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1. INTRODUCCIÓN 

Los mercados financieros mueven millones de euros diarios. En los últimos años, sumado con 

la pandemia y los confinamientos ha aumentado significativamente el interés de las personas, 

especialmente de los jóvenes en los mercados de valores. 

Una gran cantidad de inversores tanto pequeños como grandes, invierten de manera 

descontrolada su dinero por el ansia de conseguir un retorno elevado de su inversión. 

Hoy en día invertir en bolsa es cada vez más fácil, ya que se puede hacer desde cualquier 

ordenador o a través de una aplicación con el móvil.  

Adicionalmente, la rápida expansión de los brokers online, o corredores de bolsa en línea los 

cuales han abierto sus puertas a los inversionistas más inexpertos con cobros muy bajos de 

comisiones han aumentado la tendencia a invertir. 

Así como ha aumentado el número de inversiones en bolsa, también ha aumentado el número 

de fracasos. Esto se debe a la falta de experiencia, pues con solo leer un poco y escuchar 

consejos de influencer muchas personas creen que están listos para invertir en bolsa. (Barria, 

2021) 

Pues si bien invertir en bolsa puede ayudar a que nuestros ahorros crezcan ya que la 

rentabilidad suele ser superior a lo que ofrecen las entidades bancarias, siempre se corre 

riesgo ya que no se puede predecir la rentabilidad de las acciones, es decir que aunque estas 

aumenten su valor durante algunos años, esto puede cambiar repentinamente debido a 

diferentes factores y si no se toman decisiones a tiempo se puede incluso llegar a perder todo. 

En la actualidad, existe una forma más eficiente de invertir en bolsa, con ayuda de las nuevas 

tecnologías como el Big data, inteligencia artificial, machine learning y técnicas de Deep 

learning  es posible predecir el comportamiento de los activos. Estas tecnologías nos ayudan a 

la toma de decisiones, proporcionando nuevas perspectivas que enriquecen dicho análisis. 

Algunas de las técnicas más usuales son: procesamiento del lenguaje natural mediante lectura 

computacional (machine reading), reconocimiento de patrones  (machine learning) y medición 

de la actividad de búsqueda por Internet  para predecir los cambios en los volúmenes de 

ventas, entre otras. (BBVA, s.f) 
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En este trabajo se han utilizado distintas técnicas de Machine learning para  intentar predecir 

cuándo es buen momento para invertir en bolsa. Se tomaron XXXXN empresas para ver el 

comportamiento de sus acciones a través del tiempo de manera que permita a las personas, 

aun a las que tienen poco o nulo conocimiento de inversion bursatil saber cuando es el mejor 

momento para comprar o vender acciones 

 

 

2. OBJETIVOS 

Obtener un modelo de machine learning que nos permita predecir el comportamiento de los 

stocks y nos ayude a tomar decisiones al momento de invertir 

 

2.1. Objetivos específicos: 

● Seleccionar el mejor modelo para la predicción de stocks. 

● Crear un dashboard con los comportamientos y predicciones de los stocks para un 

período de () que se actualice cada (cierto tiempo) 

● Implementación del modelo 

 

3. PAQUETES UTILIZADOS 

Para obtener los datos financieros de distintas empresas, hemos utilizado la librería yfinance, 

esta popular librería de open data permite acceder a los datos financieros disponibles en 

Yahoo Finance.  

Yahoo Finance cuenta con un gran rango de datos de mercado sobre stocks, bonos, diferentes 

monedas y criptomonedas. Además ofrece noticias y análisis de los mercados.(Blad, 2020) 

 

También fueron usadas las siguientes librerías a lo largo de este trabajo para creación de 

modelos y gráficos: 
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Plotly: es una biblioteca de dibujo interactiva basada en navegador, su función principal es 

dibujar gráficos interactivos en línea. El cuadro dibujado es realmente agradable a la vista y es 

muy fácil de utilizar. (Programador Clic, s.f) 

Pycaret: Es una librería open source y low code para crear modelos de machine learning, en los 

últimos años ha ganado gran popularidad puesto que es muy fácil de usar, requiere poco 

código y se pueden hacer muchos modelos en poco tiempo. 

Se podría decir que es una librería como H20 de AutoML que permite generar modelos 

prácticamente de manera semi automática. 

Así mismo, también ofrece análisis exploratorio y despliegue de modelos mediante una API; 

también permite generar modelos de series temporales y forecast. (PyCaret, s.f) 

Prophet Facebook:  Es una librería de código abierto diseñada para realizar forecasting 

de conjuntos de datos de series temporales univariantes. Es fácil de usar y está 

diseñada para encontrar automáticamente un buen conjunto de hiperparámetros para 

el modelo en un esfuerzo por hacer previsiones hábiles para datos con tendencias y 

estructura estacional por defecto. 

Está basado en Pytorch paquete de Python empleado para Deep Learning y no requiere 

gran cantidad de código. Los datos son normalizados automáticamente y se puede 

graficar predicciones futuras y pasadas para ver una comparativa de cómo funciona el 

modelo. (Letham, 2017) 

 

 NeuralProphet: Al igual que Prophet Facebook, esta es una librería de código abierto que 

utiliza el descenso de gradiente de PyTorch para la optimización, lo que hace que el modelado 

sea mucho más rápido. También es un modelo fácil al no requerir de gran cantidad de código. 

El forecasting utilizando la red neuronal Prophet es un modelo híbrido (Lineal - Red Neuronal).  

De la misma forma que Prophet Facebook este modelo es que los datos son normalizados 

automáticamente y en cuanto a la visualización, se puede graficar predicciones futuras y 

pasadas para ver una comparativa de cómo funciona el modelo. (Neural Prophet, s.f.) 
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Keras: es una biblioteca de código abierto escrita en Python. Su objetivo es acelerar la creación 

de redes neuronales: para ello, Keras no funciona como un framework independiente, sino 

como una interfaz de uso intuitivo (API) que permite acceder a varios frameworks de 

aprendizaje automático y desarrollarlos. Entre los frameworks compatibles con Keras, se 

incluyen Theano, Microsoft Cognitive Toolkit (anteriormente CNTK) y TensorFlow. (Digital 

Guide IONOS, s.f) 

3.1. ¿ Por qué Forecasting de series temporales? 

La predicción de series temporales son datos recogidos del mismo tema en diferentes 

momentos temporales como el PIB de un país por año, el precio de las acciones de una 

empresa en particular durante un período de tiempo, o su propio latido del corazón registrado 

en cada segundo, de hecho, cualquier cosa que pueda capturar continuamente en diferentes 

intervalos de tiempo es un dato de serie temporal. Consiste en recopilar datos históricos, 

prepararlos para que los algoritmos los consuman (el algoritmo es, sencillamente, la 

matemática que va detrás de la escena), y luego predecir los valores futuros basándose en los 

patrones aprendidos de los datos históricos. 

¿Se le ocurre alguna razón por la que las empresas o cualquier otra persona estarían 

interesadas en predecir los valores futuros de cualquier serie temporal (PIB, ventas mensuales, 

inventarios, desempleo, temperaturas globales, etc.)? Permítame darle una perspectiva 

empresarial: 

Un minorista puede estar interesado en predecir las ventas futuras a nivel de SKU para 

planificar y presupuestar. 

Un pequeño comerciante puede estar interesado en predecir las ventas por tienda, para poder 

programar los recursos adecuados (más personal durante los periodos de mayor actividad y 

viceversa). 

Un gigante del software como Google puede estar interesado en conocer la hora más 

concurrida del día o el día más concurrido de la semana para poder programar los recursos del 

servidor en consecuencia. 

El ministerio de Sanidad puede estar interesado en saber el número acumulado de vacunas 

COVID administradas para conocer el punto de consolidación en el que se espera que se 

produzca la inmunidad de rebaño. 
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4.  EXPLORATORY DATA ANALYSIS 
 

4.1 Inspección inicial de los datos ( información, tamaño, descripción). 

4.2 Exploratory Data Analysis ( gráficos, correlaciones..). 

4.3 Análisis financiero utilizando funciones de Yfinance (inversores de la 

empresa, dividendos, cashflow). 

El primer paso será la instalación de las librerías “yfinance” y “plotly”: 

 

Además se procede a la carga de librerías conocidas como son “pandas” o “numpy” así como 

librerías específicas para la realización de este estudio financiero: 

 

En una primera instancia se han obtenido una serie de valores de Google. Se ha escogido como 

periodo el máximo número de observaciones y se han cargado los valores históricos (datos 

desde el 2004 hasta 2022, en un intervalo diario). 

 

4.1. Inspección inicial de los datos 

El dataset cargado consta de 7 columnas, que son las siguientes: 

Open: Hace referencia al precio de apertura. 
High :El precio más alto de esa hora. 
Low: El precio más bajo de esa hora 
Close: El precio de cierre. 
Adj Close: Precio ajustado 
Volume: El volumen de transacciones en esa hora 

Se consulta ahora el tamaño del dataset: 



6 

 

Utilizando el comando “describe” se obtienen las principales características del dataset 
cargado: 

 

 

En esta tabla pueden observarse valores como el precio medio (apertura, el más alto, el de 

cierre…), el precio máximo y mínimo histórico.  

Centrando el estudio, por ejemplo, en las últimas 5 observaciones: 

 

 

Con el objetivo de comprobar si los datos están limpios se procede a consultar la existencia de 

valores nulos: 
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Así como de la existencia de valores duplicados: 

 

4.2. Exploratory Data Analysis 

Ploteando cada una de las columnas: 
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O con la librería plotly: 

 

Como se observa a simple vista la evolución es indudablemente favorable en todas sus 

features. 

Además de la evolución temporal del precio, se va a estudiar la correlación entre las variables. 

Una primera aproximación puede ser un mapa de calor: 
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Como cabría esperar, todas las variables están fuertemente correlacionadas excepto la 

variable volumen que, aunque en parte también lo esté, su evolución no depende tanto del 

resto. 

Ploteando precio de apertura vs precio de cierre (scatter plot):  

 

 

 

Se obtiene una tendencia lineal ascendente con una pendiente de 0,5. Es decir, la linealidad de 

este gráfico es, prácticamente perfecta. 
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Otro método de estudio puede ser el diagrama de cajas y bigotes, el cual suele ser útil para 

comparar medias o desviaciones: 

 

Como las variables están fuertemente relacionadas este tipo de gráfico carece de sentido, ya 

que los resultados de cualquiera de las variables con respecto al precio es muy similar. 

La representación de histogramas tampoco será muy útil debido a que los valores más 

antiguos tienen la misma influencia en el resultado que los nuevos, por lo que no arroja 

información útil a este caso práctico: 

 

 

4.3. Análisis financiero 

Haciendo una revisión algo más técnica se ahondará en temas económicos tales como 

dividendos, beneficios e inversores. 

Se carga el activo en cuestión: 
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Esta primera aproximación arroja información acerca de quién es el holder que más acciones 

tiene de Google (en Septiembre de 2021 Vanguard Group con un 6.6% del valor de la 

compañía) seguido del resto en orden descendente (suelen ser grandes compañías inversoras 

y no personas individuales como cabría esperar). 

Con las recomendaciones de Google se puede consultar la opinión de grandes expertos en el 

sector para apoyarse y decidirse o no a invertir: 
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Haciendo una agrupación del output anterior: 

 

 

La mayoría de los inversores recomienda comprar en ese determinado momento (siendo 

Outperform la sugerencia de compra moderada y Overweight la opinión de que dicha acción 

se revalorizará en un medio plazo). 

 



13 

Otra herramienta muy útil es “Google Noticias”. A través de esta interfaz se tiene acceso a las 

novedades más recientes de la compañía e incluso del mercado. 

 

 

 

Si se consulta, por ejemplo, las ganancias de Google en los últimos años: 

 

 

 

Cuando se habla del término “Balance de Situación” se hace referencia al informe financiero 

contable que refleja la situación económica y financiera de una empresa en un determinado 

momento. Los activos son todos los bienes y derechos que una empresa posee y el pasivo hace 

referencia a las deudas y obligaciones de la empresa: 
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La cuenta de resultados, en cambio, es un estado financiero que muestra ordenada y 

detalladamente la forma de cómo se obtuvo el resultado del ejercicio anterior. Como se 

observa en la siguiente tabla, el beneficio neto (Net Income) es creciente con el paso de los 

años: 

 



15 

 

 

Otro dato de interés, por ejemplo, puede ser la inversión en I+D (Research Development). 

Cada ejercicio va siendo mejor que el anterior. 

El flujo de caja es la acumulación neta de activos en un periodo determinado (indicador de 

gran importancia en la salud financiera de una empresa): 
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Ahora se procede a la comparación de la evolución del precio de las acciones entre Google y 

otras empresas del mundo del BigTech (Microsoft, Apple,…): 

 

 

 

Si se grafican todos los valores en una misma gráfica la cuantificación entre ellas será 

inmediata: 
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Haciendo una comparación entre la empresa más saludable hoy en día económicamente 

(Amazon) con Google se observa que su valor en 2017 era muy similar y, con el paso del 

tiempo, Amazon se ha revalorizado más y más rápido que Google. 

El diagrama de cajas, en este caso, sí puede resultar útil: 

 

NOTA: VER ARCHIVO HTML 001 EDA 

5. FEATURE ENGINEERING 
● En esta parte se realizará la ingeniería de las variables. 

● En primer lugar se cargarán de nuevo los datos del histórico de las acciones de 

Google. 

● Al tener 4394 filas y 6 columnas, se crearán nuevas variables con el objetivo de 

añadir más información que pueda ser relevante a la hora de modelar. 

● Se harán transformaciones en las variables numéricas y categóricas ( estas 

últimas serán añadidas en este paso ). 

 

Una vez cargados los datos: 
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Creamos 4 nuevas variables que se adjuntan al conjunto de datos. 

Increase_Decrease: Esta variable calcula si hay un incremento del volumen respecto al 

día anterior. Si incrementa el volumen es 1, si disminuye el volumen es 0. 

Buy_Sell_on_Open: Cuando el precio de apertura sea mayor al del día anterior el valor 

es 1, cuando el precio de apertura sea menor al del día anterior será 0. 

Buy_Sell: Cuando el precio de cierre ajustado sea mayor al del día anterior el valor es 

1, cuando el precio de cierre ajustado sea menor al del día anterior será 0. 

Returns: Calcula el porcentaje de cambio en el precio con respecto al día anterior. 

Veamos el código: 

google['Increase_Decrease'] = np.where(google['Volume'].shift(-1) > 

google['Volume'],1,0) # Incremento del volumen, 1 si aumenta 0 si 

baja  

google['Buy_Sell_on_Open'] = np.where(google['Open'].shift(-1) > 

google['Open'],1,0) # Si la apertura es mayor 1, si es menor 0 

google['Buy_Sell'] = np.where(google['Adj Close'].shift(-1) > 

google['Adj Close'],1,0) # Si el cierre ajustado es mayor 1, si es 

menor 0 

google['Returns'] = google['Adj Close'].pct_change() # Porcentaje 

de cambio 

Primeras filas del nuevo dataset: 
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Como se mencionó anteriormente, muchas de las variables, están correlacionadas, lo 

que haremos será quedarnos con aquellas con no lo estén tanto para asi evitar hacer 

trampas a la hora de modelar. 

Código: 

#Al haber muchas variables correladas nos quedamos solo algunas de 

ellas 

google = google[['Date','Adj 

Close','Volume','Buy_Sell','Returns','Buy_Sell_on_Open','Increase_D

ecrease']] 

Importante: 

Cabe destacar que en cuanto a la construcción de modelos no centraremos 

sobretodo en aplicar técnicas de forecasting las cuales solo requeriran las 

columnas Date y Adj Close (Precio de cierre), sin embargo, probaremos con las 

variables creadas modelos de regresión, por lo que haremos para ellos una 

serie de Pipelines que servirán para hacer transformaciones en las variables 

numéricas y categóricas. 

Dividimos los datos en Train,Test  

X = google.drop('Adj Close',axis=1) 

y = google['Adj Close'] 

X_train, X_test, y_train, y_test = 

train_test_split(X,y,test_size=0.2,random_state = 1234) 

 

5.1 CONSTRUCCIÓN DE PIPELINES 
Los Pipeline resultan una herramienta crucial en el proceso de Machine Learning. 

Facilitan el proceso, por el hecho de que todos los pasos pueden agruparse de manera 

secuencial en otros pasos más genéricos. 

Captura código: 
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NOTA VER ARCHIVO HTML : 002_FEATURENGINEERING 

6.1 CONSTRUCCIÓN DE MODELOS. 
En este apartado se procederá a la construcción de distintos modelos para hacer la 

predicción del precio de las acciones de los stocks. 

La predicción de las series temporales puede clasificarse a grandes rasgos en las 

siguientes categorías: 

Modelos clásicos/estadísticos - Medias móviles, alisamiento exponencial, ARIMA, 

SARIMA, TBATS 

Machine learning- Regresión lineal, XGBoost, Random Forest, o cualquier modelo ML 

con métodos de reducción. 

Deep Learning - RNN, LSTM,NeuralProphet. 

 

6.1 Facebook Prophet 
● La librería Prophet es una librería de código abierto diseñada para realizar 

forecasting de conjuntos de datos de series temporales univariantes. Es fácil 

de usar y está diseñada para encontrar automáticamente un buen conjunto de 

hiper parámetros para el modelo en un esfuerzo por hacer previsiones hábiles 

para datos con tendencias y estructura estacional por defecto. 

● Esta basado en Pytorch paquete de Python empleado para Deep Learning. 

● Es un modelo fácil de emplear pues no requiere una gran cantidad de código. 
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● Otra gran ventaja de este modelo es que los datos son normalizados 

automáticamente y en cuanto a la visualización, se puede graficar predicciones 

futuras y pasadas para ver una comparativa de cómo funciona el modelo. 

● Así como también se pueden interpretar los parámetros y obtener su 

descomposición de manera gráfica.  

Creación del modelo: 

 

 

Gráfico Forecast 
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Prophet representa los valores observados de nuestras series temporales (los puntos 

negros), los valores previstos (línea azul) y los intervalos de incertidumbre de nuestras 

previsiones (las regiones sombreadas en azul). 

Otra característica especialmente destacada de Prophet es su capacidad para devolver 

los componentes de nuestras previsiones. 

Esto puede ayudar a revelar cómo los patrones diarios, semanales y anuales de las 

series temporales contribuyen a los valores generales previstos. 

Gráfico de los componentes 
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Evaluación del modelo 

Para ver el MAE y RMSE, debemos divir los datos en train y test y hacer una validación 

cruzada. 

● Tenemos 4408 observaciones que van desde el 19 de agosto de 2004 hasta el 

18 de febrero de 2022. 

● Lo que usaremos será 80 % para train y 20 % test El 80% del train es hasta la 

observaciones 3526 

● La función cross_validation realiza la separación de datos automaticamente, 

por lo que solo tenemos que llamarla. 
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En este último gráfico podemos ver, cómo al hacer la validación cruzada con los 

diferentes horizontes, el error cuadrático. con el paso del tiempo tiende a ser mayor. 

NOTA VER ARCHIVO HTML : 003_FBProphet  

 

6.2 Time series con PYCARET  
A finales del 2021, se hizo oficial la puesta en funcionamiento de una nueva librería 

para series temporales, que permite crear una gran cantidad de modelos de 

forecasting en pocas líneas de código. 

Esta funcionalidad la hemos visto muy útil, puesto que permite generar modelos de 

forecast de una manera muy ágil y simple. 

Beneficios de esta librería: 
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● Optimización de tiempo, el poder crear tantos modelos y hacer una 

comparación rápida permite tener una visión global de los que mejores dan 

resultados ganándose productividad y tiempo. 

La función set_up incluye como parametros: 

● Data: el dataset al que heremos realizarle el forecast. 

● Fh : Es el horizonte o la cantidad de días en este caso que queremos predecir. 

● Fold: consiste en tomar los datos originales y crear a partir de ellos dos 

conjuntos separados: un primer conjunto de entrenamiento (y prueba), y un 

segundo conjunto de validación. 

Luego, el conjunto de entrenamiento se va a dividir en k subconjuntos y, al momento de 

realizar el entrenamiento, se va a tomar cada k subconjunto como conjunto de prueba 

del modelo, mientras que el resto de los datos se tomará como conjunto de 

entrenamiento. 

Este proceso se repetirá k veces, y en cada iteración se seleccionará un conjunto de 

prueba diferente, mientras los datos restantes se emplearán, como se mencionó, como 

conjunto de entrenamiento 

Con la función compare_models, nos da como salida todo tipo de modelos clásicos 

junto con sus métricas. 

Ejemplo: 

 

 

En nuestro caso, el modelo ganador ha sido un ETS, este modelo puede ser tuneado 

para intentar mejorar su acierto y después evaluar sus componentes. 
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Gráfico Forecast con Intervalos 

 

En el gráfico de arriba podemos ver el forecasting de nuestro mejor modelo con 

los intervalos de confianza del 95 %, vemos como respeta estos intervalos, sin 

embargo, nuestro modelo estima que el precio iba a ser mayor que el actual. 

Predicciones: 
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NOTA: VER NOTEBOOK 004_TimeSeries_Pycaret 

 

6.3 Neural Prophet 

 

● El forecasting utilizando la red neuronal Prophet es un modelo híbrido (Lineal - 

Red Neuronal). 

● Está basado en Pytorch paquete de Python empleado para Deep Learning. 

● Es un modelo fácil de emplear pues no requiere una gran cantidad de código. 

● Otra gran ventaja de este modelo es que los datos son normalizados 

automáticamente y en cuanto a la visualización, se puede graficar predicciones 

futuras y pasadas para ver una comparativa de cómo funciona el modelo. 

● Asi como también interpretar los parámetros y obtener su descomposición de 

manera gráfica. 

Ventajas de NeuralPropeht: 

● NeuralProphet utiliza el descenso de gradiente de PyTorch para la 

optimización, lo que hace que el modelado sea mucho más rápido 

● La autocorrelación de series de tiempo se modela utilizando la Red Auto-

Regresiva. 
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● Los regresores rezagados se modelan utilizando una red neuronal Feed-

Forward separada. 

 

Entrenamos el modelo : 

 

El MAE (Error medio del modelo) es el 71.8 y RMSE (Error cuadrático medio) es de 116 

Es decir si nuestra predicción da un precio de 1500, nuestro modelo estará de media 

71.8$ por encima o por debajo de ese precio 

 

Se realizan predicciones de futuro y se grafica 
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En el gráfico se puede ver la evolución que ha tenido el precio comparandose el valor 

real(y) y el predictivo(yhat1). 

La parte la linea azul corresponde al valor predictivo del modelo y los puntos negros al 

valor real. 

Asi mismo, se ha hecho una predicción de la temperatura desde 2016 hasta mediados 

del 2018. 

Con la función plot_components vemos los diferentes componentes de la serie 

temporal, los residuos, la tendencia, la estacionalidad semanal y anual. 

 

Para ver la evolución del error medio del modelo en los diferentes epochs hemos 

ploteado una gráfica que muestra dicha evolución  
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Así vemos, como en las primeras epochs el error es grande pero a medida que va 

realizando más interacciones el error se reduce hasta un 71.8 de MAE. 

Información del modelo: 
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NOTA VER ARCHIVO HTML : 005_NeuralProphet 

 

6.4 Regression Models with Pycaret 

 

Aparte de la nueva librería de time series de pycaret, una de las más clásicas y más 

utilizadas ha sido la de regression puesto que esta contiene los modelos de machine 

learning más utilizados como pueden ser Lasso, Ridge, Random Forest, XGboost. 

Para este caso, utilizaremos las siguientes variables: 

 

Hemos borrado algunas que estaban correlacionadas y en esta ocasión, sí 

aprovecharemos las variables creadas en el feature engineering. 
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Dividimos los datos en train y test: 

 

Iniciamos el set up poniendo como target ‘Adj Close’ y a las demás features les 

hacemos algunas transformaciones, también eliminamos la multicolinealidad (es la 

relación de dependencia lineal fuerte entre más de dos variables explicativas en una 

regresión múltiple). 

 

Una vez iniciado el setup, activamos la función compare_models 

Esta función nos devolverá practicamente todos los modelos que hay de machine 

learning con sus metricas para poder comparar la efectividad entre ellos. 
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En este caso el modelo ganador ha sido el GradientBoosting, un algoritmo que en 

muchas ocasiones suele dar muy buenos resultados y suele ser un algoritmo top en la 

mayoria de concursos de machine learning. 

Tuneamos el modelo con 50 interacciones. 

 

Tras el tuneado y aplicando la función finalize_model que termina de hacer ajustes en 

él para mejorarlo aún más, logramos un R2 del 0.71 en train y test. 

 

R-cuadrado = Variación explicada / variación total 

 

El R-cuadrado siempre está entre 0 y 100%: 

 

0% indica que el modelo no explica ninguna porción de la variabilidad de los datos de 

respuesta en torno a su media. 

100% indica que el modelo explica toda la variabilidad de los datos de respuesta en 

torno a su media. En general, cuanto mayor es el R-cuadrado, mejor se ajusta el 

modelo a los datos. Sin embargo, hay condiciones importantes con respecto a esta 

pauta de las que hablaré más adelante. 
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Por último, creamos un gráfico para ver la importancia de las variables. 

 

 

 

 

NOTA VER ARCHIVO HTML : 006_RegressionModels 
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6.5 Modelo LSTM 

 

6.6 Comparativa Resultados Modelos 

 

7. API DEPLOYMENT 

El ciclo de vida de un proyecto de machine learning tiene como uno de los últimos 

pasos el despliegue del modelo o también conocido como la parte del “Deployment”. 

Esta fase es de suma importancia y muchas empresas están teniendo problemas en 

ella, puesto que una vez realizado todos los modelos de machine learning, es 

importante productivizar esos modelos y que generen un valor económico a la 

empresa ( aumento de beneficios, reducción de costes, anticipación de escenarios). 

Puedes tener un modelo con muy buenas métricas pero si la empresa no es capaz de 

llevarlo a producción de poco habrá servido todas las demás fases. Por otro lado, es 

importante que sea una aplicación o producto que pueda ser utilizado por cualquier 

usuario de una manera intuitiva y sencilla, permitiendo así una máxima utilidad y 

accesibilidad para las aréas de negocio. 

En nuestro proyecto, al tratarse de predicción de precios de stocks financieros. Hemos 

decidido crear una API a través de Streamlit. 

Streamlit es una librería que, de forma sencilla, te permite crear todo tipo de 

aplicaciones de datos desarrolladas en Python. Es gratis y además muy intuitiva. Con 

ella, se pueden crear API que podrán ser compartidas con aréas de negocio, clientes y 

usuarios finales. 

Con el servicio Streamlit Sharing, se permite subir a través de una cuenta GitHub la 

aplicación a la nube de Streamlit, así que ya no solo estaría la API accesible a través de 

una máquina local, sino que al subirla a la nube, cualquier usuario podrá acceder a ella 

con el enlace web y utilizarla sin ningún coste ni tener que instalar nada. 

La API ha sido desarrollada en el edito de código fuente Visual Studio Code, 

concretamente en un script en lenguaje Python.  

https://share.streamlit.io/sebasespon/api-forecast-stocks/main/main.py 

https://share.streamlit.io/sebasespon/api-forecast-stocks/main/main.py
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Para crear la API, hemos utilizado la libreria Streamlit, Plotly para las visualizaciones, 

Pandas para algunas estadísticas, Yfinance para cargar los datos de los activos 

financieros y Prophet la libreria de forecast de Facebook. 

En la carpeta API ( adjuntada en los archivos del proyecto) podrán encontrar: 

El script en Python : main.py 

Las dependencias necesarias: requirements.txt 

Enlaces a la aplicación : https://share.streamlit.io/sebasespon/api-forecast-

stocks/main/main.py 

Enlace a Video Tutorial Youtube:   

 

A continuación, adjuntamos algunas imágenes de la aplicación. 

 

https://share.streamlit.io/sebasespon/api-forecast-stocks/main/main.py
https://share.streamlit.io/sebasespon/api-forecast-stocks/main/main.py
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