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RESUMEN

Laprevision del tipo de cambio constituye un elemento fundamental en la estrategia de cobertura frente al riesgo
cambiario, lo que impulsa la busqueda de nuevas técnicas que sean mas eficaces. Con el objetivo de facilitar
el uso de algoritmos de inteligencia artificial para este proposito, se cred el procedimiento expuesto en este
trabajo. Este procedimiento esta basado en el uso de métodos cuantitativos para la obtencion de la prevision,
siendo el mas importante la utilizacion de las redes neuronales artificiales, concretamente las denominadas
long short-term memory. Se lleva a cabo la construccion de distintos modelos de los cuales se elige el 6ptimo
usando como criterio de seleccion la raiz cuadrada del error cuadratico medio. Tras la obtencion de modelos
que se desempefian con una efectividad comprendida en el rango de 97.28% - 99.55% se demostro la eficacia
del procedimiento.

Palabras clave: inteligencia artificial, prondsticos, redes neuronales recurrentes, series de tiempo.
ABSTRACT

The forecast of the exchange rate is an essential part of foreign exchange risk management strategy, which
drives the search for new techniques that are more effective. The procedure presented in this work was created
in order to facilitate the use of artificial intelligence algorithms for exchange rate forecasting. The procedure
is based on the use of quantitative methods to obtain the forecast, the most important being the use of artificial
neural networks, specifically those called long short-term memory. The construction of different models is
carried out, from which the optimal one is chosen using the square root of the mean square error as the
selection criterion. The efficacy of the procedure was demonstrated after obtaining models that perform with
an effectiveness comprised in the range of 97.28% - 99.55%.

Keywords: artificial intelligence, prognostic, recurrent neural networks, time series.
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INTRODUCCION

La prevision del tipo de cambio es una de las temdaticas mas tratadas en las investigaciones financieras, por su importancia en la
actividad econdmica internacional. Debido a la complejidad del problema de predecir el comportamiento de los tipos de cambio y
con el objetivo de obtener los mejores resultados los investigadores han estudiado el uso de diversas técnicas.

En Cuba se han realizado una serie de investigaciones con el objetivo de predecir el tipo de cambio para una mejor cobertura
del riesgo cambiario. Estas investigaciones han abordado distintos métodos para la prediccion como los analisis de mercados,
fundamental y técnico, como se exponen en De la Oliva y Garcia (2020).

Con el avance de la inteligencia artificial (Al, por sus siglas en inglés, artificial intelligence) y el empleo de las redes neuronales
artificiales (ANN, por sus siglas en inglés, artificial neural network) se abre una oportunidad para implementar nuevas técnicas para
el andlisis de las series de tiempo.

Hasta el momento en el equipo de trabajo no se ha investigado mucho acerca de la posibilidad de emplear las técnicas y métodos de
la Al como las ANN para la creacién de modelos que permitan predecir series de tiempo econométricas, por lo que esta investigacion
se propuso como objetivo elaborar un procedimiento para su utilizacion.

El porqué del uso de las ANN como técnica para la prevision de series de tiempo, como expone Brownlee (2019), se debe a
cualidades de las mismas como la robustez ante los residuos y la capacidad de modelar relaciones no lineales. Segtin lo referido por
Chollet y Allaire (2018) las ANN poseen la propiedad de construirse a partir de multiples entradas y salidas, 1o que Brownlee (2019)
define como la capacidad de trabajar con distintas variables que influencian en la serie; ademas de poder obtenerse prondsticos
multivariados y predecirse varias observaciones futuras.

Las ANN pueden clasificarse como unidireccionales (FNN, por sus siglas en inglés, feedforward neuronal networks) y bidireccionales
(RNN, por sus siglas en inglés, recurrent neuronal networks). En el texto Brownlee (2019b) el autor sefiala las siguientes limitaciones
de las FNN: numero de variables de entrada fijo al igual que los métodos tradicionales de prondstico de series de tiempo; numero
de variables de salida también fijo, lo que significa que para cada patrén de entrada, se debe producir una salida y la limitacion
fundamental de tener que especificar la dependencia temporal por adelantado en el disefio del modelo, esta dependencia es casi
siempre desconocida y debe descubrirse y extraerse del andlisis detallado en una forma fija.

Las RNN no cuentan con las mencionadas limitaciones de las FNN lo que ha hecho que este tipo de red demuestre una mayor
eficacia para la solucion de diversos problemas como la prevision de series de tiempo. Entre las RNN destacan por su desempefio en
problemas de regresion las long short-term memory (LSTM), como se explica en Brownlee (2019) el desempefio sobresaliente de
estas ANN se debe a su capacidad de determinar que observaciones de entrada son relevantes para una determinada salida.

Debido a lo expuesto con anterioridad el procedimiento que se propone se basa en la creacion de distintos modelos de redes LSTM
para predecir una serie de tiempo y determinar cudl es el mas eficaz.

METODOLOGIA

El procedimiento desarrollado esta basado en el uso de métodos cuantitativos como: la recopilacion de los datos cuantitativos
correspondientes a la serie de tiempo a predecir; el uso de modelos de redes LSTM; y la evaluacion de los resultados obtenidos
por los modelos generados usando como criterio de seleccion la raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en
inglés, root mean square error).

Recopilacion de datos

Los datos cuantitativos utilizados en el ejemplo que se muestra en la discusion fueron recopilados de la pagina investing.com.
Se selecciono el par EUR/USD, debido a la importancia de esta tasa de cambio tanto para sus respectivas economias, como para
aquellas que las usan como intermediario de otras monedas.

Redes LSTM
Todas las RNN tienen la forma de una cadena de modulos repetitivos de una ANN. Pero como se expone en Olah (2015) y Chollet
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y Allaire (2018) en la RNN estandar este modulo repetitivo tendra una estructura muy simple, como una sola capa y por lo general
con la funcion de activacion tanh (tangente hiperbdlica), mientras que en las LSTM el modulo de repeticion tiene una estructura
diferente, en lugar de tener una sola capa, hay cuatro que interactian de una manera muy especial.

Como exponen Olah (2015) y Chollet y Allaire (2018), la clave para las LSTM es el estado de la celda, que corre directamente por
toda la cadena de las capas que componen una LSTM, con solo algunas interacciones lineales menores, haciendo que la informacion
fluya de manera facil y sin cambios. Los textos mencionados explican ademas que las LSTM tienen la capacidad de eliminar o
agregar informacion al estado de la celda, cuidadosamente regulado por estructuras definidas como “puertas”, estas comprenden
una opcion para dejar pasar o no informacion a la red. Las “puertas” se componen de una capa de red neuronal sigmoidea, cuya
funcion de activacion es la sigmoide, y una operacion de multiplicacion puntual. Esta capa sigmoide, como explican Olah (2015) y
Chollet y Allaire (2018), genera numeros entre cero y uno, que representan el porciento de informacion aceptada, correspondiente
a una entrada.

Una LSTM tiene tres de estas puertas, para proteger y controlar el estado de la célula, como se le denomina al conjunto de sus
componentes, y el funcionamiento de la LSTM se puede describir segun Chollet y Allaire (2018) y Olah (2015) en cuatro pasos, que
segun este ultimo son:

1. Decidir qué informacion se olvida del estado de la celda a través de la puerta, forget gate layer. Esta puerta ve a ht-1 y xt,
y genera un numero entre 0 (deshacerse) y 1 (mantener) para cada niimero en el estado de la celda Ct - 1, ecuacion 1.

— fe=0(Ws . |he-1, | +by) 1]
2. Decidir 1 input gate layer
decide qué valores actualizar y luego, una capa tanh crea un vector de nuevos valores candidatos que podrian agregarse al estado,

ecuaciones 2 y 3.
i =0 (W;.[ht—1x, | + bi) 2]

C; = tanh(W, [he_1x, | + bc) [3] |
3. Se actu ) A or por, olvidando
lo necesario, luego se agrega. Estos son los nuevos valores candidatos, escalados segiin cudnto se necesita actualizar cada valor de

estado, ecuacion 4.

Co=fe* Ceq + i x G [4]
4. Se gene ; A . A ide qué partes del
estado de la celda es la salida; luego el estado de la celda pasa a través de una funcion tanh (escalando los valores entre —1 y 1) y se

multiplican por la salida de la puerta, output gate, ecuaciones 5y 6.

o, = a(W, [ht—l,xt ] + b, [5]

RMSE h, = o, * tanh(C,) [6]
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Se evaluaron lots modelos obtenidos mediante el calculo del RMSE debido a que como se expone en de la Oliva et al. (2018) es uno
de los criterios de seleccion mas cominmente utilizados en la evaluacion de problemas de regresion. EIl RMSE se calcula mediante
la formula que se expone en Hirekerur (2020), ecuacion 7.

%i(yi - 9)2 7

Donde:

y = valor real
y”~ = prediccion
n = cantidad de observaciones o predicciones

RESULTADOS

Se propone un procedimiento que parte desde la preparacion del entorno de trabajo y culmina en la evaluacion de los modelos
obtenidos. Entre las distintas etapas del procedimiento se destaca la tercera, plantear y responder preguntas de investigacion, que
determina en mayor medida los resultados de aplicar el procedimiento. A continuacion, se ilustran todas las etapas del procedimiento:

A. Preparar las condiciones para la correcta y facil aplicacion del procedimiento
B. Importar los datos

C. Plantear y responder preguntas de investigacion

D. Cargar y pre-procesar los datos

E. Crear las entradas y las salidas

F. Construir y entrenar los modelos

G. Evaluar y seleccionar modelo

DISCUSION

A. Preparar las condiciones para la correcta y facil aplicacion del procedimiento
Etapa preparatoria que responde a las necesidades basicas de conocer acerca del software y adecuar el entorno de trabajo a las
necesidades de los usuarios. Durante la aplicacion de la propuesta esta etapa fue llevada a cabo en dos pasos:

I. Configurar las distintas ventanas de RStudio. Para facilitar el trabajo con el software, se siguieron las indicaciones expuestas
en Philips (2018) y se cred una ventana rscript, facilitindose la escritura y la ejecucion de los cddigos necesarios en el resto del
procedimiento.

II. Instalar los paquetes necesarios. Con el objetivo de lograr un trabajo mas fluido en las restantes etapas del procedimiento, en este
paso se instalaron todos los paquetes o herramientas necesarias y sus dependencias siguiendo las instrucciones que se muestran en
Duncan (2020).

Los paquetes instalados son keras y tensorflow, para el trabajo con ANN, y los llamados tseries, forecast y scales para el trabajo con
series de tiempo.

B. Importar los datos
Se comenzo6 importando la base de datos obtenida de investing.com correspondiente a los datos histéricos del par EUR/USD. Una
vez importada se aprecid que estaba conformada por los valores de apertura, cierre, maximo, minimo. Se contaba hasta la fecha de
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en la que se aplico el procedimiento con 5654 observaciones, correspondientes a una frecuencia diaria desde el 4 de enero de 1999
hasta el 4 de septiembre del 2020. Se trabajé con los valores al cierre, ya que el objetivo perseguido en la aplicacion de la propuesta
fue el de predecir las futuras observaciones de esta variable basandose solo en el comportamiento historico de la misma.

C. Plantear y responder preguntas de investigacién
Se plantean y responden preguntas de investigacion acorde a las caracteristicas de cada problema. Esta es la etapa de mayor
importancia ya que se determinan los aspectos a evaluar en la busqueda del modelo 6ptimo.

Las preguntas a las que se dieron respuesta al plantear la investigacion fueron:

(Seranecesario transformar la serie? Es una pregunta relevante ya que autores como Keydana (2017) y Brownlee (2017) recomiendan
transformar las series de tiempo para la construccion de modelos de redes LSTM. Por lo que se evaluaron las siguientes tres opciones:

* No transformar la serie: serie original.

*  Primera transformacion: crear una serie de tiempo estacionaria mediante la diferenciacion en el orden necesario de la serie
original y escalar la resultante en un rango entre O y 1.

*  Segunda transformacion: crear una serie de tiempo estacionaria aplicando primero a la serie original una transformacion
logaritmica y diferenciar esta en el orden necesario para que cumpla con el supuesto de estacionariedad y luego escalar la serie
diferenciada en un rango entre -1y 1.

(Cual es la estructura optima de los vectores de entrenamiento? Teniéndose en cuenta que el problema de prediccion de series de
tiempo es usualmente abordado en machine learning mediante el aprendizaje supervisado, como se expone en Brownlee (2016), se
determiné que los vectores de entrenamientos estuviesen conformados por vectores de entrada y vectores de salida, para lo que se
realizaron las siguientes dos preguntas:

(Cudl es el horizonte temporal? El horizonte temporal se determina en dependencia de la cantidad de observaciones a futuro que se
desea predecir, este serd también el numero de observaciones de los vectores de salida. Para ilustrar el procedimiento se selecciond
un horizonte temporal de un mes, unas 23 observaciones a predecir.

(Cuantas observaciones deben tener los vectores de entrada? Se recomienda para esto realizar un proceso iterativo incrementando
de uno en uno el nimero de observaciones en los vectores de entrada, hasta llegar al punto en el que la efectividad de los modelos se
vea afectada por el incremento de observaciones. Lo cual implica una alta carga de pruebas por lo que para dinamizar este proceso
se consideraron solo tres posibilidades:

» El numero de observaciones de los vectores de entrada sera igual a los de salida.
* El niimero de observaciones de los vectores de entrada sera el doble de los de salida.
* El numero de observaciones de los vectores de entrada sera el triple de los de salida.

Determinadas las posibles estructuras para los vectores de entrenamiento se pasé a dar respuesta a la siguiente pregunta. ;Cudl es
la estructura 6ptima del modelo? Se recomienda probar multiples numeros de capas y de neuronas para determinar en qué forma se
ven afectados los resultados segun la estructura. Para agilizar este proceso se decidid utilizar un modelo simple con una capa LSTM
y una capa de salida, como el expuesto en el ejemplo expuesto de Keydana (2017), se determiné ademas que el nimero de neuronas
de la capa LSTM seria igual al nimero de observaciones en el vector de entradas y el nimero de neuronas de la capa de salida sebe
corresponder con la cantidad de observaciones de los vectores de salida.

Obtenidas las estructuras a investigar y habiendo planteado usar tres series, se tienen nueve posibles modelos, lo que lleva a
la siguiente pegunta ;Cuéantos modelos de iguales caracteristicas se deben construir? Una pregunta que los autores consideran
fundamental en el procedimiento, debido a que el aprendizaje en una ANN es un proceso estocastico como exponen Torres (2018),
Chollet y Allaire (2018), por lo es necesario construir distintos modelos con iguales caracteristicas para poder determinar una
efectividad esperada si la investigacion realizada es replicada. Para responder a esta pregunta y agilizar el proceso investigativo se
plante6 construir 10 modelos de iguales caracteristicas.
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Por lo tanto, al dar respuesta a las preguntas planteadas en la presente etapa se obtuvo el siguiente disefio de la investigacion:

» Utilizar muestras de tres series con el objetivo de determinar cémo afecta la efectividad de una red neuronal la serie utilizada.

» Utilizar tres estructuras de vectores de entrenamiento y de ANN para determinar como estos aspectos afectan la efectividad de
las mismas.

» Construir y entrenar diez modelos de iguales caracteristicas, para evidenciar la aleatoriedad en el proceso de aprendizaje en una
red neuronal y poder determinar una efectividad esperada mas ajustada si la investigacion es replicada.

D. Cargar y preprocesar los datos
En esta etapa se cargan y pre-procesan los datos si durante la etapa anterior se determiné realizar alguna transformacion a la serie
original.

Debido a que en la ilustracion del procedimiento en la tercera etapa se planted que se trabajaria ademds de con la serie original
con series de tiempos transformadas, se ejecutaron dichas transformaciones. Como ambas transformaciones de la serie parten de
que las serie que se obtendra sea estacionaria se verifico si la serie original y las obtenidas cumplian con este supuesto mediante
el procedimiento expuesto en de la Oliva et al. (2018) consiste en el analisis del correlograma y la realizacion de las pruebas de
Dickey-Fuller y Phillips Perron.

El analisis del correlograma fue realizado a través del uso de la funcion ggtsdisplay() del paquete forecast y las pruebas de Dickey-
Fuller y Philips Perron para el supuesto de estacionariedad fueron realizadas a través de las funciones adf.test() y pp.test() del
paquete tseries.

E. Crear las entradas y las salidas

Esta etapa tiene como objetivo crear los distintos vectores de entrenamiento planteados durante la etapa C. para cada una de las
series a utilizar.

Para construir los vectores de entrenamiento se determind que se utilizarian las primeras 5487 observaciones de la serie, desde el 4
de enero de 1999 hasta 13 de enero del 2020. Para construir los vectores de entrenamiento se utilizo la estrategia denomina rolling
windows utilizada en Keydana (2017) y Brownlee (2017), que consiste en dividir la serie en muestras de n nimero de observaciones
y que cada muestra comenzard y terminara en la observacion posterior que la muestra anterior.

Resultados de los vectores creados que utilizaron como base la serie original

»  Vectores de entrada se utilizé el periodo entre el 4 de enero de 1999 hasta el 12 de diciembre del 2020, obteniéndose: vectores
con 23 observaciones, 5442 muestras; con 46 observaciones, 5419 muestras; con 69 observaciones 5396 muestras.

»  Vectores de salida con 23 observaciones para vectores de entrada con 23 observaciones se utilizo el periodo del 4 de febrero de
1999 hasta 13 de enero del 2020, obteniéndose 5442 muestras.

»  Vectores de salida con 23 observaciones para vectores de entrada con 46 observaciones se utiliz6 el periodo del 9 de marzo de
1999 hasta 13 de enero del 2020, obteniéndose 5419 muestras.

» Vectores de salida con 23 observaciones para vectores de entrada con 69 observaciones se utilizo el periodo del 9 de abril de 1999
hasta 13 de enero del 2020, obteniéndose 5396 muestras.

Por otro lado, los vectores creados teniendo como base alguna de las series resultantes de las transformaciones tienen una muestra
menos, esto se debe a que en ambas transformaciones se aplico una diferencia de orden uno, lo que implica que estas series no tengan
la primera observacion.

F. Construir y entrenar los modelos
Esta etapa se dividié en dos pasos, construir los modelos y entrenar el modelo, pasos en los que se construyen y entrenan todos los
modelos planteados en la etapa C, usando para ello las distintas muestras creadas en la etapa anterior.

Como se menciond con anterioridad los modelos construidos contaron con una estructura simple, una capa LSTM y una capa
de salida. Para la capa LSTM se usoé la configuracion por defecto, lo que quiere decir que la funcién de activacion utilizada es
la denominada tangente hiperbdlica como se explica en Olah (2015). Para compilar los modelos se utilizaron las mas sugeridas
configuraciones: optimizador adam y el error cuadratico medio como se ve Keydana (2017) y Brownlee (2016).
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El entrenamiento de los modelos fue realizado con un batch size de uno, lo que se explica en Brownlee (2018) como la cantidad de
muestras a analizar antes de actualizar los parametros del modelo y con valor de 5 en el parametro epoch que es el nimero de veces
que las muestras de entrenamiento seran pasadas al modelo, Brownlee (2018).

Como resultado de esta etapa se obtuvo el desempefio esperado de los distintos modelos construidos, siendo:

» Para los modelos entrenados con los vectores construidos a partir de los valores de la serie tipo, rango en error cuadratico medio:
0.0081-0.0002.

» Para los modelos entrenados con los vectores construidos a partir de los valores de la serie con la primera transformacion, rango
en error cuadratico medio: 0.0141-0.0130.

» Para los modelos entrenados con los vectores construidos a partir de los valores de la serie con la primera transformacion, rango
en error cuadratico medio: 0.0355-0.0351.

G. Evaluar y seleccionar modelo

Esta etapa tiene como primer objetivo evaluar el desempeno de los modelos construidos. Para evaluar la efectividad del modelo se
utiliz6 la estrategia denomina walk forward validation. Como expone Brownlee (2017), esta técnica parte de utilizar el método de
divisiéon en muestras explicado con anterioridad, rolling windows y consta de los siguientes pasos.

Se pasa al modelo una muestra de entrada para obtener salidas.

Se comparan las salidas obtenidas con la muestra de salida real.

Se actualiza el modelo entrenandolo con la muestra de entrada y la muestra de salida real.

Se repiten los tres pasos anteriores con cada conjunto de muestras entrada-salidas.

Se calcula el error del modelo promediando los resultados arrojados en las distintas comparaciones.

AR

Para cumplir con el objetivo esta etapa fue dividida en tres pasos: crear vectores de entradas y salidas; predecir y transformar las
predicciones; evaluar modelo y seleccionar 6ptimo.

En el primero de los pasos de esta etapa se crearon los distintos vectores de entradas y salidas utilizando la misma estrategia que en
la etapa E.

» Para los vectores de entrada con 23 observaciones se utilizo el periodo comprendido entre el 13 de noviembre del 2019 al 4 de
agosto del 2020.

» Para los vectores de entrada con 46 observaciones se utilizo el periodo comprendido entre el 11 de octubre del 2019 al 4 de agosto
del 2020.

» Para los vectores de entrada con 69 observaciones se utilizé el periodo comprendido entre el 10 de septiembre del 2019 al 4 de
agosto del 2020.

» Para el vector de salida que fue el mismo en todos los casos se utilizé el periodo comprendido entre el 16 de diciembre del 2019
al 4 de septiembre del 2020.

Cada uno de los vectores obtenidos esta comprendido por un total de 167 muestras.

En el segundo paso de esta etapa fueron pasados al modelo los vectores de entrada correspondientes. A las predicciones obtenidas
por los modelos que fueron entrenados por vectores conformados a partir de las series transformadas se le realizaron las siguientes
transformaciones antes de realizar las comparaciones con los valores reales.

* Primera transformacion: Se escalaron a los valores minimos y maximos de la serie diferenciada correspondiente y se invirtié la
diferenciacion.

* Segunda transformacion: Se escalaron a los valores minimos y maximos de la serie diferenciada correspondiente, se invirtio la
diferenciacion y se aplico el antilogaritmo.

Luego de obtener cada prediccion en valores de la serie tipo, se utilizo el vector de entrada utilizado para la prediccion en la
actualizacion del modelo, hasta utilizar el conjunto de muestras de entradas y haber obtenido cada prediccion en valores equivalentes
a la serie original.

114

ooEe o

AR TR Sinergia




Fidel de la Oliva de Con, Reinaldo Molina Ferndndez, David Diaz Rodriguez.
Procedimiento para la prevision de tipos de cambio. Aplicacion de redes neuronales artificiales EUR/USD

En el tercer paso la evaluacion de los modelos fue realizada a través del calculo de la raiz cuadrada del error cuadratico medio
(RMSE por sus siglas en inglés, root mean squared error), criterio dptimo de seleccion, como se exponen De la Oliva et al. (2018)
y De la Oliva y Molina (2019). De los errores obtenidos en cada una de las 167 predicciones realizadas utilizando los distintos
modelos se obtuvieron los resultados expuestos en la Tabla No.1:

Tabla 1. Resultados obtenidos en los modelos.

Modelos entrenados con vectores creados a partir de la serie original
Modelos entrenados con vectores con 23 entradas

RMSE medio: 0.013561192 | RMSE minimo: 0.00367950 | RMSE maximo:0.03220582
Modelos entrenados con vectores con 46 entradas

RMSE medio: 0.013675444 | RMSE minimo: 0.00351732 | RMSE maximo: 0.03351387
Modelos entrenados con vectores con 69 entradas

RMSE medio: 0.013731994 | RMSE minimo: 0.00356540 | RMSE maximo: 0.0338307

Modelos entrenados con vectores creados a partir de la serie con primera transformacion
Modelos entrenados con vectores con 23 entradas

RMSE medio: 0.046626800 | RMSE minimo: 0.01701220 | RMSE maximo: 0.07465840
Modelos entrenados con vectores con 46 entradas
RMSE medio: 0.043105726 | RMSE minimo: 0.01437569 | RMSE maximo: 0.07119603
Modelos entrenados con vectores con 69 entradas
RMSE medio: 0.039225007 | RMSE minimo: 0.01026937 | RMSE maximo: 0.06730419

Modelos entrenados con vectores creados a partir de la serie con segunda transformaciéon
Modelos entrenados con vectores con 23 entradas

RMSE medio: 0.028140840 | RMSE minimo: 0.00598571 ‘ RMSE méaximo: 0.05740401
Modelos entrenados con vectores con 46 entradas
RMSE medio: 0.025698432 | RMSE minimo: 0.00456011 ‘ RMSE miximo: 0.05420584
Modelos entrenados con vectores con 69 entradas
RMSE medio: 0.026414246 | RMSE minimo: 0.00565094 ‘ RMSE méximo: 0.05556464

Fuente: Elaboracion propia

De los resultados expuestos en la tabla anterior se pudo deducir que especificamente para el caso ilustrado:

. La efectividad de los modelos se ve afectada segun la serie utilizada para el entrenamiento en un rango
entre el 1,20% y el 3,30%.
. La efectividad de los modelos se ve afectada segin su estructura: en un rango entre el 0,005% y el

0,017% para los entrenados con la serie original; en un rango entre el 0,352% y el 0,74% para los entrenados
con la serie con la primera transformacion; y en un rango entre el 0,071% y el 0,2444% para los entrenados
con la serie con la segunda transformacion.

Ademas, se determind como modelo 6ptimo el segundo modelo construido y entrenado con los vectores de 23
entradas y 23 salidas a partir de la serie original, el cual obtuvo un RMSE de 0.01352.

CONCLUSIONES

La obtencion del modelo 6ptimo para la prevision del valor de cierre del par EUR/USD se realiza mediante el
procedimiento propuesto que se basa en la realizacion de una investigacion en la que se construyen multiples

modelos de ANN teniendo en cuenta diversos parametros y se selecciona el mas eficaz usando como criterio
de seleccion el RMSE.

El modelo 6ptimo obtenido puede ser explotado de forma continua, hasta que su eficacia decaiga, mediante
el entrenamiento de el mismo con las nuevas observaciones de la serie. La eficacia del modelo puede decaer
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si las observaciones futuras de la serie sobrepasan ampliamente el rango de valores histérico o si ocurren
cambios bruscos continuos en los comportamientos futuros de la variable. Una vez la eficacia del modelo haya

decaido mas alla de los limites establecidos se repite el procedimiento para hallar un nuevo modelo 6ptimo.
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