor que ARIMA por lo que el
proceso de ensayo y error no es tan
extenuante como podria pensarse. Aungue
a los modelos ARIMA se le qjustan de
manera previa los datos, no hay reglas
exactas para este proceso tampoco. Como
demuestra Rob Hyndman (2019),
programador de paquetes de R, el cudl
actualmente es el programa estadistico con

mds funciones implementadas en la
actualidad, en la implementacién del
paquete auto.arima que bdsicamente

prueba modelos ARIMA en un rango
determinado para p, d y g seleccionado
para hallar el mejor modelo entre todos.

Sin duda alguna el experimento proveyd
informacion sobre la no eficiencia de las
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variables, y su valor informativo con respecto
a su uso en el dmbito de las criptomonedas
sigue siendo significativo.

5. Conclusiones

La composicidon 6ptima de las redes
neuronales se logré probando entre 4
arquitecturas  distintas  obteniendo  asi
mejores resultados y orientdndolos hacia la
eficiencia de las variables y no del modelo
por lo que a la hora de componer estos
algoritmos deben probarse varias
arquitecturas para obtener resultados
éptimos.

Las variables econdmicas tuvieron un
efecto negafivo con respecto a las
predicciones de los criptoactivos elegidos,
solo con una diferencia no significativa para
todo nivel de confianza. En todo caso, no
mejord las predicciones, por lo que dichos
individuos o al menos las variables
consideradas de estos para el presente
estudio no aportaron informacion relevante.
La utilizacién de estas variables no aporta
ninguna mejoria a los modelos considerados.
Obteniendo también como resultado una
superioridad de las redes LSTM univariantes
debido a la distorsion que aportaron las
variables econdmicas consideradas.

El modelo LSTM superdé a los modelos
ARIMA de manera consistente exceptuando
un caso, el del BitcoinCash, que reveld la
importancia de la cantidad de informacion
a la hora de entrenar una red neuronal, por
lo que, para ese caso particular, el modelo
ARIMA seria mds eficiente y rGpido.

Para ciertos métodos de ML es menester la
disposicion de equipos adecuados vy
capaces debido a la alta demanda
computacional de estos métodos.
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