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Resumen y Abstract  I 

 

Resumen 

 

Título: Inteligencia artificial y autoaprendizaje para la mejora de modelos 

predictivos: caso de estudio con el índice S&P500 

 

 

La realización de pronósticos precisos es crucial en la sociedad y en la ciencia, debido a 

que permiten anticipar tendencias y comprender el impacto de las variables consideradas 

en el comportamiento futuro de un fenómeno de interés. Este trabajo aborda el desafío de 

mejorar el desempeño de los modelos predictivos. Para ello, se llevó a cabo una 

investigación cuantitativa con el objetivo de evaluar la predicción del precio de cierre del 

índice bursátil S&P500 mediante la aplicación de un modelo Transformer, integrando 

técnicas de autoaprendizaje. 

 Acorde con lo anterior, se realizó la implementación y optimización del modelo, logrando 

un error porcentual promedio del 1,52% y un máximo del 4,04% en la predicción de los 

próximos 60 valores del S&P500. Para mejorar el desempeño se incorporó 

autoaprendizaje basado en la distancia de Mahalanobis. Así se mejoró el rendimiento al 

reducir el error a 1,22%, que corresponde a una disminución de 19,67% con respecto al 

valor antes de incorporar el método mencionado.  

Comparado con métodos tradicionales, el Transformer demostró una precisión superior, 

capturando patrones complejos y fue posible ajustar sus resultados automáticamente a 

través de la distancia de Mahalanobis. Los hallazgos resaltan la importancia de la 

investigación continua en la predicción de series de tiempo utilizando inteligencia artificial 

en combinación con técnicas que permitan ajustar los modelos de acuerdo con información 

histórica y los registros de desempeño. 

 

Palabras clave: inteligencia artificial, autoaprendizaje, pronósticos, desempeño, 

autoajuste. 
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de estudio con el índice S&P500 

 
 

 

Abstract 

 

Title: Artificial intelligence and self-learning for enhancing predictive models: a 

case study with the S&P500 index 

 

The realization of accurate forecasts is crucial in society and science, as they allow to 

anticipate trends and understand the impact of variables considered on the future behavior 

of an interest phenomenon. This work takes the challenge of improving the performance of 

predictive models. To achieve this, a quantitative research was developed with the 

objective of evaluating the prediction of the closing price of the S&P500 stock index using 

a Transformer model, integrating self-learning techniques. 

In accordance with the above, the implementation and optimization of the model were 

carried out, achieving an average percentage error of 1.52% and a maximum of 4.04% in 

the prediction of the next 60 values of the S&P500. To improve performance, self-learning 

based on Mahalanobis distance was incorporated. Thus, performance was improved by 

reducing the error to 1.22%, which corresponds to a 19.67% decrease compared to the 

value before incorporating the mentioned method. 

Compared to traditional methods, Transformer demonstrated superior accuracy, capturing 

complex patterns, and it was possible to automatically adjust its results through the 

Mahalanobis distance. The findings highlight the importance of continuous research in time 

series prediction using artificial intelligence in combination with techniques that allow 

models to be adjusted according to historical information and performance records. 

 

Keywords: artificial intelligence, self-learning, forecasts, performance, self-adjustment.
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Introducción 

 

En la actualidad, la realización de pronósticos precisos se ha convertido en una 

actividad crucial en la sociedad y en cualquier campo de la ciencia, ya que proporcionan 

una visión aproximada del futuro de un fenómeno de interés con base en la medición y el 

análisis histórico de las variables que lo conforman. Para ello, es necesario construir 

ecosistemas analíticos que suplan las diferentes necesidades de información e 

implementación de modelos que anticipen tendencias, identifiquen patrones ocultos y 

permitan comprender mejor cómo los factores pasados y presentes afectan el futuro de 

una situación de interés. 

 

Esto abre la puerta a la realización de innovaciones en la manera de automatizar 

procesos, la creación de modelos más precisos en la medición de variables, la mejora de 

los modelos de pronóstico y, en general, construir cimientos fuertes para entender la 

realidad desde los datos que son recogidos por los sistemas de información y las personas 

con base en el registro de fenómenos, sentimientos, conductas, comportamientos 

transaccionales, sociales y digitales. 

 

Por otro lado, como mencionan Hanke & Wichern (2014, pp. 3, 469, 474), la 

efectividad de los diferentes métodos de pronóstico depende del horizonte de tiempo 

escogido y la temporalidad de los datos (diarios, mensuales, anuales, etc.), y no 

necesariamente los métodos avanzados o estadísticamente complejos brindan los mejores 
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resultados, debe haber un equilibrio y una configuración rigurosa de cada método, además 

de datos de calidad y que se actualicen constantemente, al igual que garantizar un 

monitoreo constante y usar herramientas que permitan controlar el ciclo de vida de los 

modelos analíticos.  

 

Adicionalmente, es necesario que los modelos predictivos se ajusten de alguna 

manera a los cambios del entorno y los errores que surgen en sus ejecuciones, con el fin 

de mejorar los resultados y sacar el mayor provecho a la nueva información que se va 

obteniendo al realizar el seguimiento de las métricas desempeño utilizadas. Esto es 

análogo al proceso de aprendizaje que realizan los seres humanos, con el conocimiento 

de errores frecuentes se genera una nueva respuesta con el fin de no cometer las mismas 

equivocaciones o acercarse al valor o acciones esperadas. 

 

Por ejemplo, Sun-Hee, et al. (2013, p. 11), en un estudio sobre la aplicación de un 

método avanzado para análisis de series de tiempo llamado modelo de auto regresión 

coercitivo ajustado, comenta que en la realización de predicciones “una dirección más 

ambiciosa sería reajustar automáticamente las ecuaciones de parámetros y coeficientes”, 

puesto que los modelos funcionan con información de un momento o periodo de tiempo 

específicos y a medida que hay nuevas observaciones o patrones se pierde la capacidad 

de predecir con exactitud lo que sucederá, a la vez que los parámetros se alejan de la 

realidad. 

 

De modo que para lidiar con el hecho de que los modelos se descalibran con el 

tiempo es necesario considerar las razones de que esto suceda. Entre los motivos se 

encuentra el modo como se realiza su entrenamiento. Esto es a partir de información en 

una temporalidad especifica con un conjunto de registros determinado, y a medida que 

pasa el tiempo los resultados obtenidos pueden alejarse de la realidad puesto que son 

generados con información vieja. Más aun, las técnicas utilizadas para realizar pronósticos 

siguen en desarrollo, y no hay garantía de que un mismo método funcionará siempre, ya 

que los fenómenos cambian y el enfoque sigue siendo usar datos pasados para hacer 

inferencias sobre el futuro. 

 

Por lo anterior, se evidencia una necesidad de desarrollar modelos predictivos que 

sean capaces de ajustarse a cambios, es decir, que se autoajusten de acuerdo con las 
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variaciones en su entorno o en las variables implicadas. En este contexto, el presente 

trabajo tiene el objetivo de evaluar la predicción del comportamiento del índice bursátil 

S&P500 mediante la aplicación del modelo de inteligencia artificial Transformer, integrando 

técnicas de autoaprendizaje.  

 

El alcance de la investigación es generar resultados de pronóstico junto con 

métricas de desempeño que permitan comparar lo obtenido con estudios similares y al 

mismo tiempo exponer que contribución puede tener incorporar técnicas para ajustar 

automáticamente las predicciones sin necesidad de repetir en entrenamiento, al menos, 

en el corto plazo. 

 

Como limitaciones se destaca el hecho de que ningún modelo predictivo es 

perfecto, y siempre existe algún porcentaje de error debido a factores no medidos en las 

variables de entrada y del entorno, incluyendo las propias limitaciones de los modelos de 

pronóstico. Se busca contribuir en el área incrementando el conocimiento existente en 

cuanto a la aplicación de técnicas complementarias para el uso de Transformer, 

explorando alternativas para afinar en el tiempo la calidad predictiva. Se presentan los 

hallazgos identificados y el uso de la similitud estadística entre observaciones para 

optimizar la precisión y adaptarse a los errores registrados. 
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1. Capítulo 1. Descripción del problema 

1.1 Delimitación del problema 

 

El problema de investigación identificado es la limitada capacidad de un modelo de 

pronóstico a medida que se incrementa su horizonte de tiempo, puesto que es necesario 

estimar o indagar por el comportamiento futuro de los parámetros que lo componen, 

además de que las variables incluidas pueden ser insuficientes para realizarlo con 

precisión o ser menos explicativas de lo que se considera. 

 

Dicho problema puede materializarse en la realización de predicciones erróneas 

que pueden obstaculizar la toma de decisiones o según el área donde ocurra incluso 

afectar procesos industriales, científicos, médicos, meteorológicos o administrativos con 

un alto costo económico y humano. Por otro lado, los errores mencionados pueden estar 

relacionados con la naturaleza y modo de recolección de los datos, o debido a sesgos 

sistemáticos como asumir en un pronóstico que “N = Todos”, siendo N el tamaño de la 

muestra de estudio (Harford, 2014, p. 18). 

 

Esta situación se aborda en el presente trabajo a través de un caso de estudio 

generando pronósticos para el índice S&P500 usando un modelo Transformer e integrando 

técnicas de autoaprendizaje para mejorar su capacidad predictiva.  

 

La investigación es relevante en el contexto de la inteligencia artificial y la ciencia 

de datos porque se centra en mejorar el desempeño de los modelos de pronóstico, lo cual 

es crucial en la toma de decisiones. Se espera que los resultados de este estudio 

proporcionen una mayor comprensión de cómo se puede mejorar la precisión de los 

modelos Transformer integrando técnicas de autoaprendizaje. 
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De este modo se considera la siguiente pregunta: ¿Cómo se puede mejorar la 

predicción de series de tiempo con Transformer y la integración de técnicas de 

autoaprendizaje, y en qué medida respecto a otros estudios similares? 

 

1.1.1 Hipótesis 

 

𝐻𝑎 = El pronóstico mejora su precisión respecto a las observaciones reales con la 

incorporación de autoaprendizaje. 

Vs 

𝐻0 = El pronóstico no mejora su precisión respecto a las observaciones reales con la 

incorporación de autoaprendizaje. 

1.2 Justificación 

La principal razón que motiva el desarrollo del presente trabajo es la necesidad de 

aplicar acciones para contrarrestar la limitada capacidad de un modelo de pronóstico a 

medida que se incrementa su horizonte de tiempo respecto al último dato utilizado para el 

entrenamiento, puesto que es necesario estimar o indagar por el comportamiento futuro de 

los parámetros que lo componen (Hanke & Wichern, 2014, p. 35). No obstante, también es 

posible hacer uso de los errores registrados para ajustar dichos parámetros o el resultado 

de modo que se reproduzca el comportamiento real del fenómeno en cuestión.  

 

Así mismo Pérez, Cruz, Guatemala & Juárez (2018, pp. 101), mencionan que los 

pronósticos son importantes porque ayudan a los encargados de tomar decisiones a 

realizar juicios apoyados en datos acerca del corto, mediano y largo plazo que podrían 

afectar las operaciones, además de que tienen aplicaciones muy diversas desde la 

planificación de la producción hasta la estimación de las ventas para aplicar estrategias 

que mantengan la competitividad en las organizaciones. 
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En este sentido Mendieta & Sotolongo (2019, pp. 3), comentan que el pronóstico 

es una parte esencial de la ciencia moderna, y una prueba de la madurez de una disciplina 

científica radica en su capacidad para hacer pronósticos precisos. 

 

De esta manera, la necesidad de realizar ajustes surge debido a que los modelos 

predictivos no piensan por si solos y se descalibran conforme cambian los valores reales 

de los parámetros que se estiman para uso. Adicionalmente, diversos fenómenos 

estudiados por el ser humano tienen una naturaleza cambiante y pueden tener 

fluctuaciones estructurales importantes debido a acontecimientos sociales o de la 

naturaleza misma. 

 

Otro aspecto a considerar es que cada modelo de pronóstico posee un desempeño 

determinado, que según Millea (2021, pp. 16 - 17), varía dependiendo de las técnicas 

usadas y la cantidad de datos considerados sobre la serie de tiempo en cuestión, y por 

esto implementar metodologías de corrección de errores puede dar mayor vida útil a los 

modelos predictivos emulando el proceso de aprendizaje del ser humano, el cual consiste 

en adaptarse a partir de la experiencia y anticiparse a lo que va a suceder evaluando el 

desenlace de situaciones similares en el pasado. 

 

Con respecto al modelo de pronóstico a implementar para desarrollar el presente 

trabajo se escogió Transformer para series de tiempo. Trabajos previos han evidenciado 

la capacidad potencial de los Transformer para este tipo de aplicaciones. Por ejemplo, 

Kaeley, Qiao & Bagherzadeh (2023, p. 7), lograron una precisión (accuracy) del 89% al 

predecir el precio de apertura de las acciones de Facebook, Amazon, Apple, Netflix y 

Google, usando un periodo de retraso de 29 días, es decir, usando datos de n días hacia 

atrás.  

Según Irabaruta (2021, cap. 5, p. 1), el modelo Transformer está por encima de 

otros métodos de machine learning como redes neuronales, bosque aleatorio y máquina 

de soporte vectorial, ya que estos permitieron obtener una precisión media de 80%, 73% 

y 81% al usarlos para pronostico del precio de acciones de Walmart, J&P Morgan y 

Caterpillar respectivamente. 

 

Por otra parte, la realización de pronósticos precisos toma relevancia debido a que 

los errores usualmente tienen un costo asociado en el contexto de las empresas y los 
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procesos industriales. Acorde con lo anterior disminuir los errores en las predicciones 

permite tomar mejores decisiones en cualquier área que cuente con suficientes datos y 

contribuye al uso eficiente de los recursos económicos y físicos. 

 

Para realizar dicha disminución en los errores se incorpora autoaprendizaje. Un 

ejemplo de un trabajo previo que exitosamente ha empleado el autoaprendizaje es el 

presentado por Sallab & Rashwan (2011, pp. 224), los cuales demostraron una mejora 

apreciable en la realización de pronósticos. En su trabajo demostraron que la clasificación 

de correos electrónicos en categorías como "enviado", “bandeja de entrada”, “eliminado”, 

entre otros, puede pasar de una precisión promedio de 84,17% a una de 85,78% tras 

aplicar un método basado en aprendizaje no supervisado, sin la necesidad de tener 

etiquetas o categorías predefinidas junto con la actualización de los pesos de la red 

neuronal con cada nueva observación. 

 

Con el propósito de potenciar el rendimiento del modelo propuesto, se busca 

identificar sus debilidades mediante el análisis de métricas de rendimiento, lo que permite 

obtener retroalimentación. Además, se pretende ajustar las predicciones del algoritmo 

utilizado en función de la realidad de los datos. Este enfoque no solo busca mejorar la 

precisión del modelo, sino también fomentar investigaciones futuras que amplíen el 

conocimiento existente. Estas investigaciones podrían explorar métodos más precisos y 

adecuados a la naturaleza de los fenómenos a predecir, contribuyendo así a un mayor 

avance en el campo. 

 

1.3 Objetivos 

1.3.1 Objetivo general 

 Evaluar la predicción del comportamiento del índice bursátil S&P500 mediante la 

aplicación del modelo de inteligencia artificial Transformer, integrando técnicas de 

autoaprendizaje. 

 



Capítulo 1 9 

 

1.3.2 Objetivos específicos 

 Aplicar el modelo Transformer de series de tiempo para predecir el comportamiento 

del índice bursátil S&P500. 

 Incorporar técnicas de autoaprendizaje al modelo Transformer con el fin de 

incrementar su capacidad predictiva. 

 Comparar los resultados obtenidos con los de otros enfoques de predicción del 

S&P500, identificando sus ventajas y limitaciones. 
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2. Capítulo 2. Revisión sistemática de 
literatura 

2.1 Tipo de revisión 

La necesidad de una revisión de literatura respecto a investigaciones que apliquen 

Transformer y autoaprendizaje para mejorar pronósticos del índice S&P500, recae en que 

es necesario evaluar los aspectos que ya han sido tratados por otras investigaciones para 

enfocar la presente en trabajar los tópicos de mayor contribución y novedad. 

Adicionalmente, para facilitar la comparación de los resultados obtenidos con los de otros 

enfoques identificando las ventajas y limitaciones.  

 

Para esto, se utiliza como guía la metodología PRISMA, debido a que sus ítems 

son relevantes para las revisiones sistemáticas y ofrece una ruta metodológica completa 

para la selección y procesamiento de las publicaciones encontradas en las bases de datos 

consultadas (Pagea, et al., 2021, pp. 792 - 795). 

 

Por otra parte, el tipo de revisión escogida es meta análisis con el fin de desarrollar 

el proceso de consulta de información de modo que las publicaciones tenidas en cuenta 

estén estrictamente relacionadas con el problema que se desea abordar, y para extraer 

características agregadas de los documentos y su evolución a través de los años 

(Sánchez, 2010, p. 53 - 63). 

 

Para ello, se toma como preguntas de investigación las siguientes: 

 

 

 ¿Cómo se ha abordado el pronóstico del S&P500 en los últimos años? 

 ¿Qué modelos de pronóstico del S&P500 han sido los que han obtenido mejores 

resultados? 
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 ¿Cuáles han sido las limitaciones frecuentes en las investigaciones relacionadas 

con el problema de estudio? 

 

2.2 Protocolo de revisión 

 

2.2.1 Criterios de inclusión y exclusión de artículos 

 

Las publicaciones deben contener los siguientes términos en su título, resumen o 

palabras clave: "transformer", "s&p500", "artificial intelligence", "auto learning", "self 

learning" o "forecast". 

 

Los artículos deben contener al menos uno de los siguientes términos en su título, 

resumen o palabras clave: "predictive model", "forecast model", "prognostic model", "auto 

adjusting model", "transformer forecast", "forecast self adjust", "auto correct forecast", 

"transformer time series forecast", "time series transformer forecast", "neural network 

forecast", "deep learning forecast model" o "transformer model". 

 

Los artículos que incluyan "s&p500" deben contener al menos uno de los siguientes 

términos en el título, resumen o palabras clave: "transformer", "self learning", "auto 

learning", "auto tuning", "self optimizing", "auto adjusting", "adaptative forecast adjust", 

"auto forecast" o "adaptive forecast". 

 

Los artículos deben haber sido publicados desde el 2017 (año donde se publicó el 

articulo base del modelo Transformer) en adelante. 
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Se excluyen los artículos que no contienen en su título, resumen o palabras clave 

los términos “forecast” y “s&p500”, puesto que la investigación requiere comparar los 

resultados obtenidos con estudios similares, en este caso que hayan utilizado medidas de 

desempeño tras aplicar modelos de pronóstico a dicho índice en un periodo de tiempo y 

proporcionen detalles sobre los datos y técnicas usadas. 

 

2.3 Desarrollo de la revisión 

 

Para realizar el proceso de búsqueda se utilizó la base de datos Scopus, usando 

la siguiente ecuación de búsqueda: 

 

( ( TITLE-ABS-KEY ( "transformer" OR "s&p500" OR "artificial intelligence" OR "auto 

learning" OR "self learning" OR "forecast" ) AND TITLE-ABS-KEY ( "transformer" OR 

"s&p500" OR "artificial intelligence" OR ( "predictive model" OR "forecast model" OR 

"prognostic model" OR "auto adjusting model" OR "transformer forecast" OR "forecast self 

adjust" OR "auto correct forecast" OR "transformer time series forecast" OR "time series 

transformer forecast" OR "neural network forecast" OR "deep learning forecast model" OR 

"transformer model" ) ) ) OR TITLE-ABS-KEY ( "s&p500" AND ( "transformer" OR "self 

learning" OR "auto learning" OR "auto tuning" OR "self optimizing" OR "auto adjusting" OR 

"adaptative forecast adjust" OR "auto forecast" OR "adaptive forecast" ) ) AND PUBYEAR 

> 2016 ) AND ( s&p500 ) AND ( forecast ) 

 

La anterior ecuación contiene los principales tópicos de interés y la segmentación 

que se requiere para filtrar solo estudios relevantes y que hayan sido publicados desde 

2017 en adelante, a partir de esto se obtuvieron 239 documentos. 
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Figura 2-1:        Producción de documentos por año en la temática de interés. 

 

 
 

Fuente: Scopus (2023). 

 

 

A partir de la figura 2-1 se puede identificar una tendencia creciente en la 

producción de publicaciones científicas desde 2017 (17) a 2023 (52) en los tópicos 

descritos en la ecuación de búsqueda, por lo que se evidencia gran interés de la comunidad 

científica en abordar el área problema. 
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Figura 2-2:        Gráfico de producción de documentos por país. 

 

 
 

Fuente: Scopus (2023). 

 

 

A partir de la figura 2-2 se puede evidenciar que la mayor parte de la producción 

científica con respecto al número de publicaciones ha provenido principalmente de China 

(38), Estados Unidos (36) e Italia (19), con poca participación de los países de América 

Latina, siendo Brasil el que cuenta con mayor cantidad de contribuciones (8). 
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Figura 2-3:        Número de documentos por tipo. 

 
Fuente: Scopus (2023). 

 

La figura 2-3 muestra que la mayoría de publicaciones encontradas corresponden 

a artículos científicos (209), seguido por artículo de ponencia (24), capítulo de libro (3), 

libro (1), errata (1) y revisión de artículo (1). 

 

Figura 2-4:        Número de documentos por área temática. 

 
 

Fuente: Scopus (2023). 
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Por su parte, la Figura 2-4 muestra que la mayoría de documentos encontrados 

corresponden al área de economía, econometría y finanzas (117), ciencias de la 

computación (84), matemáticas (64), administración de negocios y contabilidad (59), 

ingeniería (38) y ciencias de la decisión (34), entre otros.  

 

Se seleccionaron las 10 principales publicaciones con el fin de dirigir la 

investigación con base en la producción científica más acorde con el tema del trabajo y 

establecer la línea base para comparar los resultados obtenidos con otros similares. Para 

ello, se consideraron únicamente artículos, con los cuales se realizó lectura del título y el 

resumen de cada uno, descartando así todos aquellos que no contenían los términos 

Transformer, inteligencia artificial o auto aprendizaje aplicados a la predicción del S&P500. 

 

A partir de esto, quedaron 105 artículos de los cuales se les dio prioridad a los que 

aplicaban Transformer en el pronóstico de series de tiempo, seguido de auto aprendizaje 

e inteligencia artificial tomando en consideración la existencia de información suficiente en 

cuanto a la presentación de resultados y el uso de métricas de desempeño. La Tabla 2-1 

presenta los artículos seleccionados a partir de esta revisión sistemática de literatura: 
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Tabla 2-1: Artículos seleccionados en la revisión de literatura. 

 

 
Nombre de publicación Autores Año Método 

Prediction with Time-Series 
Mixer for the S&P500 Index 

Ye J., Gu J., Dash 
A., Deek F.P., 
Wang G.G. 

2023 Arquitectura Transformer para 
series de tiempo acoplado con 
MLP-Mixer 

Candidate point selection 
using a self-attention 
mechanism for generating a 
smooth volatility surface under 
the SABR model 

Kim H., Park K., 
Jeon J., Song C., 
Bae J., Kim Y., 
Kang M. 

2021 Red Transformer como red 
central de procesamiento 

Deep Reinforcement Learning 
with Comprehensive Reward 
for Stock Trading 

Zhou Q., Qu T., Han 
Y., Duan F., Zhou, 
Qibin. 

2023 Red convolucional temporal y red 
Transformer en aprendizaje 
profundo por refuerzo 

Do the US president's tweets 
better predict oil prices? An 
empirical examination using 
long short-term memory 
networks 

Beyer D. S., 
Coussement K., De 
Caigny A., Pérez 
L.F., Creemers S. 

2023 Transformer (BERT) en 
combinación con red neuronal 
profunda de memoria a corto 
plazo (LSTM) con un retraso de 
cinco días tanto para el precio del 
petróleo como para datos 
textuales de Twitter 

Support for Stock Trend 
Prediction Using Transformers 
and Sentiment Analysis 

Kaeley., H, Qiao., Y 
& Bagherzadeh., N. 

2023 Transformer para pronóstico de 
series de tiempo y análisis 
sentimental 

Forecasting stock price using 
integrated artificial neural 
network and metaheuristic 
algorithms compared to time 
series models 

Shahvaroughi 
Farahani M., Razavi 
Hajiagha S.H. 

2021 Red neuronal artificial (ANN) 
entrenada con los algoritmos 
metaheurísticos de optimización 
de araña social (SSO) y el 
algoritmo bat (BA) 

Financial Forecasting 
with Word Embeddings 
Extracted from News: A 
Preliminary Analysis 

Barbaglia L., 
Consoli S., Wang S. 

2021 Redes neuronales recurrentes 
autorregresivas que operan en 
entorno probabilístico 

Application of machine 
learning in algorithmic 
investment strategies on global 
stock markets 

Grudniewicz, J. 2023 Redes neuronales, K vecinos 
más cercanos, árboles de 
regresión, bosques aleatorios, 
clasificadores Naive Bayes, 
modelos lineales generalizados 
bayesianos y máquina de soporte 
vectorial 

Time-sequencing European 
options and pricing with deep 
learning – Analyzing based on 
interpretable ALE method 

Liang. L., Cai. X. 2022 Red neuronal convolucional (1D-
CNN) y modelo LSTM 

 

Fuente: elaboración propia. 
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Se identificó poca producción científica en la aplicación de Transformer para 

pronóstico del S&P500, por el contrario, se encontraron diversos estudios en la aplicación 

de machine learning, y un menor número relacionado con el uso de autoaprendizaje a partir 

de algoritmos metaheurísticos para optimizar métricas de desempeño. 

 

2.4 Síntesis de la revisión de literatura 

 

 

Acorde con el proceso de revisión sistemática se identificaron los métodos 

utilizados en otras investigaciones para abordar el problema de pronóstico del S&P500 y 

la incorporación de técnicas de auto aprendizaje. Se resalta la combinación de diversas 

metodologías computacionales y de inteligencia artificial, con métodos tradicionales desde 

las matemáticas y la estadística, evidenciando como principal aplicación la predicción de 

variables económicas y financieras en la búsqueda realizada. 

 

En relación al uso de Transformer para pronostico del S&P500 los autores Ye, Gu, 

Dash, Deek y Wang (2023), presentan la arquitectura TS-Mixer conformada por dos tipos 

de capas MLP (Multilayer Perceptron): una capa mezcladora de características y una capa 

mezcladora temporal. La capa de mezcla de características se aplica de manera 

independiente a cada punto de datos para capturar la correlación entre las características, 

y la segunda capa mezcladora extrae la dependencia temporal de cada característica a lo 

largo de toda la secuencia de entrada.  

 

En comparación con las redes neuronales tradicionales utilizadas en la predicción 

de secuencias, TS-Mixer demuestra un mejor rendimiento según los autores, aunque no 

indican puntualmente las métricas de desempeño. En contraste, Kim, Park, Jeon, Song, 

Bae, Kim & Kang (2021), indican que se obtuvo un error medio de pronóstico de los precios 

de opciones de empresas europeas de menos de 3% usando datos de los 3 meses 

anteriores a partir de la predicción del índice S&P500 con Transformer. 

 

En cuanto al mejoramiento de los modelos predictivos, Zhou, Qu, Han, Duan, Zhou 

& Qibin (2023), sugieren que el uso de deep reinforcement learning aplicado a redes 
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convolucionales y Transformer puede ser efectivo para mejorar las estrategias de trading 

al considerar tanto la predicción de precios del S&P500 a corto plazo como la tendencia a 

largo plazo, lo que puede llevar a reducir el riesgo en el trading de acciones. 

 

Del mismo modo Beyer, Coussement, De Caigny, Pérez & Creemers (2023), 

presentan una arquitectura de redes neuronales de memoria a corto y largo plazo (LSTM) 

en combinación con Transformer para la predicción de los precios del petróleo, 

encontrando que la utilización de tweets del presidente de los Estados Unidos como 

entrada permitió lograr un rendimiento competitivo respecto otras investigaciones en la 

predicción del precio del petróleo en comparación con modelos tradicionales. 

 

Por otro lado, Kaeley, Qiao & Bagherzadeh (2023), destacan una mejora en la 

precisión predictiva del precio de acciones de Facebook, Amazon, Apple, Netflix, Google 

con un conjunto de 3700 registros, desde el 18/03/2019 hasta el 18/02/2022 obtenidos del 

API de datos históricos de EOD. Se utiliza Transformer y análisis sentimental evidenciando 

que brindan mejores resultados en comparación con redes neuronales recurrentes a 

medida que aumenta la longitud de la secuencia desde los 5 días hábiles, obteniendo un 

accuracy de 89% usando un periodo de retraso de 29 días, es decir, usando datos de n 

días hacia atrás para predecir el precio de apertura del periodo n+1. 

 

Del lado de las redes neuronales tradicionales Farahani & Hajiagha (2021), 

comentan que al incorporar a una red neuronal recurrente los algoritmos metaheurísticos 

BAT (Bat Algorithm) y SSO (Social Spider Optimization), se obtiene un error absoluto 

medio de 1x10-40 y 1x10-52 respectivamente en comparación con un valor 13,499 del 

modelo sin la mejora. Así mismo, Barbaglia, Consoli & Wang (2021), realizan la predicción 

de la varianza del S&P500 a un horizonte de 1 día usando redes neuronales recurrentes 

indicando la probabilidad de ocurrencia de cada pronóstico, evidenciando que el modelo 

“bert with punctuation” obtiene el mejor desempeño con un MSE de 0,983. 

 

Respecto al uso de pronósticos para elaborar estrategias de inversión Grudniewicz 

(2023), realiza un estudio de comparación del desempeño de estrategias tradicionales de 

inversión (buy-and-hold) con estrategias basadas en machine learning, identificando que 

las segundas superaron a las estrategias de compra y retención en todos los índices de 
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mercado analizados incluyendo el S&P500, donde el modelo BGLM obtuvo la segunda 

mejor calificación en términos de IR promedio (average information ratio), con un puntaje 

de 6,11 después de SVML (support vector machine), que obtuvo el mejor puntaje con un 

valor de 6,28. 

 

Por su parte, Liang & Cai (2022), realizan una predicción del precio de opciones 

ETF50 de China y opciones del S&P 500, aunque no indican las métricas de desempeño 

obtenidas respaldan la capacidad para capturar información de series temporales y su 

énfasis diferenciado en características de entrada y registros históricos usando modelos 

1D-CNN y LSTM, lo que muestra su relevancia para tareas de pronóstico de opciones. 

 

De este modo, se encontró como principal limitación la falta publicaciones 

enfocadas al uso de Transformer para predecir el comportamiento del S&P500, por otro 

lado, se evidenció que en la mayoría de publicaciones fue necesaria la integración de 

varios métodos para producir el mejor resultado posible a partir de los datos disponibles, y 

esto obedece al hecho de que no hay un modelo universal para hacer predicciones.  

 

Finalmente, esta revisión de literatura evidenció una producción científica cada vez 

mayor en el área de inteligencia artificial desde 2017 a 2023, con la mayoría de 

publicaciones enfocadas en el uso de la ciencia computacional para brindar mayor 

fortaleza y adaptabilidad a los modelos de pronóstico con datos cuantitativos y cualitativos, 

en conjunto con la incorporación de técnicas de autoaprendizaje y corrección de errores. 
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3. Capítulo 3. Marco teórico 

3.1 Conceptos y teorías de soporte 

3.1.1 ¿Qué son pronósticos? 

 

Según Gallegos (2013, p. 6, cap. 1): “pronosticar es realizar un enunciado sobre el 

valor futuro de una variable de interés, fundamentado ya sea por el análisis de datos 

históricos disponibles, por el juicio de expertos en el tema o por una combinación de ambas 

cosas”, dichos análisis se realizan utilizando en conjunto o por separado modelos 

cuantitativos y cualitativos, con los que se pretende explicar algún comportamiento o 

fenómeno a partir de su información histórica y la aplicación de métodos desarrollados por 

la ciencia, por lo que finalmente es una estimación anticipada del valor de una variable que 

sirve en la toma de decisiones para manejar la incertidumbre.  

 

Por otra parte, según Cadena, et al. (2018, p. 142), solo existen dos tipos de 

pronóstico, los de relación causal que explican el comportamiento de una variable 

dependiente en función de otras independientes (fórmulas matemáticas), y los de series 

de tiempo que pronostican una variable con base en su información histórica.  

 

3.1.2 Modelos predictivos 

 

Hacen referencia a modelos que implementan metodologías de pronóstico, y su 

implementación y métodos de ajuste han sido tratados de diferentes maneras en la 

literatura académica. Por ejemplo, Espino (2017), realiza un estudio sobre las técnicas y 

modelos utilizados en el análisis predictivo, encontrando que sus principales aplicaciones 
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se encuentran en los sectores de marketing, actuarial, servicios financieros, administración 

pública, y en general es usado en las empresas para predecir el comportamiento de sus 

clientes y métricas del negocio ante determinados estímulos. 

 

Incluso pueden usarse para detectar fraudes o para ofrecer recomendaciones 

personalizadas frente a la compra de productos, además el autor resalta que para realizar 

análisis predictivo es necesario haber recolectado un conjunto suficientemente amplio de 

datos para que sea posible encontrar patrones que permitan construir reglas de decisión 

capaces de anticipar el comportamiento de los fenómenos de estudio.  

 

Con respecto a casos de aplicación del análisis predictivo, Zúñiga (2021), realiza la 

implementación de un modelo de predicción del tiempo faltante para terminar de fabricar 

los productos que están en proceso en una célula de manufactura simulada, dicho modelo 

utiliza procesos de regresión lineal con una implementación basada en Python 3.6 

conectado a las bases de datos de un proceso de manufactura simulado con el software 

CIROS.  

 

Para seleccionar el modelo final se escogió entre 36 opciones de modelos de 

regresión propuestos con los criterios de mayor coeficiente de determinación y menor error 

cuadrático medio, encontrando que la predicción (modelo escogido) acertó al 76% frente 

a las observaciones reales (datos simulados).  

 

Por otra parte, entre las herramientas contemporáneas de modelamiento y 

elaboración de pronósticos se encuentra el Machine Learning (aprendizaje de maquina o 

aprendizaje automático). Según Ramírez (2018), esta es una subárea de la inteligencia 

artificial que hace referencia a un conjunto de técnicas algorítmicas apoyadas en una 

suficiente potencia de cómputo para extraer patrones y características de los datos a través 

de procesos iterativos y de ajuste hasta lograr reproducir las características del fenómeno 

de interés. Adicionalmente, es una disciplina que ha tomado mayor relevancia en las 

últimas décadas debido al progreso de la informática y la disponibilidad de sistemas de 

cómputo cada vez más potentes y especializados. 
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Acorde con lo anterior, Maisueche (2019), presenta un estudio sobre la utilización 

de esta técnica en la industria, destacando que su relevancia actual se sustenta 

principalmente en su capacidad para reducir tiempos de ejecución de procesos y toma de 

decisiones.  

 

Por consiguiente, es posible su aplicación a situaciones o procesos donde se 

requiere encontrar tendencias de las variables y acorde con esto realizar predicciones e 

incluso anticipar errores en procesos de producción, esto a través de la clasificación 

automatizada según el fin de cada proceso, como en el caso de la separación de residuos 

y productos con el uso de sensores. 

 

No obstante, Nipun, Chaspari y Behzadan (2018, p. 21), argumentan que a pesar 

de que esta disciplina permite analizar datos y reconocer patrones de manera efectiva, son 

los humanos al configurar y desarrollar los modelos quienes determinan la calidad de los 

resultados y cuáles son las decisiones a tomar con base en ello. 

 

Por su parte, Correa (2010), desarrolla una investigación para construir un modelo 

de predicción y control de la velocidad de corte con respecto a la rugosidad superficial en 

el proceso de micro fresado de alta precisión usando redes Bayesianas, las cuales son un 

método de aprendizaje automático que permite aprender las relaciones de dependencia y 

causalidad entre las variables del problema.  

 

Dicho autor obtuvo un promedio de precisión entre 81.2 % y 90%, lo cual constituye 

evidencia sobre la utilidad para modelar procesos industriales usando aprendizaje 

automático para realizar tareas mecánicas como el corte de materiales. 

 

Del mismo modo, Rico y Sánchez (2018), implementan el algoritmo Naïve Bayes 

para automatizar la predicción del rendimiento académico en un curso de ecuaciones 

diferenciales de nivel universitario, obteniendo una exactitud de 66,28% en los pronósticos 

respecto a las observaciones reales.  

 

Teniendo en cuenta lo anterior, se puede identificar como los modelos predictivos 

presentan un gran apoyo a los procesos industriales y en la obtención de información 

valiosa a partir de bases de datos, sin embargo, poseen un margen de error significativo y 
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es necesario su constante ajuste para evitar perder la calidad en los resultados, lo cual 

constituye un argumento adicional para el desarrollo del presente trabajo. 

 

A continuación, se presenta una comparación de modelos de pronóstico 

comúnmente usados: 

 

Figura 3-1:        Comparación entre 5 modelos de pronóstico comunes. 

 
 

Fuente: tomado de Suarez (2018, p. 100). 

 

La figura 3-1 muestra la comparación de 5 modelos de pronósticos cuantitativos, 

siendo el #29 un modelo Extreme Gradient Boost Sin Tendencia y Estacionalidad 

(aprendizaje automático), el #18 HoltWinters Multiplicativo con Transformación Logarítmica 

(series de tiempo), el #20 HoltWinters Aditivo con Transformación Logarítmica (series de 

tiempo), el #30 XGBoost Sin Tendencia y Sin Estacionalidad (aprendizaje automático), y 

el #17 HoltWinters Multiplicativo (series de tiempo). 

 

De este modo se encontró que el mejor modelo en este caso es el Extreme Gradient 

Boost Sin Tendencia y Estacionalidad, el cual ajusta un árbol de regresión o clasificación 

a los datos, posteriormente se construye un segundo modelo que se centra en predecir las 

observaciones que el primer modelo predijo mal y a través de varias iteraciones se logra 

mejorar los resultados. 
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3.1.3 Inteligencia artificial 

 

Jaramillo (2012, p. 10), menciona que la inteligencia artificial hace referencia al 

diseño de sistemas que emulan características asociadas con el comportamiento humano 

haciendo uso de la potencia computacional y reglas impuestas a través de los lenguajes 

de programación existentes.  

 

Una de sus ventajas reside en que permite manejar la complejidad e implementar 

sistemas que se pueden autoajustar según criterios expertos, dichos sistemas se vuelven 

inteligentes en la medida en que procesan información de entrada y mejoran su 

desempeño en la salida, además sirven para modelar fenómenos no lineales y de los que 

no se conoce de manera detallada su funcionamiento. 

 

Cabe mencionar que la inteligencia artificial se ha definido desde diferentes 

perspectivas como sistemas que piensan como humanos, sistemas que piensan 

racionalmente, sistemas que actúan como humanos y sistemas que actúan racionalmente, 

a través de reglas de comportamiento, la robótica y las diferentes disciplinas relacionadas 

con la computación moderna, replicando comportamientos humanos a través de la 

programación, el uso de sensores y la capacidad de las máquinas para guardar 

información y usarla para responder correctamente a sus variables de entrada o “triggers” 

(Alvarado, 2015, p. 29). 

 

3.1.4 Aprendizaje automático 

 

Moreno, et al. (1994, p. 7), indican que el aprendizaje automático (machine 

learning) es un proceso donde un sistema elige las características más relevantes de la 

información o datos de entrada, las compara con otras conocidas de tener registro, y si 

detecta diferencias significativas, adapta su funcionamiento (parámetros) de modo que 

cada vez sea menor la diferencia entre la salida obtenida respecto al valor real o resultado 

deseado.  
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Una de las principales razones para la creación y desarrollo de sistemas de 

aprendizaje automático radica en el hecho de que en varios campos del conocimiento o 

situaciones hay una carencia de experiencia o datos relevantes, y la representación del 

conocimiento asociado a esta falta de experiencia es limitada, fragmentada y, en 

consecuencia, insuficiente o casi nula.  

 

Además, proporcionar a una persona todo el conocimiento y las habilidades 

requeridas para volverse experto en la realización de alguna tarea plantea un desafío 

complejo y costoso en términos de tiempo y recursos. La corrección de posibles errores en 

el aprendizaje resulta complicada y a menudo requiere la intervención de individuos con 

atención especializada y oportuna. 

 

3.1.5 Autoaprendizaje 

 

A diferencia del aprendizaje de máquinas, según Sallab & Rashwan (2011, pp. 

225), el autoaprendizaje se enfoca en hacer capaces a los sistemas de aprender con una 

supervisión mínima y adaptarse a los datos del mundo real a medida que se introducen 

más y más observaciones nuevas en lugar de solamente aprender los patrones y 

estructura pasados. Puede ser llamado de diversas maneras como aprendizaje adaptativo, 

máquinas de autoaprendizaje o máquinas de aprendizaje adaptativo, entre otros.  

 

Los anteriores autores mencionan que uno de los métodos de autoaprendizaje 

consiste en realizar “Backpropagation” ajustando los pesos de una red neuronal 

incorporando datos nuevos al set de entrenamiento. Si se logra una mejora en la tasa de 

error se aplican los nuevos pesos; de lo contrario, se conservan los antiguos.  
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3.1.6 Optimizador RMSProp 

 

Según Tieleman & Hinton (2012, p. 4), es un método de optimización utilizado en 

inteligencia artificial que se aproxima al valor absoluto del hessiano y posee un mejor 

rendimiento en problemas no convexos que el descenso por el gradiente. El RMSProp se 

utiliza especialmente en la optimización de la función de pérdida en redes neuronales con 

millones de parámetros puesto que converge con un menor número de iteraciones a los 

valores mínimos de la función. 

 

A pesar de la popularidad del descenso por el gradiente estocástico (SGD), sigue 

representando un gran costo computacional en la implementación de modelos robustos 

con gran cantidad de parámetros y datos utilizados, RMSProp aborda esta problemática 

proporcionando una estimación sesgada de la diagonal del Hessiano absoluto, lo que se 

traduce en una mejora de la eficiencia en el entrenamiento de modelos de machine 

learning. 

 

3.1.7 Distancia de Mahalanobis 

 

Díaz (2007, pp. 29), menciona que la distancia euclidiana ofrece una manera 

limitada de medir las diferencias o similitud entre variables u objetos, puesto que cada 

elemento perteneciente a su cálculo esta ponderado por un mismo factor, no es invariante 

frente a cambios de escala, asume que las variables son independientes entre sí y poseen 

varianza unitaria: 

 

Dados dos vectores 𝑿, 𝒀 ∈ ℝ𝑝, donde 𝑿 =  (𝑿𝟏, … , 𝑿𝒑 )′ y  𝒀 =  (𝒀𝟏, … , 𝒀𝒑 )′, la 

distancia euclidiana entre ambos vectores se define como (ver ecuación (3.1)): 

𝒅(𝑿, 𝒀) =  √(𝑋1 − 𝑌1)2 + ⋯ + (𝑋𝑝 − 𝑌𝑝)
2

                                                                          (3.1)   

 

En este sentido surge la distancia de Mahalanobis como una alternativa para 

incorporar la variabilidad en los datos asociados a variables que están sujetas a 
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fluctuaciones aleatorias de diferentes magnitudes junto con sus relaciones de 

dependencia, y de este modo medir su similitud acorde con la estructura de variabilidad 

que se tiene: 

 

Dados dos vectores 𝑋𝑖 = 𝑥𝑖1, … , 𝑋𝑖𝑘 y 𝑋𝑗 = 𝑥𝑗1 , … , 𝑋𝑗𝑘, donde la estructura de 

covarianzas no necesariamente es la misma, la distancia de Mahalanobis estimada entre 

ambos vectores está dada por (ver ecuación (3.2): 

 

𝑫𝑴𝒂𝒉𝒂𝒍𝒂𝒏𝒐𝒃𝒊𝒔 = (𝑿𝒊 − 𝑿𝒋)
′
𝑺𝒑

−𝟏(𝑿𝒊 − 𝑿𝒋), con i, j =  1, . . .,

k, y k

= número de variables en cada vector.                                                                                               (3.2) 

 

Donde 𝑆𝑝 =  
((𝑛−1)(𝑆1+(𝑚−1)𝑆2))

(𝑛+𝑚−2)
            (3.3), es la matriz de covarianzas combinada 

de ambos grupos, con “n” y “m” siendo el número de observaciones respectivamente, y 

𝑆1, 𝑆2 las matrices de covarianzas de cada vector (Díaz, 2007, pp. 29). 

 

3.1.8 Automatización de modelos predictivos 

 

Derby (2005, p. 17), menciona que la automatización consiste en algún “método 

para controlar automáticamente la operación de un aparato o artefacto, proceso o sistema 

integrado por diversos componentes a través de medios mecatrónicos, electrónicos y 

computacionales, que sustituyen los órganos sensitivos y la capacidad de decisión del ser 

humano”, de ahí que actualmente existe una tendencia hacia la automatización de los 

procesos relacionados con la aplicación de técnicas de analítica avanzada, aprovechando 

las capacidades computacionales actuales y la identificación de tareas que son repetitivas 

y susceptibles de replicar con algoritmos (Management solutions, 2020, p. 13). 

 

A nivel practico la automatización de modelos predictivos, según Avendaño (2020, 

p. 3), hace referencia al uso de las herramientas tecnológicas y los lenguajes de 

programación para mecanizar la ejecución periódica de modelos de pronóstico, de este 
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modo se evitan las ejecuciones manuales y se pueden incorporar métricas relevantes de 

salida e incluso algún tipo de ajuste con base en el desempeño del modelo. 

 

En concordancia con lo anterior (Nieto, 2006, p. 120), menciona que la razón de 

ser de la automatización recae en que los procedimientos lógicos se encomiendan a 

maquinas automatizadas especiales u ordenadores, puesto que estos procesan 

información mucho más rápido que el hombre, haciendo uso de modelos y procedimientos 

matemáticos que describen un fenómeno de interés según el conocimiento experto o el 

razonamiento humano, minimizando la intervención y manteniendo resultados precisos y 

en menor tiempo. 

 

3.1.9 Bases de datos 

 

Castrillón, et al. (2008, p. 98), indica que una base de datos “es la organización 

estructurada de un conjunto de información con al menos una característica en común que 

permite su agrupación”, del mismo modo Gil (1994, p. 4), menciona que “una base de datos 

es una colección de información organizada y presentada para servir a un propósito 

específico, y también se entiende como un archivo de datos interrelacionados, 

recolectados, que satisfacen las necesidades de información de una comunidad 

determinada de usuarios”. 

 

De esta manera cada unidad de información almacenada en una base de datos 

está compuesta por los atributos relevantes de la entidad que describe, dicha estructura 

facilita y se optimiza con el fin permitir las consultas de información de manera adecuada 

y usar relaciones entre los orígenes de datos para combinar información única de cada 

fuente y consolidarla para fines de gestión. 
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3.1.10 Modelo canónico de la arquitectura Transformer 

 

Vaswani, et al. (2017, p. 1 - 2), indican que el modelo Transformer surgió como 

alternativa para mejorar el desempeño de las redes neuronales para la tarea de traducción 

de idiomas a partir de aprendizaje de maquina usando el mecanismo de atención, el cual 

permite modelar las dependencias globales entre el conjunto de entrada y el de salida a 

través de positional encoding.  

 

Por otra parte, el Transformer es el primer modelo de traducción de palabras que 

se basa completamente en el mecanismo de autoatención para calcular representaciones 

de su entrada y salida sin usar redes neuronales recurrentes (RNN), alineados en 

secuencia o convoluciones. 

 

Figura 3-2:        Diagrama de funcionamiento general de un modelo Transformer. 

 

 
 

Tomado de: Vaswani, et al. (2017, p. 3). 
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La figura 3-2 ilustra el funcionamiento del modelo canónico de la arquitectura 

Transformer, aquí el dato de entrada consiste en una oración en el idioma a traducir que 

se transforma en vectores de palabras llamados "embeddings", los cuales se enriquecen 

con información contextual a través de un mecanismo de atención que pondera la 

importancia de las palabras en función de su relación con otras palabras en la oración. 

 

 Esta atención múltiple permite que el modelo capture conexiones a lo largo de toda 

la secuencia. Luego, estas representaciones se procesan a través de múltiples capas de 

codificación y decodificación en paralelo, permitiendo al modelo aprender patrones y 

relaciones en las secuencias de palabras de entrada y salida. Durante la decodificación, 

otro mecanismo de atención se emplea para enfocarse en las partes relevantes de la 

oración de origen mientras genera palabras en el idioma destino, lo que lleva a una 

traducción coherente y precisa. 

 

En el presente trabajo se utiliza un modelo Transformer aplicado a series de tiempo, 

el cual, según Chen, et al. (2021, pp. 1 - 3), consiste en la adaptación del modelo canónico 

de la arquitectura de AI Transformer que inicialmente se diseñó para pronosticar 

secuencias de palabras, haciendo la inclusión de un bloque de atención para el manejo de 

las dependencias temporales en combinación con el bloque de atención estándar para 

manejar las dependencias espaciales y de este modo lograr pronosticar secuencias 

temporales como ocurre con las series de tiempo. 

 

Por ejemplo, si se desea pronosticar en qué medida el precio de una acción subirá, 

bajará o se mantendrá igual en el siguiente período de tiempo, después de haber 

procesado la secuencia de entrada a través de las capas del modelo Transformer, se 

obtienen como salidas secuencias transformadas que contienen representaciones 

enriquecidas y aprendidas de los patrones en la serie temporal, luego tras aplicar la función 

de activación ReLU u otra adecuada se obtiene como salida un valor numérico continuo 

que representa la predicción para el siguiente punto en la serie. 
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3.1.11 Transformer para series de tiempo (Método de 
Pronóstico propuesto) 

 

Figura 3-3:        Esquema de funcionamiento de un modelo Transformer para pronóstico 

de series de tiempo. 

 

 

Fuente: tomado de Chen, et al. (2021, pp. 3). 

 

La figura 3-3 ilustra el funcionamiento de un Transformer para series de tiempo, el 

cual es una arquitectura de red neuronal que se enfoca en modelar las relaciones 

temporales en secuencias numéricas, su funcionamiento se basa en descomponer la 

secuencia en vectores de entrada, que luego son procesados por capas de atención que 

permiten considerar la influencia de puntos de tiempo pasados y futuros sobre el valor 

actual. 

 

A su vez, posee capas feed-forward (retroalimentación) que se encargan de 

proyectar y transformar las características temporales en un espacio de mayor 

dimensionalidad, ampliando la capacidad del modelo para aprender y representar 

estructuras temporales más sofisticadas y adaptarse a distintos patrones presentes en los 

datos en diferentes periodos en la serie y luego de fluir a través del modelo, se llega a la 

última capa donde se produce una predicción numérica directa basada en la 

representación transformada de la serie. 
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De manera adicional los resultados obtenidos en Zhou, et al. (2021), indican que el 

modelo Transformer para series de tiempo obtiene mejores medidas de desempeño que 

los modelos de redes neuronales recurrentes con perceptrón multicapa y los tradicionales 

modelos autorregresivos (AR), por lo que el mecanismo espacio-temporal es aplicable y 

efectivo para el pronóstico de series de tiempo. 
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4. Capítulo 4. Metodología 

 

La investigación se desarrolla bajo un enfoque cuantitativo, el cual por su 

naturaleza parte de la información recolectada alrededor del problema o situación de 

estudio, generando mediciones y transformaciones a los datos para describir su 

comportamiento y permitir llegar a conclusiones sobre las hipótesis planteadas. Esto a 

través del uso de herramientas estadísticas y tecnológicas que hagan visible el 

comportamiento de las variables y permitan mejorar su entendimiento (Sampieri, 2014, p. 

4).  

 

4.1 Base de datos usada 

 

Se utiliza la base histórica de contratos de futuros del S&P500 proporcionada por 

Investing (2023), debido a que proporciona una medida del valor de las acciones de las 

500 compañías más importantes que se negocian en la Bolsa de Valores de Nueva York y 

sirve como un indicador del desempeño del mercado de valores de Estados Unidos.  

 

La base trabajada contiene información desde el 1 de diciembre de 1997 hasta el 

22 de septiembre de 2023 en la temporalidad diaria, para la evaluación de los pronósticos 

generados con el modelo Transformer se toma información del 25/09/2023 al 19/12/2023 

(60 datos). Se escoge la base de futuros del S&P500 en lugar del índice S&P500, debido 

a que la información histórica del índice de futuros contiene el volumen de dinero 

negociado en cada sesión de la bolsa y así puede mejorar el poder predictivo del modelo 

a implementar.  
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Se consideran las variables de fecha (fecha del día de operación del índice en la 

bolsa de Nueva York), precio de cierre (valor que tenía el índice en el cierre de la jornada 

bursátil, es decir, a las 4:00 pm hora local de Nueva York), apertura (valor que tenía el 

índice en la apertura de la bolsa, es decir, a las 9:30 am hora local de Nueva York), máximo 

(valor más alto alcanzado en la jornada bursátil), mínimo (valor más bajo alcanzado en la 

jornada bursátil) y el volumen (monto de dinero en compras y ventas de contratos de 

futuros del S&P500 en la jornada bursátil) en dólares americanos. 

 

4.2 Modelo Transformer 

 

Para responder al primer objetivo específico se realiza la implementación del 

modelo Transformer. De este modo, se utiliza código Python y el dataset mencionado. Se 

procedió importando desde Google Colab la base de datos mencionada en el punto 

anterior, alojada en Google Drive, posteriormente se instalaron e importaron las librerías 

torch, numpy, pandas, sklearn, train_test_split, time_series_transformer, scikit-learn, 

tensorflow, scipy.spatial.distance, time, matplotlib, torch, keras_tuner y desde sklearn la 

librería metrics. Se realizó el procesamiento y transformación del dataset estableciendo 

como índice la variable “fecha” y convirtiendo las variables precio de cierre, apertura, 

máximo, mínimo y el volumen a formato Float. 

 

Para la validación cruzada se dividieron los datos en conjunto de entrenamiento, 

validación y test tomando la base del 1 de diciembre de 1997 hasta el 22 de septiembre 

de 2023 en la temporalidad diaria, se configuro el parámetro shuffle = “True” en la función 

sklearn.model_selection.train_test_split() debido a que los modelos de Deep Learning 

como Transformer, trabajan mejor usando conjuntos de datos aleatorios a partir de los 

datos originales antes de dividirlos en conjuntos de entrenamiento, validación y prueba, 

teniendo en cuenta que después de cada época, se evalúa el rendimiento del modelo en 

el conjunto de validación. Esto ayuda a garantizar que cada conjunto sea representativo 

de la distribución general de los datos. En contraste con los métodos tradicionales de series 

de tiempo, en Deep Learning si los datos están ordenados por tiempo o categoría o en una 
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división secuencial, esto podría resultar en conjuntos de datos que no representan bien la 

distribución global, y al utilizar dicho modelo en pronósticos puede ser inútil para predecir 

eventos siguientes en la secuencia. 

 

Se continuó dividiendo los datos en secuencias de entrada y salida (variable 

objetivo) usando el método “torch.tensor(chunk)”, luego se normalizó el dataset restando 

la media y dividiendo por la desviación estándar, se continuó aplicando la función 

“train_test_split” diviendo el 30% del dataset en datos de test y validación, y el 70% en 

datos de entrenamiento (1959 muestras de test y 4571 muestras de entrenamiento). Tras 

esto se usó programación funcional para definir la capa de atención multi-cabeza, utilizada 

para capturar relaciones a largo plazo en secuencias temporales. Esto es acorde con lo 

realizado por Hestness, et al.(2017), quienes utilizan la secuencia de datos normalizados 

antes de realizar la división aleatoria en conjuntos de entrenamiento, validación y test. Esto 

puede introducir un data lekeage en los métodos tradicionales, sin embargo, en Deep 

Learning los modelos mejoran su desempeño con la diversidad de datos de diferentes 

características en lugar de contar solo con una fracción pequeña que no contiene 

información reciente. Adicionalmente, el modelo Transformer en su bloque de positional 

encoding asigna a cada elemento de la serie total considerada su posición relativa y por 

ello a pesar de repartirse de manera aleatoria los datos para entrenamiento, validación y 

test se conserva la ubicación temporal de los datos a lo largo de la optimización del modelo. 

 

Una vez definido el módulo anterior se crearon las variables asociadas a los 

parámetros del Transformer siendo estas: B (tamaño del lote o rejilla), S (longitud de la 

secuencia): 60, H (número de cabezas de atención), D (dimensionalidad o número de 

variables implicadas): 5. Ahora se define la codificación posicional para inyectar 

información sobre la posición de cada token (punto de datos en la secuencia temporal) en 

la secuencia analizada, de esta manera, el modelo puede capturar información sobre la 

posición de cada token en la secuencia, lo que mejora su capacidad para entender la 

estructura y las relaciones en los datos de entrada.  
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Para esto, se genera una matriz que contiene los valores de codificación posicional 

para cada posición en la secuencia y para cada dimensión de los embeddings o 

representaciones vectoriales de las secuencias, usando funciones seno y coseno de 

ángulos basados en la posición de cada token en la secuencia. 

 

Llegado a este punto, se procede a definir la estructura del Transformer para aplicar 

optimización con búsqueda aleatoria a los parámetros número de capas, dimensión de la 

rejilla, número de cabezas de atención, número de capas ocultas, en conjunto con la 

incorporación del optimizador RMSprop con un learning rate de 0.00005. De este modo, 

tras ejecutar el entrenamiento se pueden utilizar los pesos aprendidos para realizar 

pronósticos según los datos de entrada que se proporcionen a través de multiplicación de 

matrices. 

 

Para el entrenamiento del modelo se utilizan los datos del 1 de diciembre de 1997 

hasta el 22 de septiembre de 2023 en la temporalidad diaria, realizando validación cruzada, 

y se toman 50 épocas de ejecución con el optimizador RMSProp para calibrar el modelo.  

 

 

4.3 Evaluación de desempeño 

 

Para evaluar el desempeño del Transformer se utiliza como función de pérdida el 

“error medio absoluto”, puesto que permite cuantificar el error entre las predicciones y los 

valores reales para entrenar el modelo disminuyendo dicha discrepancia y ajustarse a los 

datos suministrados, proporcionando una visión general de la capacidad para realizar 

predicciones precisas. Se escogió la métrica mencionada debido a que se probó usando 

el “error cuadrático medio” y se obtuvo mejores resultados usando el error medio absoluto. 
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4.3.1 Formulas 

4.3.1.1 Error absoluto medio     

        

𝑀𝐴𝐷 =  
𝟏

𝒏
∑ |𝑌𝑡 − 𝑌�̂�|𝒏

𝒕=𝟏                                                                                         (4.1) 

 

Donde “n” representa el número de observaciones, 𝑌𝑡  es lo observado y 𝑌�̂�  es el 

pronóstico.  

 

4.3.1.2 Error cuadrático medio    

         

𝑀𝑆𝐸 =  
𝟏

𝒏
∑ (𝑌𝑡 − 𝑌�̂�)𝟐𝒏

𝒕=𝟏                                                                                       (4.2) 

 

Donde “n” representa el número de observaciones, 𝑌𝑡  es lo observado y 𝑌�̂�  es el 

pronóstico.  

4.3.1.3 Error porcentual     

 

            𝐸% =  
(𝑌𝑡−𝑌�̂�)

𝑌𝑡
                                                                                               (4.3) 

Donde 𝑌𝑡  es lo observado y 𝑌�̂�  es el pronóstico.  

 

Las anteriores formulas fueron tomadas de Hanke & Wichern (2014, p. 36). 

 



42 Inteligencia artificial y autoaprendizaje para la mejora de modelos predictivos: 

caso de estudio con el índice S&P500 

 
Acorde con esto, se toma el modelo Transformer para series de tiempo que obtuvo 

menor valor en la función de perdida para predecir el comportamiento del S&P500, y se 

generan 60 pronósticos del 25/09/2023 al 19/12/2023.  Después de generar la predicción 

se realiza una comparación entre los valores reales y los valores de pronóstico usando el 

error porcentual calculado como la resta entre lo observado y lo predicho dividido lo 

observado. 

 

4.4 Modelo propuesto con autoaprendizaje 

 

Debido a que los modelos de pronóstico no son perfectos y a que los fenómenos 

de estudio pueden evolucionar con el tiempo, es necesario incorporar procesos de 

corrección y alimentación de dichos modelos con base en los errores presentados, acorde 

con dicha necesidad en el presente trabajo se propone un procedimiento utilizando la 

distancia de Mahalanobis para ajustar el modelo de pronóstico a partir del registro de 

errores obtenidos y su conjunto de datos asociado, a través de la similitud con un nuevo 

conjunto de entrada (última observación de las variables de interés), incorporando así el 

error que se espera tener en la generación de un nuevo pronóstico. 

 

Se define el siguiente arreglo de filas y columnas como la matriz de aprendizaje a 

considerar, en la cual cada fila corresponde a una predicción del modelo: 
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Figura 4-1:        Matriz de autoaprendizaje. 

 

 

Fuente: elaboración propia. 

 

La figura 4-1 muestra la matriz a usar en el proceso de autoaprendizaje, donde el 

primer elemento de la primera fila corresponde a X11, siendo X1 … Xp las etiquetas de cada 

variable, (𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑛)′ el vector de características de entrada o variables del fenómeno 

de interés, y 𝑒 el error obtenido al restar 𝑌𝑜 (valor observado o deseado) con 𝑌𝑝 (valor del 

pronóstico).  

4.4.1 Formula de integración de autoaprendizaje en los 
pronósticos  

 

            𝑌�̂�
′

=  𝑌�̂� + 𝑚𝑖𝑛 (
(𝑌𝑡𝑘−𝑌𝑡�̂�)

𝑌𝑡𝑘
)                                                                                               (4.4) 

 

Donde 𝑌�̂�
′
 es el pronóstico con autoaprendizaje, 𝑌𝑡  es lo observado, 𝑌�̂� es el 

pronóstico que se va a ajustar y 𝑚𝑖𝑛 (
(𝑌𝑡𝑘−𝑌𝑡�̂�)

𝑌𝑡𝑘
) representa el error porcentual obtenido al 

consultar en el dataframe la fila con los datos de entrada usados para generar un 

pronóstico previo que cumplieron con el menor valor de la resta respecto a la distancia de 

Mahalanobis de este conjunto y el valor de dicha distancia calculada a partir de los datos 

de entrada usados en el pronóstico a ajustar. 
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El proceso de autoaprendizaje consiste en que al realizar un pronóstico y obtener 

un valor, a este se le adicione el error obtenido con el conjunto de entrada que tenga la 

menor distancia de Mahalanobis, es decir, se selecciona un valor de ajuste comparando 

una nueva observación o conjunto de entrada con todos los registros anteriores de manera 

iterativa hasta encontrar el que posee menor distancia de Mahalanobis versus el valor del 

conjunto con el cual se busca generar el pronóstico para asignar el error obtenido en dicho 

momento anterior como valor de ajuste del nuevo pronóstico, y se espera que con el tiempo 

se posea suficiente información para ajustar el pronóstico bajo la máxima similitud posible 

(mínima distancia de Mahalanobis) suponiendo que observaciones similares tendrán 

errores de pronóstico similares para un mismo modelo, dicho de otro modo se integra el 

error de pronóstico esperado. 

 

Figura 4-2:        Diagrama del proceso de autoaprendizaje.  

 

 

Fuente: elaboración propia usando Visme. 
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La figura 4-2 resume el modo como se integró el modelo Transformer con 

autoaprendizaje para la predicción del S&P500. De manera adicional, para iniciar con el 

procedimiento se calculan los pronósticos de la variable de salida a un horizonte de tiempo 

escogido, y a partir de ese momento se guarda registro de las diferencias entre el valor 

real y el calculado poblando la matriz de autoaprendizaje con cada valor real nuevo, y a 

partir de este punto se continua ajustando el pronóstico con el criterio de menor distancia 

de Mahalanobis, con lo cual se espera que cada vez sea más robusto y preciso el resultado 

al realizar el ajuste de la predicción.  

 

Por otro lado, se recalca que en el autoaprendizaje no se incluyeron datos del 

conjunto de test obtenido al realizar la división en entrenamiento, validación y test, porque 

es un procedimiento diferente a dicho entrenamiento. El insumo del autoaprendizaje fueron 

420 registros de pronósticos con su valor y sus datos de entrada. En ese sentido, para 

incrementar los datos a utilizar con el procedimiento mencionado ya que solo se tienen 60 

datos de predicciones, se entrenó un modelo Transformer para pronosticar 360 valores 

futuros desde el 19/05/2022, y de esta forma se contó con 420 registros para aplicar el 

proceso de ajuste basado en distancia de Mahalanobis sobre las variables de entrada. 

Adicionalmente, el autoaprendizaje es un proceso que utiliza la información de los errores 

de pronóstico con cada conjunto de entrada para incorporar el error esperado asignando 

dicho valor a través de algún criterio, el cual en el caso de la presente investigación es que 

el valor de ajuste se asigna con base en la menor distancia de Mahalanobis entre el 

conjunto de entrada nuevo y el conjunto de entrada de los pronósticos ya generados con 

el que dicha distancia sea la mínima según los datos obtenidos. 

 

En el pronóstico no se incluye la distancia calculada, lo que se hace es con base 

en la ecuación 4.4 sumar el valor de error esperado a partir del conjunto de entrada que 

tuvo una menor distancia de Mahalanobis respecto al conjunto de entrada con el que se 

va a calcular un nuevo pronóstico, es decir, en la generación de un nuevo pronóstico se 

evalua tras haber calculado la distancia de Mahalanobis en todos los registros cual es el 

que posee el menor valor con respecto a la distancia calculada del conjunto de entrada 
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para generar una nueva predicción y sumo este error esperado al nuevo pronóstico, bajo 

el supuesto de que observaciones similares tendrán errores de pronóstico similares. 

 

Por lo tanto, para responder al segundo objetivo específico, se genera el pronóstico 

de 60 valores futuros usando el modelo Transformer con la integración de autoaprendizaje 

efectuando una comparación entre los valores reales y los valores de pronóstico para 

determinar si la precisión mejora o empeora.  

 

Para el tercer objetivo se contrastan los resultados obtenidos con los de otros 

enfoques de predicción del S&P500, identificando sus ventajas y limitaciones, tomando 

como base la revisión de literatura realizada y los principales hallazgos encontrados en 

cuanto a la mejora de modelos predictivos con el uso de inteligencia artificial y la 

incorporación de técnicas de autoaprendizaje. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

5. Capítulo 5. Resultados y discusión 

5.1 Desarrollo de objetivo 1. Aplicar el modelo 
Transformer de series de tiempo para predecir el 
comportamiento del índice bursátil S&P500 

 

Para este punto se comenzó realizando el preprocesamiento y lectura de la base 

de datos de contratos de futuros del índice S&P500 desde el 1/12/1997 hasta el 22/09/2023 

generando el siguiente dataframe en Google Colab: 

 

Figura 5-1:        Dataframe de trabajo.  

 

 

Fuente: elaboración propia usando Google Colab. 

 

La figura 5-1 muestra los primeros 5 registros del dataframe utilizado. A los datos 

se les aplica un proceso de normalización, restando la media y desviación estándar del 

dataset completo para facilitar el entrenamiento del modelo Transformer donde se usa 

como índice la fecha y las demás variables en formato float.  
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Las variables último, apertura, máximo, mínimo se encuentran inicialmente en 

términos de valor del índice S&P500 respectivamente, y el volumen en dólares 

estadounidenses. Posteriormente se dividen los datos en secuencias de entrada y salida 

usando tensores de la librería “torch”, se realiza la separación en datos de entrenamiento 

(70%), y se destina 30% para datos de test (evaluación del rendimiento del modelo). 

 

De este modo, ya contando con la estructura completa para ejecutar el 

entrenamiento del modelo se utilizó una búsqueda aleatoria para optimizar el número de 

capas ocultas y los demás hiperparámetros, a diferencia del dropout el cual se probó 

variándolo de forma manual entre 30% y 5%, junto con el learning rate del RMSProp que 

se varío entre 0.00005 y 0.00001, y se obtuvo la siguiente configuración:  

 

5.1.1 Arquitectura resumida del modelo implementado 

 

Número de capas ocultas (num_layers) = 1 

Dimensión de la rejilla (D) = 32 

Número de cabezas de atención (H) = 8 

Dimensión de las capas ocultas (hidden_mlp_dim) = 32 

Número de características de entrada (inp_features) = 5  

Número de encoder aplicados a la entrada (num_layers) = 0 

Número de características de salida (out_features) = 1 

Número de decoder aplicados a la salida (num_layers) = 1 

 Porcentaje de neuronas apagadas (dropout_rate) = 0.05 

Optimizador = torch.optim.RMSprop(transformer.parameters(), lr=0.00005) 

*lr = learning rate 
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Acorde con lo anterior, el flujo que sigue el modelo es el siguiente: 

 

Figura 5-2:        Flujo de la implementación posterior a la programación del modelo. 

 

 

Fuente: elaboración propia usando Google Colab. 

 

La figura 5-2 muestra los pasos a seguir tras la configuración en código Python del 

modelo Transformer, comenzando por el ingreso del conjunto de entrenamiento, luego 

ejecutando 50 épocas de entrenamiento con la integración de optimización de 

hiperparámetros con búsqueda aleatoria disminuyendo el error absoluto en cada iteración. 

Una vez terminadas las iteraciones se selecciona el mejor modelo según el menor valor de 

la función de perdida en entrenamiento y test, al mismo tiempo quedan guardados los 
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pesos de la capa de entrada y las 8 capas de atención seleccionadas en la optimización, 

posteriormente se apagan el 5% de las neuronas y se realiza la multiplicación matricial de 

los valores de entrada con los pesos de las neuronas generando el pronóstico de los 

siguientes 60 valores del precio de cierre del S&P500. 

 

Figura 5-3:        Gráfica de la función de perdida. 

 

 

Fuente: elaboración propia usando Google Colab. 

 

 La figura 5-3 muestra que tras el entrenamiento se obtuvo un valor de 0,0204 para 

la función de perdida. Esto quiere decir que, en promedio, las predicciones del modelo 

“Transformer time series” tienen un error absoluto de aproximadamente 0,0204 unidades 

en la escala original de los datos.  

 

De este modo, con el modelo ya entrenado se genera el pronóstico para los 

siguientes 60 valores de cierre del S&P500 por fuera del dataset, y se aplica la operación 

inversa a la normalización efectuada para conocer las predicciones en la escala original: 
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Tabla 5-1: Valor de los pronósticos generados con Transformer. 

Índice Valor real Valores predichos 
1 4313,5 4417,92 
2 4337,5 4402,49 
3 4325,5 4380,6 
4 4324,25 4391,8 
5 4264,75 4395,65 
6 4297,75 4392,46 
7 4290,75 4369,33 
8 4341,5 4355,17 
9 4368,75 4350,26 
10 4391,5 4357,75 
11 4409,75 4386,08 
12 4380,5 4420,62 
13 4357,25 4436,54 
14 4401 4436,62 
15 4401,75 4423,25 
16 4342,25 4426,55 
17 4303 4443,59 
18 4248,5 4422,05 
19 4241,75 4382,01 
20 4271,25 4341,36 
21 4209,75 4320,26 
22 4156,5 4324,56 
23 4137,75 4319,56 
24 4185,75 4291,57 
25 4212,25 4278,47 
26 4256 4277,68 
27 4335,75 4281,24 
28 4376 4285,77 
29 4384,25 4301,39 
30 4396 4387,62 
31 4399,5 4412,52 
32 4362,25 4417,98 
33 4430,5 4426,51 
34 4425,25 4414,89 
35 4511 4432,08 
36 4519,25 4458,21 
37 4523,25 4526,66 
38 4527,5 4573,44 
39 4562,25 4571,66 
40 4551,25 4579,56 
41 4567,25 4604,07 
42 4570,75 4608,12 
43 4568,25 4613,04 
44 4561 4679,05 
45 4563 4681,24 
46 4559,25 4677,88 
47 4576,75 4627,04 
48 4600,75 4630,97 
49 4626,5 4626,64 
50 4625,25 4639,49 
51 4606,25 4800,24 
52 4640,5 4772,41 
53 4660,25 4773,48 
54 4678,5 4772,23 
55 4697,25 4718,6 
56 4760,75 4700,93 
57 4774 4736,88 
58 4768 4811,27 
59 4793 4834,12 
60 4813,25 4840,57 

 

Fuente: elaboración propia usando Microsoft Excel. 
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Figura 5-4:        Gráfica de valores reales vs pronósticos usando Transformer. 

 

 

Fuente: elaboración propia usando Google Colab. 

 

La figura 5-4 muestra las predicciones para los siguientes 60 valores de cierre del 

índice S&P500 junto con los datos reales, donde se puede evidenciar que los pronósticos 

logran seguir la tendencia de la serie, sin embargo, no capturan completamente la 

volatilidad del índice o cambios que se pueden presentar con el paso del tiempo, esto se 

puede mejorar incorporando un modelo de predicción de la volatilidad con el cual se realice 

un ajuste a la salida.  

 

Se puede evidenciar una tendencia general al alza durante el periodo considerado, 

la gráfica presenta una volatilidad moderada, con algunos picos de subida y bajada. Se 

observa un valor máximo de 4840,56 y un valor mínimo de 4277,67, a la vez que se 

evidencia una forma consistente sin grandes variaciones y valores similares a los reales 

acorde con la tabla 5-4. 
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A grandes rasgos se observa que el modelo Transformer logra brindar resultados 

acordes con la realidad, donde se destaca el hecho de que los pronósticos se alejaron 

como máximo un 4,04% y se acercaron en algunos casos con una diferencia mínima de 

0,03% respecto al dato real como se muestra a continuación: 

 

Figura 5-5:        Gráfica de error porcentual para cada pronóstico respecto a las 

observaciones reales en valor absoluto. 

 

 

Fuente: elaboración propia usando Microsoft Excel. 
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Figura 5-6:        Gráfica de error porcentual para cada pronóstico respecto a las 

observaciones reales sin valor absoluto. 

 

Fuente: elaboración propia usando Microsoft Excel. 

Las figuras 5-5 y 5-6 muestran para cada una de las predicciones el error, calculado 

en este caso como la resta entre lo observado y lo predicho dividido lo observado, donde 

se evidencia un error promedio por pronóstico del 1,52%, esto permite cuantificar las 

diferencias que pueden existir al aplicarlo y tener una idea del desempeño del modelo a 

medida que pasa el tiempo para establecer un plan de acción con base en la máxima y 

mínima precisión que posee en el horizonte analizado. 

 

5.2 Desarrollo de objetivo 2. Incorporar técnicas de 
autoaprendizaje al modelo Transformer con el fin de 
incrementar su capacidad predictiva 

 

Para este punto se partió de los 60 pronósticos generados con el modelo 

Transformer, aplicando el proceso de autoaprendizaje basado en distancia de Mahalanobis 

descrito en la sección de metodología, de este modo, se aplicó el ajuste propuesto a los 

60 valores predichos y se obtuvieron los siguientes resultados: 
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Tabla 5-2: Valor de los pronósticos generados con Transformer y Autoaprendizaje. 

Índice Valor real Transformer Autoaprendizaje 
1 4313,5 4417,92 4368,77 
2 4337,5 4402,49 4362,43 
3 4325,5 4380,6 4330,52 
4 4324,25 4391,8 4339,59 
5 4264,75 4395,65 4342,07 
6 4297,75 4392,46 4345,85 
7 4290,75 4369,33 4326,84 
8 4341,5 4355,17 4307,92 
9 4368,75 4350,26 4295,38 
10 4391,5 4357,75 4308,34 
11 4409,75 4386,08 4339,36 
12 4380,5 4420,62 4372,67 
13 4357,25 4436,54 4381,68 
14 4401 4436,62 4391,31 
15 4401,75 4423,25 4376,73 
16 4342,25 4426,55 4376,58 
17 4303 4443,59 4398,73 
18 4248,5 4422,05 4362,59 
19 4241,75 4382,01 4332,58 
20 4271,25 4341,36 4294,64 
21 4209,75 4320,26 4269,86 
22 4156,5 4324,56 4275,4 
23 4137,75 4319,56 4261,47 
24 4185,75 4291,57 4250,01 
25 4212,25 4278,47 4234,11 
26 4256 4277,68 4220,16 
27 4335,75 4281,24 4239,29 
28 4376 4285,77 4241,81 
29 4384,25 4301,39 4257,86 
30 4396 4387,62 4341,83 
31 4399,5 4412,52 4368,96 
32 4362,25 4417,98 4373,78 
33 4430,5 4426,51 4377,71 
34 4425,25 4414,89 4360,85 
35 4511 4432,08 4382,71 
36 4519,25 4458,21 4404,76 
37 4523,25 4526,66 4478,61 
38 4527,5 4573,44 4521,41 
39 4562,25 4571,66 4518,02 
40 4551,25 4579,56 4526,78 
41 4567,25 4604,07 4550,23 
42 4570,75 4608,12 4564,87 
43 4568,25 4613,04 4567,52 
44 4561 4679,05 4635,54 
45 4563 4681,24 4625,03 
46 4559,25 4677,88 4633,98 
47 4576,75 4627,04 4576,84 
48 4600,75 4630,97 4584,79 
49 4626,5 4626,64 4581,9 
50 4625,25 4639,49 4591,42 
51 4606,25 4800,24 4745,23 
52 4640,5 4772,41 4719,77 
53 4660,25 4773,48 4716,55 
54 4678,5 4772,23 4730,05 
55 4697,25 4718,6 4660,46 
56 4760,75 4700,93 4655,4 
57 4774 4736,88 4688,02 
58 4768 4811,27 4764,9 
59 4793 4834,12 4779,27 
60 4813,25 4840,57 4788,66 

 

Fuente: elaboración propia usando Google Colab. 
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Figura 5-7:        Gráfica de valores reales vs pronósticos usando Transformer y 

Autoaprendizaje basado en distancia de Mahalanobis. 

 

 

Fuente: elaboración propia usando Google Colab. 

 

La figura 5-7 muestra las predicciones para los siguientes 60 valores de cierre del 

índice S&P500 junto con los datos reales y los pronósticos luego de aplicar 

autoaprendizaje, se puede observar que el resultado mejoró y se ajustó de una manera 

más precisa respecto a los datos reales, siguiendo la tendencia de la serie y su forma, no 

obstante, sigue existiendo una oportunidad de mejora para lograr con la evolución del 

proceso de autoaprendizaje un ajuste óptimo y con mayor cantidad de datos de error 

histórico.  

De acuerdo al proceso aplicado se evidencia que el modelo Transformer con la 

adición de autoaprendizaje logra brindar resultados acordes con la realidad, donde se 

destaca el hecho de que bajo esta metodología los pronósticos se alejaron como máximo 

un 3,07% y se acercaron en algunos casos con una diferencia mínima de 0,0019% 

respecto al dato real como se muestra a continuación: 
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Figura 5-8:        Gráfica de error porcentual para cada pronóstico con autoaprendizaje 

respecto a las observaciones reales en valor absoluto. 

 

 

Fuente: elaboración propia usando Microsoft Excel. 

Figura 5-9:        Gráfica de error porcentual para cada pronóstico con autoaprendizaje 

respecto a las observaciones reales sin valor absoluto. 

 

 

Fuente: elaboración propia usando Microsoft Excel. 
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Las figuras 5-8 y 5-9 muestran para cada una de las predicciones un error 

porcentual promedio por pronóstico del 1,22%, respecto a 1,52% obtenido sin aplicar 

autoaprendizaje, esto representa una mejora del 19,67% o en otras palabras una reducción 

del error porcentual en dicha cuantía. 

Figura 5-10:        Gráfica de error porcentual comparando Transformer y autoaprendizaje 

respecto a las observaciones reales en valor absoluto. 

 

 

Fuente: elaboración propia usando Microsoft Excel. 
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Figura 5-11:        Gráfica de error porcentual comparando Transformer y autoaprendizaje 

respecto a las observaciones reales sin valor absoluto. 

 

 

Fuente: elaboración propia usando Microsoft Excel. 

 

Las figuras 5-10 y 5-11 permiten comparar los resultados de pronóstico usando 

únicamente el modelo Transformer y el modelo combinado, en general se evidencia un 

menor error porcentual de pronóstico con la adición de autoaprendizaje, de este modo, se 

encuentra una gran oportunidad de mejora en futuras investigaciones profundizando y 

perfeccionando el método propuesto con una mayor cantidad de datos disponibles y un 

plan de pruebas que permita sacar el mayor provecho a los registros de errores, bajo el 

supuesto de que variables de entrada similares producirán errores de pronóstico similares 

bajo un mismo modelo. 
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5.3 Desarrollo de objetivo 3. Comparar los resultados 
obtenidos con los de otros enfoques de predicción 
del S&P500, identificando sus ventajas y limitaciones 

 

Con relación a los resultados presentados se evidencia un mejor desempeño al 

comparar con lo expuesto por Kim, Park, Jeon, Song, Bae, Kim & Kang (2021), donde se 

obtuvo un error medio de pronóstico de los precios de opciones de empresas europeas de 

alrededor de 3% usando datos de los 3 meses anteriores a partir de la predicción del índice 

S&P500 con Transformer.  

 

Dichos autores también mencionan que una de las principales limitaciones al 

realizar predicción de precios es la volatilidad implícita de los activos, la cual varía 

dependiendo de la liquidez del mercado y el volumen negociado, y aunque está sea 

cubierta de manera precisa durante un cierto periodo de tiempo, tarde o temprano ocurren 

eventos macroeconómicos o cambios estructurales en la serie que implican un ajuste 

minucioso de los modelos o repetir el entrenamiento con los nuevos datos, e incluso 

interpolar o extrapolar los resultados previos con el nuevo cambio de volatilidad 

introduciendo ruido que es difícil de controlar. 

 

Por otro lado, en comparación con Kaeley, Qiao & Bagherzadeh (2023), se 

evidencia una mayor precisión con el método propuesto, debido a que dichos autores 

obtuvieron un error porcentual del 11% usando Transformer y análisis sentimental aplicado 

a la predicción del precio de acciones de Facebook, Amazon, Apple, Netflix y Google con 

un conjunto de 3700 registros, aun así recalcan haber obtenido mejores resultados que al 

usar redes neuronales recurrentes usando datos de los últimos 30 días para pronosticar el 

precio del día siguiente.  

 

Respecto a la métrica (MAE = 0,0204) utilizada en la presente investigación los 

resultados fueron similares a los obtenidos por Farahani & Hajiagha (2021), quienes 
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obtuvieron un menor valor de error absoluto medio de 1x10-40 y 1x10-52 al incorporar a 

una red neuronal recurrente los algoritmos metaheurísticos BAT y SSO respectivamente, 

en comparación con un valor 13,499 del modelo sin la mejora. Así mismo, Barbaglia, 

Consoli & Wang (2021), realizan la predicción de la varianza del S&P500 a un horizonte 

de 1 día usando redes neuronales recurrentes indicando la probabilidad de ocurrencia de 

cada pronóstico, encontrando que el modelo Transformer “bert with punctuation” obtiene 

el mejor desempeño con un MSE de 0,983. 

 

Los anteriores estudios comparten como limitaciones en común el hecho de que se 

obtienen mejores resultados con Transformer que al usar métodos tradicionales de 

Machine learning, sin embargo, la calidad y abundancia de los datos juegan un papel 

importante en el desempeño de los modelos lo cual no logra superarse simplemente al 

aplicar métodos sofisticados de optimización de hiperparámetros y limpieza de datos, 

puesto que como se menciona en  Sallab & Rashwan (2011, pp. 224), al aplicar 

autoaprendizaje se consiguió una mejora en la clasificación de correos electrónicos en 

categorías como "enviado", “bandeja de entrada”, y “eliminado” entre otros, pasando de un 

accuracy promedio de 84,17% a uno de 85,78%, lo cual representa un cambio del 1,91%, 

en comparación con un 19,67% obtenido en el presente trabajo, por lo que no siempre se 

mejora significativamente la calidad de los pronósticos al usar optimización o 

autoaprendizaje. 

 

Comparando lo obtenido por Correa (2010), Rico y Sánchez (2018), Zúñiga (2021), 

se identifica que los métodos de machine learning tradicionales consiguen un error 

porcentual de pronóstico de entre 10 a 30%. A su vez, según lo expuesto por Kim, Park, 

Jeon, Song, Bae, Kim & Kang (2021), Barbaglia, Consoli & Wang (2021), Kaeley, Qiao & 

Bagherzadeh (2023), los métodos de pronóstico con Transformer consiguen un error 

porcentual de entre 3 a 15%, en contraste con lo obtenido por Broz y Viego (2014), al 

aplicar un modelo autorregresivo de media móvil (ARIMA) para predecir el precio de 

productos forestales industrializables, obteniendo un error porcentual del 12%, que a su 

vez se puede comparar con lo obtenido por Guzmán y Hurtado (2021), quienes obtuvieron 

un error porcentual de 37,60% en entrenamiento y 35,96% en test en el pronóstico del 
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índice S&P500, recalcando que el modelo no lograba predecir nada muy diferente al valor 

de cierre del día anterior. 

 

De acuerdo con lo anterior, se logra identificar que los modelos Transformer poseen 

un mejor desempeño que los modelos tradicionales de Machine learning, y estos a su vez 

un mejor desempeño que los modelos autorregresivos para predicción de series de tiempo, 

esto puede variar en cada caso y según la rigurosidad con que se hayan aplicado, 

recolectado y limpiado los datos, a la vez que se hace necesario incorporar métodos de 

optimización y corrección de errores, por lo que se reitera la importancia de realizar 

investigaciones que provean cada vez mejores herramientas. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

6. Conclusiones y recomendaciones 

6.1 Conclusiones 

 

 A la luz de los resultados obtenidos se ha demostrado que el modelo Transformer, 

originalmente diseñado para tareas de procesamiento de lenguaje natural, puede 

adaptarse con éxito para la predicción de series de tiempo. A través de su 

arquitectura basada en el mecanismo de autoatención, el modelo puede capturar 

patrones complejos y aprender representaciones precisas de una serie temporal, 

logrando así en la presente investigación un error porcentual promedio de 1,52% y 

un error porcentual máximo de 4,04% en la predicción de los siguientes 60 días del 

índice S&P500 usando datos desde el 1/12/1997 hasta el 22/09/2023. 

 

 En vista de que los modelos de pronóstico no aciertan completamente todos los 

valores se realizó una búsqueda aleatoria para optimizar los hiperparámetros del 

modelo, incluyendo el número de capas ocultas, la dimensión de la rejilla y el 

número de cabezas de atención, entre otros. Esta optimización permitió encontrar 

una configuración que maximizara el rendimiento predictivo, sin embargo, el 

desempeño se incrementó notablemente al aplicar el método de autoaprendizaje 

propuesto basado en distancia de Mahalanobis, pasando de un error porcentual 

promedio de 1,52% a 1,22%, representando una mejora de 19,67%, que fue 

superior a lo encontrado en la revisión de literatura en estudios similares. 

 

 Al comparar los resultados obtenidos en este estudio con los de investigaciones 

previas, se ha observado una mejora significativa en la precisión de las 

predicciones, identificando que los métodos de machine learning tradicionales 

consiguen un error porcentual de entre 10 a 30%, los métodos de pronóstico con 
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Transformer consiguen un error porcentual de entre 3 a 15%, en contraste con lo 

encontrado sobre modelos autorregresivos y métodos tradicionales para series de 

tiempo con un error porcentual de entre 12% a 35,96%, pero a pesar de las mejoras 

en la precisión usando métodos modernos, los modelos de predicción, incluido el 

Transformer, enfrentan desafíos comunes, como la dependencia de la calidad y la 

cantidad de datos, la sensibilidad a cambios en la volatilidad del mercado y la 

necesidad de ajustes periódicos para mantener su precisión. 

 

 En general en la presente investigación se identificó que el modelo Transformer 

para series de tiempo ha demostrado ser superior a los métodos tradicionales de 

machine learning, así como a los modelos autorregresivos, en términos de precisión 

en la predicción del índice S&P500. Esto se atribuye a la capacidad del modelo 

para aprender representaciones complejas de la serie temporal, capturar patrones 

no lineales y de corto y largo plazo, que en conjunto con optimización de 

hiperparámetros y autoaprendizaje permiten que se ajuste automáticamente con el 

paso del tiempo y la ingesta de nuevos datos.  

 

 Los resultados de este estudio subrayan la importancia de la investigación continua 

en el campo de la predicción numérica utilizando modelos de inteligencia artificial. 

A medida que surgen nuevos enfoques y técnicas, es fundamental seguir 

explorando y evaluando la efectividad para mejorar la precisión de las predicciones 

y brindar herramientas más confiables para la toma de decisiones en el mercado 

financiero. En resumen, este estudio ha contribuido a la comprensión de la eficacia 

del modelo Transformer en la predicción del índice S&P500 y ha resaltado su 

superioridad en comparación con otros enfoques de predicción. Sin embargo, se 

reconoce la necesidad de continuar investigando y refinando estos modelos para 

abordar sus limitaciones y mejorar aún más su rendimiento en entornos complejos 

y dinámicos. 
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6.2 Recomendaciones 

 

 Se sugiere comenzar la implementación de modelos de pronóstico con un enfoque 

en la calidad de los datos, debido a que los Transformer y las técnicas de machine 

learning son muy susceptibles a la presencia de caracteres especiales y tipos de 

dato no aptos para análisis cuantitativo como en el caso de los textos. 

 

 Es necesario contar con suficiente volumen de registros para que los modelos 

logren identificar patrones históricos y también se requiere prestar atención a la 

temporalidad usada, puesto que se pueden obtener errores al intentar realizar 

predicciones en la temporalidad diaria usando datos semanales o de una 

temporalidad diferente a la que se tiene de objetivo. 

 

 Más importante que implementar modelos complejos o modernos es realizar un 

monitoreo constante de sus métricas y como estas evolucionan a medida que 

transcurre tiempo desde el entrenamiento del modelo, y por eso se recomienda 

incorporar técnicas que permitan ajustar automáticamente los pronósticos de 

acuerdo con datos y errores históricos. 
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A. Anexo: código del entrenamiento 
del modelo Transformer 

 

##Codigo de entrenamiento con optimización de hiperparámetros 

import torch 

import torch.nn as nn 

import math 

from kerastuner import HyperParameters 

from tqdm import tqdm 

 

# Definición de la función create_look_ahead_mask 

def create_look_ahead_mask(size): 

    mask = torch.tril(torch.ones((size, size))).to(device) 

    return mask 

 

##Implementacion de Transformer TSA 

import torch.nn as nn 

import math 

 

class MultiHeadAttention(nn.Module): 

    '''Multi-head self-attention module''' 

    def __init__(self, D, H): 

        super(MultiHeadAttention, self).__init__() 

        self.H = H # number of heads 

        self.D = D # dimension 
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        self.wq = nn.Linear(D, D*H) 

        self.wk = nn.Linear(D, D*H) 

        self.wv = nn.Linear(D, D*H) 

 

        self.dense = nn.Linear(D*H, D) 

 

    def concat_heads(self, x): 

        '''(B, H, S, D) => (B, S, D*H)''' 

        B, H, S, D = x.shape 

        x = x.permute((0, 2, 1, 3)).contiguous()  # (B, S, H, D) 

        x = x.reshape((B, S, H*D))   # (B, S, D*H) 

        return x 

 

    def split_heads(self, x): 

        '''(B, S, D*H) => (B, H, S, D)''' 

        B, S, D_H = x.shape 

        x = x.reshape(B, S, self.H, self.D)    # (B, S, H, D) 

        x = x.permute((0, 2, 1, 3))  # (B, H, S, D) 

        return x 

 

    def forward(self, x, mask): 

 

        q = self.wq(x)  # (B, S, D*H) 

        k = self.wk(x)  # (B, S, D*H) 

        v = self.wv(x)  # (B, S, D*H) 

 

        q = self.split_heads(q)  # (B, H, S, D) 

        k = self.split_heads(k)  # (B, H, S, D) 

        v = self.split_heads(v)  # (B, H, S, D) 

 

        attention_scores = torch.matmul(q, k.transpose(-1, -2)) #(B,H,S,S) 

        attention_scores = attention_scores / math.sqrt(self.D) 
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        # add the mask to the scaled tensor. 

        if mask is not None: 

            attention_scores += (mask * -1e9) 

 

        attention_weights = nn.Softmax(dim=-1)(attention_scores) 

        scaled_attention = torch.matmul(attention_weights, v)  # (B, H, S, D) 

        concat_attention = self.concat_heads(scaled_attention) # (B, S, D*H) 

        output = self.dense(concat_attention)  # (B, S, D) 

 

        return output, attention_weights 

 

class TransformerLayer(nn.Module): 

    def __init__(self, D, H, hidden_mlp_dim, dropout_rate): 

        super(TransformerLayer, self).__init__() 

        self.dropout_rate = dropout_rate 

        self.mlp_hidden = nn.Linear(D, hidden_mlp_dim) 

        self.mlp_out = nn.Linear(hidden_mlp_dim, D) 

        self.layernorm1 = nn.LayerNorm(D, eps=1e-9) 

        self.layernorm2 = nn.LayerNorm(D, eps=1e-9) 

        self.dropout1 = nn.Dropout(dropout_rate) 

        self.dropout2 = nn.Dropout(dropout_rate) 

 

        self.mha = MultiHeadAttention(D, H) 

 

    def forward(self, x, look_ahead_mask): 

        attn, attn_weights = self.mha(x, look_ahead_mask) 

        attn = self.dropout1(attn) 

        attn = self.layernorm1(attn + x) 

         

        mlp_act = torch.relu(self.mlp_hidden(attn)) 

        mlp_act = self.mlp_out(mlp_act) 

        mlp_act = self.dropout2(mlp_act) 

 

        output = self.layernorm2(mlp_act + attn) 
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        return output, attn_weights 

 

class Transformer(nn.Module): 

    def __init__(self, num_layers, D, H, hidden_mlp_dim, inp_features, out_features, 

dropout_rate): 

        super(Transformer, self).__init__() 

        self.sqrt_D = torch.tensor(math.sqrt(D)).to(device) 

        self.num_layers = num_layers 

        self.input_projection = nn.Linear(inp_features, D) 

        self.output_projection = nn.Linear(D, out_features) 

        self.pos_encoding = positional_encoding(D) 

        self.dec_layers = nn.ModuleList([ 

            TransformerLayer(D, H, hidden_mlp_dim, dropout_rate=dropout_rate) 

            for _ in range(num_layers) 

        ]) 

        self.dropout = nn.Dropout(dropout_rate) 

 

    def forward(self, x, mask): 

        B, S, D = x.shape 

        attention_weights = {} 

        x = self.input_projection(x) 

        x *= self.sqrt_D 

 

        x += self.pos_encoding[:, :S, :] 

 

        x = self.dropout(x) 

 

        for i in range(self.num_layers): 

            x, block = self.dec_layers[i](x=x, look_ahead_mask=mask) 

            attention_weights[f'decoder_layer{i + 1}'] = block 

 

        x = self.output_projection(x) 

        return x, attention_weights 
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def model_builder(hp): 

    transformer = Transformer( 

        num_layers=hp.Int('num_layers', min_value=1, max_value=5, step=1), 

        D=hp.Choice('D', values=[16, 32, 64, 128]), 

        H=hp.Choice('H', values=[4, 8, 16]), 

        hidden_mlp_dim=hp.Choice('hidden_mlp_dim', values=[16, 32, 64, 128]), 

        inp_features=5, 

        out_features=1, 

        dropout_rate=hp.Float('dropout_rate', min_value=0.0, max_value=0.5, step=0.05) 

    ).to(device) 

 

    optimizer = torch.optim.RMSprop( 

        transformer.parameters(), 

        lr=hp.Choice('learning_rate', values=[0.03, 1e-2, 1e-3, 1e-4]) 

    ) 

 

    return transformer, optimizer 

 

# Entrenamiento con optimización de parámetros 

n_epochs = 50 

losses, val_losses = [] 

 

# Uso de HyperParameters 

hp = HyperParameters() 

 

for e in tqdm(range(n_epochs)): 

    model, optimizer = model_builder(hp) 

 

    model.train() 

    sum_train_loss = 0.0 

    for x, y in train_dataset: 

        x, y = x.to(device), y.to(device) 

        S = x.shape[1] 
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        mask = create_look_ahead_mask(S) 

        optimizer.zero_grad() 

        out, _ = model(x, mask) 

        loss = torch.nn.L1Loss()(out, y) 

        sum_train_loss += loss.item() 

        loss.backward() 

        optimizer.step() 

    losses.append(sum_train_loss / len(train_dataset)) 

 

    model.eval() 

    sum_val_loss = 0.0 

    with torch.no_grad(): 

        for i, (x, y) in enumerate(val_dataset): 

            x, y = x.to(device), y.to(device) 

            S = x.shape[1] 

            mask = create_look_ahead_mask(S) 

            out, _ = model(x, mask) 

            loss = torch.nn.L1Loss()(out, y) 

            sum_val_loss += loss.item() 

    val_losses.append(sum_val_loss / (i + 1)) 

 

print("Entrenamiento completado.") 

print("Pérdida de entrenamiento:", losses) 

print("Pérdida de validación:", val_losses)



 

 
 

B. Anexo: código para el cálculo de 
la distancia de Mahalanobis 

 

##Codigo para calcular la distancia de Mahalanobis en cada fila con las variables 

de entrada con las que se realizaron los pronósticos 

 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from scipy.spatial.distance import Mahalanobis 

variables = ['Apertura', 'Máximo', 'Mínimo', 'Vol.'] 

# Eliminar las primeras dos filas de df2 

df2 = df2.iloc[2:] 

# Calcular la distancia de Mahalanobis para cada fila 

mean_vector = df2[variables].mean().values 

cov_matrix = df2[variables].cov().values 

inv_cov_matrix = np.linalg.inv(cov_matrix) 

 

# Calcular la distancia de Mahalanobis para cada fila 

df4 = pd.DataFrame() 

df4['D.Mahalanobis2'] = [Mahalanobis(row[variables].values, mean_vector, 

inv_cov_matrix) for _, row in df2.iterrows()] 

 

# Restablecer el índice para que comience en cero 

df4.reset_index(drop=True, inplace=True) 

 

print(df4) 
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