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Resumen

El S&P500, un barometro de la economia estadounidense, es uno de los indices bursatiles mas
importantes del mundo. La relacion precio-beneficio (price-to-earnings ratio, P/E) es una medida
de valoracion que compara el precio de mercado de una accion con sus ganancias por accion, y se
utiliza cominmente para evaluar si las acciones estan sobrevaloradas o subvaloradas. Pronosticar
la relacion P/E es complejo debido a factores que pueden tener influencia en dicha relacion: tasas
de interés, crecimiento econémico, sentimiento del mercado o proyecciones financieras sobre las
empresas, entre otros.

En esta investigacion se implementaron dos modelos de redes neuronales recurrentes: la
LSTM (long short-term memory, memoria a corto plazo y larga duracion) y la GRU (gated
recurrent unit, unidad recurrente cerrada), asi como dos modelos de machine learning: el XGBoost
(extreme gradient boosting, aumento de gradiente extremo) y el LigthGBM (light gradient boosting
machine, motor potenciador de gradiente ligera), para pronosticar la relaciéon P/E del S&P500
utilizando datos histéricos entre enero de 1990 y octubre de 2024.

Los resultados muestran que los cuatro modelos tienen un buen rendimiento, aunque el
modelo GRU se destaca en términos de precision y eficiencia computacional, sin dejar a un lado el
modelo LigthGBM, un algoritmo de boosting, que también muestra resultados competitivos.

La investigacion ofrece informacion valiosa sobre el uso de los cuatro modelos para
pronosticar indices de valoracion, y puede ser util como apoyo en la toma de decisiones de
inversion.

Palabras claves: LSTM, GRU, XGBoost, LightGBM, boosting, S&P500, pronostico de acciones,
relacion precio-beneficio (price-to-earnings ratio, P/E).
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Abstract

The S&P500, a barometer of the U.S. economy, is one of the world's leading stock market indices.
The price-to-earnings ratio (P/E) is a valuation measure that compares a stock's market price to its
earnings per share, and is commonly used to assess whether stocks are overvalued or undervalued.
Forecasting the P/E ratio is complex due to factors that can influence the ratio: interest rates,
economic growth, market sentiment, and financial projections for companies, among others.

In this research, two recurrent neural network models were implemented: LSTM (long short-
term memory) and GRU (gated recurrent unit), as well as two machine learning models: XGBoost
(extreme gradient boosting) and LigthGBM (light gradient boosting machine), to forecast the P/E
ratio of the S&P500 using historical data between January 1990 and October 2024.

The results show that all four models perform well, although the GRU model stands out in
terms of accuracy and computational efficiency, without leaving aside the LightGBM model, a
boosting algorithm, which also shows competitive results.

The research offers valuable information on the use of the four models to forecast valuation
ratios, and can be useful as support in investment decision making.

Keywords: LSTM, GRU, XGBoost, LightGBM, boosting, S&P500, stock forecasting, P/E.
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1. Introduccion

El indice S&P500, compuesto por las 500 empresas con mayor capitalizacion de mercado que
cotizan en la Bolsa de valores de Estados Unidos, es considerado un indicador clave de la economia
norteamericana y, en gran medida, de la economia mundial (Abhyankar et al., 1997). Pronosticar
su comportamiento futuro y la rentabilidad esperada influye de forma significativa en la toma de
decisiones de inversion a nivel global (Nagy et al., 2024). La relacion precio-beneficio (price-to-
earnings ratio, en adelante la P/E) es una métrica fundamental en el andlisis de valores que compara
el precio de mercado de una accidn con sus ganancias por accion. (Afza & Tahir, 2021)
La Tabla 1 muestra una estadistica descriptiva de los datos de la P/E en el indice S&P500.

Tabla 1. Estadistica descriptiva de los datos de la P/E en el indice S&P500

P/E
Conteo 1818,0
Promedio 18,5
Desviacion estandar 3,8
Minimo 10,5
25 % 15,9
50 % 17,8
75 % 20,3
Maximo 28,5

Fuente: elaboracion de los autores.

Esta relacion es ampliamente utilizada por los inversores para evaluar la valoracion del mercado y
las perspectivas de crecimiento futuro de una empresa o de un indice bursatil. Histéricamente, la
relaciéon P/E del S&P500 ha alcanzado un maximo de 28,55x y un minimo de 10,46x, con una
mediana de 17,82. Entre enero de 1990 y octubre de 2024, la relacion P/E del S&P500 promedio
18,51x. Para esta investigacion, la métrica utilizada fue trailing price-to-earnings (trailing P/E,
relacion precio-beneficio rezagada).



La Figura 1 muestra la P/E del indice S&P500 entre el 1 de enero de 1990 y el 9 de noviembre de
2022.

Figura 1. P/E del indice S&P500 (01/01/1990-09/11-2022)
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Fuente: elaboracion de los autores.

El andlisis financiero y las técnicas de prediccion mediante el uso de modelos de machine learning
son fundamentales para la toma de decisiones de inversion, en tanto son procesos impulsados por
avances tecnoldgicos aplicados al estudio de series de tiempo complejas utilizando datos historicos
de indices financieros destacados como el S&P500, y que han demostrado ser mas exactos que los
métodos tradicionales de prediccion. (Nagy et al., 2024)

Siendo la transformacion digital un aspecto clave para la optimizacion de la gestion
financiera, en esta investigacion se utilizaron dos modelos de prediccion basados en redes
neuronales de tipo recurrente: la LSTM (long short-term memory, memoria a corto plazo y larga
duracion) y la GRU (gated recurrent unit, unidad recurrente cerrada), y dos modelos de machine
learning: el XGBoost (extreme gradient boosting, aumento de gradiente extremo) y el LigthGBM
(light gradient boosting machine, motor potenciador de gradiente ligera). Al presentar exactitud de
la data con margenes de error muy bajos y adaptarse a las fluctuaciones del mercado, estos modelos
son ampliamente utilizados por su alta precision y eficacia comprobada para la prediccion de series
temporales en diversas disciplinas. Por tanto, en esta investigacion serdn aplicados para la
prediccion de la relacion P/E del indicador S&P500. (Andrade Gorjoux et al., 2023)

Los resultados de estos cuatro modelos proporcionan un importante soporte para evaluar las
decisiones financieras que los inversionistas puedan tomar y, ademads, pueden contribuir al
mejoramiento economico de un mundo que se encuentra en constante transformacion, enfocado en
la optimizacion de los recursos, teniendo en cuenta la importancia de la eleccion adecuada de las
técnicas de prediccion.

Para alcanzar este objetivo se implement6 inicialmente una metodologia que incluye la
recopilacion de datos historicos del indice S&P500, abarcando el precio de cierre diario y las
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ganancias por accion, entre enero de 1990 y octubre de 2024. Seguidamente se realiz6 una limpieza
y una normalizacion de los datos para asegurar la calidad y la compatibilidad con los cuatro
modelos de prediccion (LSTM, GRU, XGBoost y LightGBoost); estos modelos se entrenaron y
evaluaron para determinar su precision y eficiencia en el pronostico del indice P/E. Posteriormente
se presento un analisis de los resultados de los modelos para comparar su rendimiento y determinar
su eficacia para la toma de decisiones de inversion. Y, finalmente, se expusieron las conclusiones
y recomendaciones basadas en los hallazgos de la investigacion.



2. Marco tedrico

El objetivo de esta investigacion es generar una herramienta que permita pronosticar de manera
acertada el comportamiento de la P/E haciendo uso de herramientas avanzadas de computacion.

El interés de pronosticar esta ratio no es nuevo. De hecho, hoy dia existen herramientas
menos refinadas fundamentadas en el analisis descriptivo de la data. Estos métodos tradicionales
son efectivos en horizontes que pueden alcanzar varios ciclos econdémicos —por ejemplo, mas de
cinco afilos—, y son un buen referente comparativo para «evaluar» si con las nuevas herramientas
serian susceptibles de ser remplazados.

2.1 Price-to-earnings (P/E)

En el analisis técnico para la colocacion de capital en renta variable es comun revisar la variacion
historica de la relacion entre el precio de mercado de una accion y las ganancias unitarias que
gener6 en el tltimo periodo, puesto que esta relacion suele mantener dos caracteristicas esenciales
para valorar un activo:

* Es sectorial: significa que empresas de diferentes sectores conservan una ratio similar, haciendo
posible comparar cada empresa contra un rasero del sector e identificar de manera rapida si el
activo estd sobrevalorado o subvalorado.

* Es estable en el tiempo: esta es, quizas, la aseveracion mas importante y que debe observarse de
manera cuidadosa, pues, si bien es cierto que los datos historicos respaldan este postulado,
también lo es que dicha media no es perfectamente estable en el tiempo y, por el contrario, puede
desplazarse a nuevos regimenes motivados por cambios fundamentales.

2.2 Método tradicional de referencia Bai-Perron

En 1998, el economista Jushan Bai y el estadistico Pierre Perron observaron que existen datos
historicos que presentan comportamientos definidos moderados que migran a un estado o régimen
diferente en distintos rangos de tiempo sin que esto necesariamente afecte la naturaleza de su
comportamiento. (Bai & Perron, 1998)

Este es el caso de la relacion P/E que, se sabe, fluctua alrededor de una media historica
definida, pero que, impulsado por factores fundamentales, puede migrar a una media diferente —
un cambio de régimen— en algun momento del tiempo y conservar la condicion de buscar esa
nueva media a lo largo del tiempo hasta que algiin fendmeno diferente la vuelva a afectar.

Fue asi como estos autores presentaron un método para ubicar dichos cambios de régimen en
una serie temporal y, en el caso especifico de la P/E, calcular, para cada régimen, la media a la que
deberia regresar. (Carlson et al., 2002)



Considerando la propuesta presentada por estos autores, se aplico el método Bai-Perron a la
base de datos en estudio y se identificaron los regimenes que se muestran en la Figura 2.

Figura 2. Identificacion de los regimenes de media utilizando el método Bai-Perron (1992-2024)
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Fuente: elaboracion de los autores.

A los regimenes de media de la Figura 2 les corresponden las siguientes medias, que se muestran
en la Figura 3.

Figura 3. Medias asociadas a cada régimen (1992-2024)
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Fuente: elaboracion de los autores.



La forma de interpretar el resultado de la Figura 3 es la siguiente: considerando que el ultimo
régimen contempla una media de 22,19, y asumiendo el postulado de «reversion a la media», se
puede inferir que, a la fecha de su elaboracion (28 de octubre de 2024), el P/E de 24,86 tendera a
bajar para recuperar el nivel de 22,19 del régimen actual, con la salvedad de que dicho régimen ira
a su vez buscando, aunque mas lentamente, el valor actual. De cualquier manera, la conclusién es
que el P/E debera bajar; pero, la verdadera pregunta es ;cudndo? Por esta razon, los modelos de
prediccion objeto de esta investigacion son de gran importancia para lograr encontrar estas
tendencias y tomar decisiones mas acertadas.

2.3 Métodos basados en modelos de aprendizaje

2.3.1 Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNN, recurrent neural networks) son un tipo de red neuronal
artificial disefiada para procesar secuencias de datos. A diferencia de las redes neuronales
tradicionales, las RNN tienen conexiones recurrentes que les permiten mantener un estado interno
y utilizar informacién de pasos de tiempo anteriores para influir en la salida actual. Esta propiedad
las hace ideales para analizar datos secuenciales como series temporales, donde el orden de los
datos es crucial.

Segun Sirisha (2022), las RNN son efectivas en tareas de series de tiempo —como las
predicciones financieras—, en tanto muestran mejores resultados en comparacion con métodos de
prediccion como el Arima (autoregressive integrated moving average, media movil integrada
autorregresiva) y el Sarima (seasonal autoregressive integrated moving average, media movil
autorregresiva integrada estacional).

La Figura 4 muestra el comportamiento de una RNN con cuatro capas ocultas y una salida.

Figura 4. Comportamiento de una RNN con cuatro capas ocultas y una salida
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LSTM (long short-term memory, memoria a corto plazo y larga duracion)
La LSTM es un tipo de red neuronal recurrente (RNN) que aborda el problema de la desaparicion
del gradiente, que dificultaba el aprendizaje de dependencias a largo plazo en las RNN
tradicionales. Cruz Martinez et al. (2024) definieron las RNN como una clase de aprendizaje
profundo conocidas por su capacidad para procesar y obtener informacion de datos secuenciales.
La LSTM introduce un mecanismo de «compuertas» que controla el flujo de informacion a través
de la red, permitiendo que esta recuerde informacion durante largos periodos y aprenda patrones
complejos en series temporales.

Las redes LSTM tienen una estructura de memoria celular compuesta por tres compuertas
principales, asi:

» Compuerta de entrada: regula la entrada de nueva informacién a la memoria celular.

» Compuerta de olvido: controla qué informacion se elimina de la memoria celular.

» Compuerta de salida: determina qué informacion de la memoria celular se utiliza para generar la
salida.

Estas compuertas permiten que la LSTM aprenda selectivamente qué informacion es importante
recordar y cudl puede descartar, lo que la hace efectiva para modelar series temporales con
dependencias a largo plazo y son efectivas en tareas de series de tiempo como la prediccion
financiera. (Andrade Gorjoux et al., 2023)

La LSTM ha sido aplicada para el disefio de un modelo de prediccion de los precios de las
acciones y de multiples indices bursatiles; ejemplos de ellos son la prediccion de series de tiempo
en la Bolsa de valores de Teheran (Irdn) y el desarrollo de un modelo de prondstico a corto plazo
con una alta precision de las series del mercado de valores de Estados Unidos y China. (Pimentel
Ramirez, 2024)

GRU (gated recurrent unit, unidad recurrente cerrada)
Con el transcurrir de los afios y la popularidad de las redes LSTM, en 2014 surgi6 el modelo GRU,
otro tipo de red neuronal recurrente (RNN) que también utiliza compuertas para controlar el flujo
de informacion, pero con una estructura mas simple y mejorada que la de la LSTM. La GRU
combina las compuertas de entrada y olvido de la LSTM en una sola compuerta de «actualizacion»
e introduce una compuerta de «reinicio» que controla la cantidad de informacion pasada que se
retiene.

Esta simplificacion en su arquitectura resulta en una mayor eficiencia computacional en
comparacion con la LSTM, sin sacrificar significativamente el rendimiento en muchas tareas.
(Pimentel Ramirez, 2024)

2.3.2 Machine learning (aprendizaje automatico)

El machine learning es una rama de la inteligencia artificial (IA) que estd impactando en todas las
areas del conocimiento y ha tenido un crecimiento exponencial en los ultimos afos. Esta técnica se
centra en la creacion y evolucion de modelos y algoritmos y, especificamente, es un algoritmo de
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aprendizaje automatico que lleva a cabo un proceso matematico computacional que le permite a un
sistema mejorar automaticamente a partir de unos datos de entrada sin la intervencion explicita de
una persona. (Osorio Buitron & Rico, 2024)

XGBoost (extreme gradient boosting, aumento de gradiente extremo)

El XGBoost es un modelo de machine learning basado en arboles de decision que opera con un
algoritmo de aprendizaje automatico, y ha ganado popularidad en los tltimos afios debido a su alto
rendimiento en una variedad de tareas, incluyendo la prediccion de series temporales.

Segun XGBoost Tutorials (2002), este modelo pertenece a la familia de los algoritmos de
boosting, que se basan en la idea de combinar varios modelos «débiles» —como los arboles de
decision «simples»— para crear un modelo «fuerte» con mayor precision. Asi, el XGBoost
implementa una version mejorada del algoritmo de boosting de gradiente, con las siguientes
caracteristicas:

* Regularizacion: utiliza técnicas de regularizacion para evitar el sobreajuste, lo que lo hace mas
robusto y generalizable.

* Manejo de valores faltantes: puede manejar valores faltantes de forma eficiente, lo que es
importante en conjuntos de datos del mundo real.

* Paralelismo: puede aprovechar el paralelismo para acelerar el entrenamiento, lo que lo hace
adecuado para conjuntos de datos grandes.

El modelo XGBoost se destaca por su capacidad para modelar relaciones no lineales y complejas
en los datos, su eficiencia en el manejo de grandes volimenes de informacion, y su potencial para
proporcionar resultados predictivos robustos y precisos. (Correa Restrepo, 2024)

LightGBM (light gradient boosting machine, motor potenciador de gradiente ligera)

El LightGBM es una estructura open-source de machine learning de alto rendimiento creada por
Microsoft, con el objetivo de optimizar la velocidad y la eficiencia del uso del recurso
computacional, lo que lo ha convertido en una de las estructuras mas populares en el manejo de
datos estructurados.

Al igual que el XGBoost, este modelo hace parte de la familia de los algoritmos boosting;
sin embargo, se diferencia de este en que utiliza un algoritmo basado en histogramas que almacena
los datos en bandejas para reducir el tiempo y el requerimiento de coémputo.

De igual manera, el algoritmo LightGBM supone un crecimiento de arboles por hojas en
lugar de un crecimiento por niveles —como lo suelen hacer algoritmos basados en arboles de
decision—, lo que reduce el requerimiento de recursos. (Microsoft Corporation, 2025)



La Figura 5 muestra un comparativo del método de crecimiento de los arboles de decision.

Figura 5. Comparativo del método de crecimiento de los arboles de decision
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Fuente: Microsoft Corporation (2025).
El algoritmo LightGBM tiene las siguientes caracteristicas:

 Aprendizaje basado en histogramas: en lugar de evaluar cada punto de datos individualmente,
agrupa los datos en bins (archivos binarios) discretos, reduciendo el costo computacional.

* Division por hoja (leaf~wise splitting): a diferencia del crecimiento nivel a nivel —como en el
XGBoost y el LightGBM—, crece los arboles de forma hoja a hoja, lo que mejora la eficiencia y
la precision.

* Manejo de grandes volumenes de datos: esta disefiado para conjuntos de datos grandes y de alta
dimensionalidad.

* Soporte para GPU (graphics processing units, unidades de procesamiento grafico): puede
aprovechar las GPU para un entrenamiento mas rapido.

* Manejo nativo de variables categdricas: no es necesario usar one-hot encoding (codificacion one-
hot), ya que maneja directamente las variables categdricas.

* Menor consumo de memoria: usa menos memoria en comparacion con el XGBoost.

* Una alternativa seria utilizar Treelite, que conjuga XGBoost, LightGBM, Scikit-learn y Model
Builder, pero es una opcion que, al momento de ejecucion de esta investigacion no se encuentra
disponible para Python, aunque valdria la pena considerar esta opcion para el futuro.



La Figura 6 muestra el modelo Treelite.

Figura 6. Modelo Treelite
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Fuente: Microsoft Corporation (2025).
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3. Metodologia

3.1 Datos y preparacion

Los datos utilizados en esta investigacion incluyen el P/E Trailing, que utiliza los datos reales
medidos de las utilidades realizadas durante los ultimos doce meses segin la informacion
financiera presentada por las empresas que componen el indice S&P500. Cabe recordar que se
tomaron los datos historicos del S&P500 desde el 1 de enero de 1990 hasta el 28 de octubre de
2024, en frecuencia semanal.

Para la correcta implementacion de los modelos LSTM, GRU, XGBoost y LightGBM, se
llevé a cabo un proceso de limpieza y preparacion de los datos que se describe a continuacion.

1) Verificacion de fechas y formato: se verificé que la columna de fechas ("Name") estuviera en
el formato correcto (datetime64[ns]) y se transformé la columna del indice P/E
("@:UssP500/@:USSP500 (A12TE) ") a valores numéricos (float64) utilizando la funcidén
"pd.to numeric()".

2) Establecimiento del indice: se estableci6 la columna de fechas como indice del DataFrame para
facilitar el andlisis y la manipulacion de la serie temporal. Ademas, en el caso de los modelos
XGBoost y LightGBM, se descompuso la fecha en dia, mes y afo, a fin de facilitar la
identificacion de comportamientos.

3) Normalizacion de datos: se utilizo la clase MinMaxScaler de la /ibrary Sklearn.preprocessing
para normalizar los valores del indice P/E en un rango de 0 a 1. Este recurso ayuda a mejorar el
rendimiento de los modelos de redes neuronales.

4) Creacion de secuencias: se crearon secuencias de datos con un tamafio de ventana de 30 pasos
de tiempo, utilizando la funcion "create sequences ()". Esto significa que cada secuencia
de entrada consta de 30 puntos de datos consecutivos, y que el modelo se entrenard para predecir
el siguiente punto de datos.

5) Division en conjuntos de entrenamiento y prueba: se dividio el conjunto de datos en conjuntos
de entrenamiento (90 %) y de prueba (10 %) para evaluar el rendimiento de los modelos.

3.2 Ejecucién de los modelos

Como se explico, el objetivo de los modelos es acortar el horizonte del prondstico y mejorar su
resolucion; es decir, que ya no basta con suponer que la ratio va a buscar una media que no solo
puede desplazarse y cambiar de régimen, sino que, ademas, dicho pronostico puede tomar muchos
afios desperdiciando oportunidades claras de aprovechamiento del mercado. Por esta razon se
planted que los modelos deben ser capaces de ofrecer prondsticos claros y seguros de tendencia a
un plazo de seis meses o0 veinticinco semanas.
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De esta manera, se implementaron dos modelos de redes neuronales recurrentes: la LSTM y
el GRU, y dos modelos de machine learning: el XGBoost y el LightGBM, para pronosticar el
indice de valoracion P/E. Los modelos se entrenaron utilizando el 90 % de los datos y se probaron
utilizando el 10 % restante.

Para el modelo LSTM se utiliz6 una arquitectura de cuatro capas LSTM con 40 neuronas
cada una, y se aplicé un dropout del 20 % después de cada capa LSTM para prevenir el sobreajuste.
La eleccion de esta arquitectura se baséd en la experimentacion y en la busqueda de un equilibrio
entre la capacidad del modelo para capturar patrones complejos y la eficiencia computacional.

Para el modelo GRU se utilizé una arquitectura similar: cuatro capas GRU con 40 neuronas
cada una y un dropout del 20 %. Se utilizé la funcién "early stopping" para detener el
entrenamiento del modelo cuando dejaba de mejorar en el conjunto de validacion y obtener los
mejores pesos.

Para el modelo XGBoost se utilizd la funcidon "xgb.XGBRegressor ()" de la library
XGBoost. Se utilizaron 100 estimadores con una tasa de aprendizaje de 0,1 y una profundidad
maxima de 5.

Finalmente, para el modelo LightGBM se utilizo la funciéon "LGBMRegressor ()" de la
library LightGBM, con un random_state de 42.

3.3 Criterio de comparacion
Los modelos se evaluaron utilizando el error cuadratico medio (MSE, mean square error), una
medida de la diferencia entre los valores pronosticados y los valores reales (Thompson, 1990). Se

eligié el MSE como métrica de evaluacion debido a su capacidad para penalizar errores grandes y
su amplio uso en problemas de regresion.
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4. Resultados

Para lograr los resultados de las predicciones de la ratio P/E, ademas de la normalizacion de datos
mencionada, se hicieron seis pruebas de ensayo y error con ajuste de hiper-parametros. En este
caso, se ajustaron las epochs (épocas) y el batch size (tamaio del lote) para entrenar el modelo
GRU vy asi poder obtener la menor pérdida. que se validé mediante el error cuadratico medio
(MSE).

Las iteraciones fueron las siguientes: epochs: 30 — batch_size: 24; epochs: 25 — batch_size:
24; epochs: 25 — batch_size: 30; epochs: 30 — batch_size: 30; epochs: 30 — batch_size: 25y epochs:
50 — batch_size: 32.

El mejor resultado de entrenamiento del modelo de prediccion se obtuvo con la iteracion
epochs: 50 — batch_size: 32.

La Figura 7 muestra las iteraciones de entrenamiento del modelo GRU con ajuste de hiper-
parametros.

Figura 7. Iteraciones de entrenamiento del modelo GRU con ajustes de hiper-parametros
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Fuente: elaboracion de los autores.

13



La Figura 8 muestra el entrenamiento del modelo GRU con los hiper-parametros seleccionados
(epochs: 50 — batch_size: 32).

Figura 8. Entrenamiento del modelo GRU con los hiper-parametros seleccionados (epochs: 50 — batch_size: 32)
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Fuente: elaboracion de los autores.

Para el entrenamiento del modelo LSTM se hicieron seis pruebas de ensayo y error con ajuste de
hiper-parametros. En este caso se ajustaron las epochs y el batch_size, a fin de obtener la menor
pérdida, que se valido mediante el error cuadratico medio (MSE).

Las iteraciones fueron las siguientes, epochs: 20 — batch_size: 30; epochs: 24 — batch_size:
30; epochs: 30 — batch_size: 30; epochs: 30 — batch_size: 25, epochs: 50 — batch_size: 32, epochs:
60 — batch_size: 40.

El mejor resultado de entrenamiento del modelo de prediccion se obtuvo con la iteracion
epochs: 60 — batch_size: 40.
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La Figura 9 muestra las iteraciones de entrenamiento del modelo LSTM con ajuste de hiper-
parametros.

Figura 9. Iteraciones de entrenamiento del modelo LSTM con ajuste de hiper-parametros
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Fuente: elaboracion de los autores.
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La Figura 10 muestra el entrenamiento de modelo LSTM con hiper-pardmetros seleccionados
(epochs: 60 — batch_size: 40).

Figura 10. Entrenamiento de modelo LSTM con hiper-parametros seleccionados (epochs: 60 — batch_size: 40)
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Fuente: elaboracion de los autores.

Para el entrenamiento del modelo XGBoost se escogid el error cuadratico medio (MSE) como
medida de ajuste y se utilizaron 100 arboles de decision, donde cada uno contribuia con el 10 % de
correccion sobre el arbol anterior, todo ello con una profundidad maxima de 5 para evitar el
sobreajuste.

En el caso del modelo LightGBM se escogio un random_state de 42, lo que significa que
cada vez que se reinicie, los datos aleatorios seran iguales para garantizar su repetibilidad.

Por defecto, se determinaron los siguientes parametros:

* n_estimators = 100: genera 100 ciclos.

* Learning rate = 0,1: igual que con el XGBoost. es el 10 % de correccion de cada ciclo

* Max. depth = —1: significa que no hay limite de profundidad /og, lo que a su vez significa que el
arbol se ramificara hasta que se alcance el criterio seleccionado.

* Num. leaves = 31: limita la complejidad de los arboles.

* Boosting_type= 'gbdt ': usa arboles de decision del tipo gradient boosting.

* Objective = 'regression': indica que se trata de una regresion y no de una caracterizacion.
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Los resultados muestran que los cuatro modelos (LSTM, GRU, XGBoost y LightGBM) tienen un
buen rendimiento en el prondstico del indice P/E.

El modelo GRU funciona mejor que el modelo LSTM en términos de precision y eficiencia
computacional, y esto puede deberse a la estructura mas simple de la GRU, que requiere menos
recursos computacionales para el entrenamiento y la prediccion.

El modelo XGBoost, a pesar de ser un modelo de machine learning, tuvo un rendimiento
similar a los modelos LSTM y GRU, mientras que el modelo LightGBM tuvo un mean square
error (MSE) menor que los demés modelos, ajustandose de manera mas exacta al entrenamiento y
al testeo de los datos. En definitiva, su rendimiento resulta ser superior al de las redes neuronales
recurrentes para este caso de estudio.

La Tabla 2 muestra un comparativo de la evaluacion y el rendimiento de los modelos LSTM,
GRU, XGBoost y LightGBM.

Tabla 2. Evaluacion de los modelos mediante el MSE (mean square error) y el RMSE (root mean square error)

MODELO MSE RMSE RANK
LSTM 1,073111 1,035911 4
GRU 0,355965 0,596628 2
LightGBM 0,078072 0,279414 1
XGBoost 0,385588 0,620957 3

Fuente: elaboracidn de los autores.

La Figura 11 muestra los datos histéricos del P/E en comparacion con los modelos LSTM, GRU,
XGBoost y LightGBM y su comportamiento predictivo para las siguientes veinticinco semanas.

Figura 11. Datos historicos del P/E en comparacion con los modelos LSTM, GRU, XGBoost y LightGBM y su

comportamiento predictivo para las siguientes veinticinco semanas.
PE, XGB, and LGB Plot (Last 125 Rows)

261

24 4

Values

204

18 1

@

= Inicio de la prediccion (2024-11-04)
=+ Media (Bai-Perron): 22.19

2023-01 2023-04 2023-07 2023-10 2024-01 2024-04 2024-07 2024-10 2025-01 2025-04
Index

Fuente: elaboracion de los autores.
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5. Conclusiones y recomendaciones

La investigacion se apalanco en los modelos LSTM, GRU, XGBoost y LightGBM para estimar el
comportamiento del P/E, con el objetivo de aportar un fundamento mas a la toma de decisiones de
inversion. En tanto cada modelo procura un método diferente para presentar dicha estimacion, fue
importante no solo analizar las estimaciones en grupo y encontrar consenso, sino, ademas, aplicar
el criterio y afianzar la confianza en el uso repetido de las herramientas. En otras palabras, asi como
los modelos se entrenan con los datos, es responsabilidad del analista evaluar las distintas
predicciones y decidir y reevaluar la eficacia de cada uno de los modelos una vez el plazo de la
prediccion llegue a término.

De igual manera, si bien se considera que modelos como el XGBoost y el Light GBM son modelos
de «cajanegra», bien vale la pena alentar al usuario a modificar sus hiper-pardmetros para afinarlos.

La investigacion proporciond informacion sobre el uso de modelos LSTM, GRU, XGBoost y
LightGBM para pronosticar indices de valoracion de las acciones. Los resultados muestran que los
cuatro modelos pueden ser utilizados para pronosticar el indice P/E, aunque con diferencias en su
comportamiento y precision. Si bien aquellos basados en boosting presentan ventajas en términos
de precision, su interpretabilidad es compleja en comparacion con modelos mas simples, pues, al
ser modelos de «caja negray, son dificiles de interpretar y entender para el conocimiento humano.
A pesar de las diferencias en las proyecciones a corto plazo, los modelos tienden a converger en el
largo plazo, reforzando su utilidad para la toma de decisiones de inversion.

Como se evidencia en la Tabla 2, la evaluacion de los modelos mediante el MSE y el RMSE, el
modelo LightGBM present6 un error cuadratico medio de 0,078072 menor en comparacién a los
demas modelos. Esto demuestra que es el modelo cuya prediccion mejor se ajusta a los datos
historicos. Lo anterior no garantiza que sea el mejor modelo debido a que existe el riesgo de
sobreajuste, sin embargo, para mitigar este riesgo se utilizaron técnicas de regularizacion dentro
de los modelos como Dropout, Early StoppingyRegularizacién L2 (Ridge) .

En la Figura 11 se observa que la prediccion de los modelos LSTM y GRU tiene una tendencia
alcista en el corto plazo mientras que los modelos XGBoost y LightGBM predicen una
estabilizacion del ratio en el corto plazo y convergen en la misma.

Las predicciones se basaron en un horizonte de tiempo de 25 semanas que equivalen a un semestre.
Para observar las tendencias de los modelos LSTM, GRU, XGBoost y LightGBM en un horizonte
de largo plazo, es posible reconfigurar el nimero de semanas a predecir.

Aunque en la fase de planteamiento de los modelos se intentd introducir variables como
Desempleo, Confianza del consumidor y Precio de los bonos, entre otras —que se consideraron
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«explicativasy o correlacionadas al P/E—, se encontrd que estas variables, en lugar de mejorar el
ajuste del modelo, rdpidamente eran purgadas en sus pesos —el nivel de aporte al modelo— para,
finalmente, resultar en ruido. De cualquier manera, se reconoce que, sin otras variables en el
analisis, el modelo depende exclusivamente de la capacidad de identificar estacionalidades, por lo
que se sugiere profundizar un poco mas en la incorporacion de variables que puedan aportar a la
arquitectura de los modelos.

Se recomienda que los inversionistas consideren el uso de estos modelos como una herramienta
complementaria en su analisis financiero, sin depender exclusivamente de ellos, ya que la relacion
P/E es solo una medida de valoracion y no debe ser la tinica que se use a la hora de tomar decisiones
de inversion. Ademas, es importante recordar que el mercado accionario es altamente impredecible
y esta sujeto a eventos inesperados y fundamentales como cambios en la politica monetaria o
incertidumbres geopoliticas, que pueden alterar significativamente el comportamiento proyectado
por estos modelos.

Para mejorar la precision y la aplicabilidad de los modelos predictivos, se recomienda utilizar un
sistema que se actualice continuamente con datos reales, permitiendo ajustes dinamicos y
predicciones mas confiables. Adicionalmente, se sugiere revisar constantemente el estado del arte
para incorporar nuevas herramientas con modelos diferentes, o que, de manera mas elaborada, se
conjuguen los modelos existentes, como es el caso de Treelite, un modelo que permite optimizar y
acelerar los modelos basados en arboles de decision, facilitando su integracion en sistemas de
inversion en tiempo real, o de CatBoost, especializado en series temporales. Explorar modelos
hibridos y técnicas avanzadas de aprendizaje automadtico podria mejorar los resultados en la
prediccion de los indicadores financieros y la gestion de portafolios.

Analizando financieramente desde un punto de vista netamente técnico, se observd que el P/E,
segun la prediccion, tenderd a estabilizarse el primer semestre del 2025 alrededor de 24,5, lo que
implicaria que el precio sigue estando por encima de la media historica del ultimo régimen (22,19)
y, por lo tanto, tiene un gran lastre técnico que lo llevara a bajar eventualmente con la consecuente
caida en el precio del indice.

Desde un angulo mas fundamental, es necesario descontar el «efecto Trump» que, desde el inicio
de 2025 viene alterando el comportamiento del mercado y de la industria norteamericana con la
imposicion de aranceles a las importaciones extranjeras y la inevitable retaliacion por parte de los
paises afectados, que encarecen no solo las exportaciones, sino la importacién de materias primas
para suplir la demanda de la industria local, haciendo menos competitivas las empresas nacionales
e impactando directamente las ganancias del indice

Finalmente, se espera una caida significativa del indice por cuenta de la aparicion de DeepSeek, la
empresa china de inteligencia artificial que llevo por tierra el valor de Nvidia, el segundo activo
mas importante del indice S&P500, iniciando de manera contundente la etapa de «comoditizacion»
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de la TA con el efecto domind que esto implica para los proveedores de tecnologia, recursos y
servicios para el sector.
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