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Resumen

En este trabajo se pretende analizar una de las metodologias de Machine Learning y ver que aplica-
ciones puede tener al mundo de las finanzas. En concreto, se pretende profundizar en la metodologia
conocida como Deep Learning. Para ello se analizaran algunos de los métodos, los cuales consideremos
que son los mas adecuados y que maés se utilicen en la industria, que podemos encontrar dentro de la
metodologia Deep Learning.

Una vez hayamos analizado los métodos elegidos pretendemos implementarlos en un entorno de pro-
gramacion, en este caso hemos elegido Python, y posteriormente construiremos y evaluaremos un caso
practico. El caso en cuestion seré la prediccion de los precios de commodities, concretamente trabaja-
remos con el precio del Brent. En nuestro modelo de prediccién se utilizaran diferentes indicadores de
analisis técnico que, aunque somos conscientes de que su uso no tiene una fundamentacion estadistica
solida la realidad es que en la préactica una gran parte de los traders hacen uso de ellos y ante la
ausencia de shocks macroeconémicos los resultados que se obtienen al usarlos son, en general, bastante
adecuados.

Para finalizar, compararemos los resultados de las predicciones obtenidas bajo los diferentes modelos
y calcularemos cual ha sido el modelo que mayor beneficio nos aportaria.



Capitulo 1

Introduccion

En los ultimos anos la inteligencia computacional en finanzas ha sido uno de los grandes topicos tanto
en el mundo académico como en el mundo de la industria. Dentro del campo de Machine Learning,
Deep Learning ha empezado a captar una gran atenciéon debido a que los resultados obtenidos bajo
esta metodologia han mejorado los que se obtenian al usar los modelos clésicos. Existe una gran can-
tidad de algoritmos y métodos de implementacién de Deep Learning, es por ello que en este trabajo
procederemos a estudiar algunos de ellos.

El aprendizaje profundo es un conjunto de algoritmos de aprendizaje automatico que intenta modelar
abstracciones de alto nivel en datos usando arquitecturas computacionales que admiten transforma-
ciones no lineales miltiples e iterativas de datos expresados en forma matricial o tensorial. Tras el
concepto deep learning se encuentra un grupo de algoritmos que imita al cerebro humano ‘aprendien-
do’ a reconocer patrones de repeticion, palabras concretas, comportamientos frecuentes, etc. Estos
algoritmos —definidos por la RAE como un “conjunto ordenado y finito de operaciones que permite
hallar la solucién de un problema’ trabajan ‘imitando’ la labor neuronal del cerebro.

La predicciéon de los mercados de valores, el trading algoritmico, la construccién de carteras ... son entre
otras, las areas donde los investigadores de Machine Learning han centrado su atencién y donde se han
desarrollado modelos que pueden proporcionar soluciones en tiempo real para la industria financiera.
Como habiamos dicho anteriormente, dentro de Machine Learning, Deep Learning se ha convertido en
un area emergente que cada vez despierta mas interés. Como resultado, un gran nimero de modelos
para finanzas, basados en esta metodologia, han comenzado a aparecer en conferencias y revistas cien-
tificas. En este trabajo nosotros nos centraremos en el estudio de dos modelos, los cuales consideramos
que son algunos de los més importantes y mas implementados en el area de las finanzas. Estos modelos
son: LSTM Recurrent Neural Network y CNN Neural Network, dos modelos que pertenecen al conjunto
de modelos de aprendizaje profundo pero que abordan la solucién al problema de dos maneras distinta,
en los capitulos siguientes desarrollaremos estos dos modelos en profundidad.

1.1. Motivacion

Como ya hemos explicado anteriormente, las técnicas de Machine Learning, en especial Deep Learning,
cada vez se usan méas en nuestra industria. Es por ello que hemos decidido realizar este trabajo, ya
que tanto en el aspecto teorico, es decir, el aprender nuevos modelos estadisticos, como el potencial



practico que tienen consideramos que pueden ser un gran complemento en nuestro aprendizaje.
Consideramos que la base que se nos ha proporcionado a lo largo del méster es una base lo suficiente-
mente extensa como para poder trabajar y comprender los modelos y sus implementaciones. Si bien es
cierto, el plan académico de nuestro master abarca una amplia gama de conocimientos. Por ejemplo,
tenemos un gran conocimiento en areas como pueden ser los productos derivados, instrumentos de
renta fija, medicion de riesgos o modelos econométricos. Ademas de todos esos conocimientos, que se
han visto en profundidad a lo largo de estos dos afios de aprendizaje, también hemos recibido una
introduccién al mundo del aprendizaje automéatico en uno de los seminarios del master.

Al recibir este seminario y empezar a investigar sobre este conjunto de técnicas de Machine Learning
nos dimos cuenta de que es un campo que atn puede ofrecer mucho mas de lo que se ha obtenido hasta
ahora. Esta es una de las razones por la cual a dia de hoy muchos investigadores centran la atencién
de sus trabajos en Machine Learning, del mismo modo que nosotros hemos decidido hacer con nuestra
tesis.

1.2. Objetivos

Existen dos objetivos principales en este trabajo. Como hemos comentado anteriormente, en este mas-
ter se nos ha formado ampliamente en diversos &mbitos, pero no especialmente en Machine Learning.
Asi pues, el primer objetivo de este trabajo es el de formarnos en este nuevo conjunto de técnicas. En
Machine Learning existe una gran variedad de metodologias, pero nosotros hemos decidido centrarnos
en Deep Learning. Por lo tanto, el objetivo serd comprender en que se fundamenta el Deep Learning,
cuéles son sus predecesores, que tipos de modelos se pueden aplicar a finanzas y profundizar en dichos
modelos para poder implementarlos en un caso practico.

El otro gran objetivo de este trabajo viene ligado al primer objetivo, como acabamos de decir una
vez conozcamos y comprendamos la fundamentacion tedrica que respalda a los modelos pretendemos
implementarlos. Luego, el segundo objetivo sera aprender las librerias necesarias y el entorno de pro-
gramacién necesario para la implementacién de dichos modelos. Nosotros hemos elegido Python pues
es uno de los entornos de programacioén que mas se usa en la industria, y ademaés es el entorno en el
que mas se estd desarrollando la inteligencia artificial.
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Capitulo 2

Revision de la literatura

Machine Learning ha sido una de las técnicas més novedosas y que mas atencién ha captado en los
altimos anos. En este capitulo pretendemos hacer un breve repaso de en qué campos y para qué apli-
caciones en concreto se ha usado o se esta usando el Deep Learning. Ademés, haremos una revision
mas especifica para el campo del mundo de las finanzas.

Una de las aplicaciones méas populares del Deep Learning es la de los asistentes virtuales como por
ejemplo Alexa, Siri o Google Assistant. Cada interacciéon que tenemos con nuestro asistente de voz les
proporciona una oportunidad para aprender mas sobre nuestra voz y nuestro acento. Los asistentes
virtuales usan Deep Learning para saber més sobre nosotros empezando desde nuestras preferencias en
las cenas fuera de casa, nuestras paginas web favoritas o nuestras canciones preferidas. Otra capacidad
de los asistentes virtuales es la de traducir nuestros discursos en texto. Con aplicaciones de Deep Lear-
ning, como generaciéon de texto y resimenes de documentos, los asistentes virtuales también pueden
ayudar a crear o enviar una copia de correo electronico adecuada.

Otra de las multiples aplicaciones es la deteccién de fraude. Implementaciones de Deep Learning han
sido desarrolladas para detectar los fraudes con las tarjetas de crédito y asi ahorrar grandes canti-
dades de dinero en los costes de seguros para las instituciones financieras. La prevenciéon y deteccion
de fraude se basan en la identificacién de patrones en las transacciones de los clientes, identificando
comportamientos andémalos y valores atipicos.

La coloracién de imagenes en blanco y negro es otra de las aplicaciones méas usadas en Deep Learning.
Este proceso se trata de tomar imagenes en blanco y negro (como input) y producir imégenes en color
(como output). Este proceso, normalmente era realizado a mano por el ser humano. Sin embargo,
con la tecnologia Deep Learning de hoy, este proceso se realiza de forma automética utilizando im-
plementaciones de los algoritmos. En esencia, esta aproximacién envuelve el uso de redes neuronales
convolucionales en capas supervisadas que recrean la imagen con el color pertinente.

Hemos nombrado tres de las aplicaciones mas usadas y méas conocidas, pero existen muchas més como
pueden ser: la conduccién automatica de coches, la medicina, el reconocimiento facial, las predicciones
electorales ... Por otra parte, vamos a hacer un repaso de las aplicaciones que ha tenido el Deep Lear-
ning en nuestro campo, el mundo financiero. En la literatura existen muchas aplicaciones financieras,
pero nosotros vamos a centrar nuestra revisién sobre los trabajos que se han realizado en el campo del
trading algoritmico.
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Trading Algoritmico

El trading algoritmico se define como el conjunto de decisiones de compra-venta tomadas tnicamente
basdndose en modelos algoritmicos. Estas decisiones pueden estar basadas en reglas simples, modelos
matematicos, o como en nuestro caso en machine/deep learning. Con la introduccion de las platafor-
mas de trading electrénico online el trading algoritmico gané una gran importancia en la industria
financiera. Como resultado de ello, modelos de trading algoritmico basados en Deep Learning también
han empezado a atraer la atenciéon de los investigadores.

La mayoria de estudios de trading algoritmico se concentran en la predicciéon de precios de acciones o
indices bursatiles. Asi, LSTM (un tipo diferente de red de aprendizaje profundo destinada especifica-
mente al analisis de datos secuenciales. La ventaja de las redes LSTM reside en el hecho de que tanto
los valores a corto plazo como a largo plazo en la red pueden ser recordados) ha sido el modelo Deep
Learning méas utilizado en estas implementaciones. Bao et al. [1] usan indicadores de anélisis técnico
como input en los modelos WT (método que transforma una funcién en un conjunto de ondiculas, una
ondicula es una oscilacion ondulatoria localizada en el tiempo), LSTM y SAEs (red neuronal que consta
de varias capas de autocodificadores dispersos en las que la salida de cada capa oculta se conecta a la
entrada de la capa oculta sucesiva) para la prediccion de precios de acciones. En [2], los modelos CNN
(tipo de red neuronal basada en la arquitectura de pesos compartidos de los nucleos o filtros de convolu-
cién que se deslizan a lo largo de las caracteristicas de entrada y proporcionan respuestas equivariantes
de traduccion conocidas como mapas de caracteristicas) y LSTM son implementados conjuntamente
(CNN se usa para la seleccion de acciones, LSTM se usa para la prediccion de los precios).

Para la prediccion de indices bursatiles, podemos encontrar los siguientes articulos. En [3], la prediccion
del precio del indice S&P500 se realiza mediante la implementacion de un modelo LSTM. Young et al.
[4] utiliz6 el método DNN (red neuronal artificial (RNA) con multiples capas entre la de entrada y la
de salida. Hay diferentes tipos de redes neuronales, pero siempre constan de los mismos componentes:
neuronas, sinapsis, pesos, sesgos y funciones) feed-forward y Open, Close, High, Low (OCHL) de los
datos de la serie, para predecir los datos del indice del mercado de valores de Singapur.
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Capitulo 3

Datos

Como habiamos dicho en los apartados anteriores una vez hayamos analizado los modelos selecciona-
dos y los hayamos implementado en Python pretendemos aplicarlos a un caso concreto. Concretamente
nosotros vamos a trabajar con los precios del Brent.

El Brent es un tipo de petréleo que se extrae principalmente del mar del Norte. En cuanto a las carac-
teristicas del brent destacaremos que es un petréleo liviano, que resulta ser ideal para la produccién
de gasolina. Suele ser refinado en los paises de Europa Noroccidental.

Con lo que respecta a la cotizacion del brent decir que el barril (42 galones estadounidenses o lo que es
lo mismo unos 159 litros) originalmente se negociaba en la Bolsa Internacional del Petroleo de Londres
desde 1988, pero desde 2005 se negocia en el Intercontinental Exchange electrénico, conocido como
ICE. Destacar el hecho de que a principios de 2020 el petréleo tuvo una gran caida en su cotizacion,
este hecho fue causado por la pandemia mundial del coronavirus y por la Guerra de precios del petroleo
entre Rusia y Arabia Saudita.

Como habiamos dicho antes el brent cotiza en el ICE asi que ahora veremos algunas de las especifica-
ciones més relevantes del contrato de brent en este mercado. En primer lugar, el tamano de contrato
es de 1000 barriles y precio de negociacion de 0.01$ por barril.

En segundo lugar, ICE Clear Europe acttia como contraparte central de las operaciones realizadas en las
bolsas de Londres. Esto le permite garantizar la ejecucion financiera de todos los contratos registrados
en ella por sus miembros (los miembros compensadores de las bolsas) hasta la entrega, el ejercicio y/o
la liquidaciéon. ICE Clear Europe no tiene ninguna obligacién ni relaciéon contractual con los clientes
de sus miembros que no son usuarios de los mercados bursatiles, ni miembros no compensadores de las
bolsas.

En cuanto al limite de posicién destacar que el futuro del crudo Brent es un contrato que se liquida
en efectivo. El régimen de gestién de posiciones diarias de la Bolsa exige que todas las posiciones de
cualquier mes de contrato se comuniquen a la Bolsa diariamente. La Bolsa tiene poderes para prevenir
el desarrollo de posiciones excesivas o especulaciéon injustificada o cualquier otra situacion indeseable
y puede tomar cualquier medida necesaria para resolver tales situaciones, incluyendo la capacidad de
ordenar a los miembros que limiten el tamano de tales posiciones o que reduzcan las posiciones cuando
sea apropiado.

Por ultimo, decir que con lo que respecta a las condiciones de entrega/liquidacion el contrato de futu-
ros sobre el Brent Crudo ICE es un contrato entregable basado en la entrega intercambio de futuros
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por fisico (EFP) con una opcién de liquidacion en efectivo contra el precio del Indice Brent ICE para
el dltimo dia de negociacion del contrato de futuros. La Bolsa publicard un precio de liquidacién en
efectivo (el precio del Indice ICE Brent) el dia de negociacién siguiente al tltimo dia de negociacion
del mes del contrato.

A continuacién, vamos a adjuntar un grafico en el que podremos observar la evolucion del precio de
cierre del Brent.

Brent Price
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Figura 3.1: Precio de cierre del Brent en el periodo 2000-2020
Asi pues, para nuestro ejercicio practico tomaremos una submuestra de esta serie temporal y construi-

remos nuestros modelos basdndose en dicha submuestra. Posteriormente haremos una prediccién de
los precios fuera de la muestra y su respectiva evaluacion.
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Capitulo 4

Indicadores de analisis técnico

En este capitulo se pretende hacer una introduccién al entorno de los indicadores de analisis técnico.
Luego introducir y explicar los indicadores que se emplearédn en el caso practico final. Ademés, pre-
tendemos implementar una estrategia de compra-venta solo basandonos en los indicadores de analisis
técnico.

4.1. Introduccion

Antes de empezar con el estudio de las técnicas y herramientas utilizadas en el analisis técnico, es
necesario que definamos que es el analisis técnico, que discutamos las premisas en las que se basa,
establezcamos algunas diferencias claras entre el analisis técnico y el analisis fundamental y finalmente
hablaremos sobre algunas de las criticas més frecuentes en contra del enfoque técnico.

En primer lugar, vamos a definir el tema. El andlisis técnico es el estudio de la accion de mercado,
primordialmente basado en el uso de grdficos, con la intencidn de predecir las futuras tendencias de los
precios. El término ”accidén de mercado” incluye las tres principales fuentes de informacién disponible
para el analista, es decir, volumen, precio e interés abierto.

Por otra parte, decir que el enfoque técnico se basa en las siguientes premisas:

= Las acciones de mercado descuentan todo.
= [os precios se mueven segin las tendencias.
= La histéria se repite periédicamente

Ahora veamos algunas de las diferencias entre el analisis técnico y el analisis fundamental. Mientras el
analisis técnico se concentra en el estudio de las acciones de mercado, el analisis fundamental se centra
en que la oferta y la demanda causa que los precios se muevan al alza, la baja o que se mantengan. El
enfoque fundamental examina todos los factores relevantes que afectan a los precios de mercado para
determinar el valor intrinseco del mercado. Si el valor intrinseco esté por debajo del precio actual de
mercado, entonces el mercado estara sobrevalorado y deberiamos vender. Si el precio de mercado esté
por debajo del valor intrinseco, entonces el mercado estara infravalorado y deberiamos comprar.

Ambos enfoques de predicciéon intentan resolver el mismo problema, este es, determinar la direccion en
la que se pueden mover los precios. Dichos enfoques aproximan el problema desde distintos puntos de
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vista. El fundamentalista estudia la causa del movimiento de mercado, mientras que el técnico estudia
el efecto. El técnico, por supuesto, cree que el efecto es todo lo que necesita conocer y las razones son
innecesarias. El fundamentalista siempre tiene que conocer el porqué.

Si se aceptan las premisas en las que se basa el andlisis técnico, se puede entender porque los técnicos
creen que su enfoque es superior a los de los fundamentalistas. Si el trader tiene que elegir solo uno de
los dos enfoques, la eleccion deberia ser el enfoque técnico. Porque, por definicién, el enfoque técnico
incluye el fundamental. Si los fundamentos estan reflejados en el precio de mercado, entonces el estudio
de esos fundamentos se convierte en innecesario. El estudio de los gréficos se convierte en un atajo
del analisis fundamental. El reciproco no es cierto. El analisis fundamental no incluye el estudio de
las acciones del precio. Es posible hacer transacciones en los mercados financieros solo utilizando el
enfoque técnico. En cambio, es inseguro realizar transacciones solo utilizando el enfoque fundamental
sin ninguna consideracién de la parte técnica del mercado.

Existe una gran variedad de indicadores de anéalisis técnico. Estos pueden agruparse en los siguientes
grupos: indicadores de momento, indicadores de volumen, indicadores de volatilidad, indicadores de
tendencia, y otros indicadores. A continuacion, vamos a introducir los indicadores técnicos con los que
trabajaremos a lo largo del trabajo. Ademas, en cada uno de ellos, como ya habiamos dicho anterior-
mente, propondremos una estrategia de inversiéon. Por dltimo, implementaremos dichas estrategias y
presentaremos los resultados obtenidos.

4.2. Indicador técnico MACD

Empezaremos introduciendo el Moving Average Convergence Divergence (MACD) indicador. El indi-
cador MACD es uno de los indicadores técnicos de oscilacién méas populares.

MACD nos ayuda a comprender la relacion entre las medias méviles. Convergencia es cuando las lineas
se mueven cerca una de otras y divergencia es cuando las lineas se mueven lejos unas de otras. Cuando
hablamos de lineas nos referimos a las medias moviles.

MACD es un indicador de momento que sigue la tendencia. Puede ayudarnos a evaluar la relacién entre
dos medias méviles de precios. Posteriormente, el indicador MACD se puede utilizar para calcular una
estrategia comercial que nos indica cudndo comprar o vender una accién.

Una media moévil es un valor de media moévil de un periodo histérico predefinido. Por ejemplo, el pro-
medio mévil simple de 10 dias se calcula calculando el promedio del periodo de los tltimos 10 dias.
La media moévil exponencial, por otro lado, asigna mayor importancia a los valores recientes. Puede
ayudarnos a captar mejor los movimientos del precio de una accioén.

A continuacién, vamos a presentar los 3 pasos principales para calcular el MACD:

Paso 1: Calcular la linea MACD:

1. Calcular el promedio moévil ponderado exponencialmente (EMA) de 26 dias del precio. Esta es
la linea a largo plazo. La férmula necesaria para el calculo de EMA es la siguiente:

)

Normalmente el valor del Smoothing es igual a 2, nosotros tomaremos ese valor.

Smoothing
1+ Dias

Smoothing

EMAhoy = (Valorhoy 1+ Dias

)+ EMAgyer(1 —

2. Calcular el promedio mévil ponderado exponencialmente de 12 dias del precio. Esta es la linea a
corto plazo.

18



3. Calcular la diferencia entre la EMA de 26 dias y las lineas de la EMA de 12 dias. Esta es la linea
MACD. Luego tenemos que:

MACD = EMAlQ dias — EMA26 dias

Paso 2: Calcular la linea Senal de la linea MACD:

1. Calcular el promedio mévil ponderado exponencialmente de 9 dias de la linea MACD. Esto se
conoce como linea de senal.

Paso 3: Calcular el histograma: distancia entre el MACD y la Senal:

1. Luego podemos calcular la diferencia entre el MACD y la linea de sefial y luego trazarla como
un histograma. El histograma puede ayudarnos a determinar cuando estd a punto de ocurrir el
cruce.

La longitud del histograma se puede utilizar para comprender mejor la tendencia. Cuando las barras
del histograma no aumentan, puede implicar que los precios no son volétiles y pronto podria ocurrir
un gran movimiento en la direccién opuesta.

Aunque el enfoque habitual es utilizar los parametros como se describe anteriormente, realmente de-
pende de las acciones, el mercado y el inversor. Podemos elegir diferentes pardmetros y optimizar los
pardmetros que mejor se ajusten a nuestro estilo de negociacién y al mercado que nos interese.
Estrategia:

Podemos utilizar el cruce entre MACD vy la linea de sefial para crear una estrategia comercial simple.
Aqui es donde la linea MACD y la linea de senal se cruzan.

= Senal de venta: el cruce se produce cuando la linea MACD esta por debajo de la linea Senal.

= Senal de compra: el cruce se produce cuando la linea MACD esta por encima de la linea Senal.
Alcista vs Bajista:

= Bajista: cuando las lineas MACD y la Senal estdn por debajo de 0 entonces el mercado es bajista.

= Alcista: cuando las lineas MACD y la Senial estan por debajo de 0 entonces el mercado es alcista.

4.3. Indicador técnico RSI

Ahora vamos a analizar el indicador RSI. RSI hace referencia a Relative Strenght Index. Es un indicador
técnico muy utilizado y esto se debe principalmente a su simplicidad. Se basa en el mercado y podemos
usar el indicador para determinar cudndo comprar o vender una acciéon.

RSI requiere el calculo de las ganancias y pérdidas recientes. El periodo de tiempo reciente se puede
especificar de manera subjetiva. Usamos el indicador RSI para medir la velocidad y el cambio de los
movimientos de precios.

RSI es un indicador oscilante. Puede ayudarnos a comprender mejor el momento. Hay que tener en
cuenta que el momento es el cambio de precio y tamafio. Por lo tanto, el indicador RSI puede ayudarnos
a comprender cuando el precio de las acciones cambiara su tendencia.

La clave para usar este indicador es comprender si una accién esta sobrecomprada o sobrevendida.
Calculo:

El célculo es relativamente simple.
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1. En primer lugar, tenemos que determinar el periodo de tiempo. Por lo general, se elige un periodo
de 14 dias, pero podria depender de la visién que tenga el inversor sobre el mercado y las acciones.

2. En segundo lugar, tenemos que calcular la fuerza relativa que se conoce como RS. RS es la
ganancia promedio sobre la pérdida promedio. Para explicarlo con més detalle, RS es la ganancia
promedio cuando el precio ha subido por encima de la pérdida promedio, cuando el cambio de
precio ha sido negativo. La féormula para el calculo de RS es la siguiente:

_ AvgU

RS = AvgD

donde,

AvgU = suma de todos los movimientos al alza (U) en los ultimos N compases dividida por N

AvgD = suma de todos los movimientos a la baja (D) en los ultimos N compases dividida por N

3. Luego calcularemos RSI de la siguiente forma

100
1+ RS

RST =100 —

Notar que el valor que obtengamos para el indicador RSI oscilaré entre 0 y 100.

Estrategia:

Sobrecompra: cuando el RSI esta por encima del 70 %. Basicamente, la sobrecompra se produce cuando
el precio de una acciéon ha aumentado rapidamente durante un breve periodo de tiempo, lo que implica
que este sobrecomprada.

El precio de una accién sobrecomprada suele bajar de precio.

Sobreventa: cuando el RSI esta por debajo del 30 %. Bésicamente, la sobreventa es cuando el precio
de una accién ha disminuido rdpidamente durante un breve periodo de tiempo, lo que implica que este
sobrevendida.

El precio de una accién sobrevendida generalmente aumentara de precio.

Existe una gran variedad de estrategias que dependen del indicador RSI. Una estrategia simple es
utilizar el RSI de manera que:

= Vender: cuando el RSI incrementa por encima del 70 %.
s Comprar: cuando el RSI disminuye por debajo del 30 %.

Podriamos decidir utilizar diferentes parametros. La cuestion es que podemos optimizar los parametros
que mejor se ajusten a nuestro estilo de negociacion, el mercado y las acciones que nos interesen.

4.4. Indicador técnico Bollinger Bands

Por dltimo, vamos a introducir el indicador técnico Bollinger Bands. Una vez maés, es uno de los
indicadores técnicos mas populares. Y esto se debe principalmente a su sencillez.
Hay dos componentes principales en este indicador:
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= Volatilidad.
= Medias moviles.
Principalmente, los pasos para calcular este indicador son los siguientes:
1. Banda media: calculamos la media movil del precio, normalmente media mévil de 20 dias.
2. Banda superior: calculamos dos desviaciones estandar por encima de la media movil.
3. Banda inferior: calcula dos desviaciones estandar por debajo de la media maovil.

Cuanto maés volatiles sean los precios de las acciones, més anchas seran las bandas de la media mévil. Es
importante observar la forma/tendencia de las bandas junto con la brecha entre ellas para comprender
mejor la tendencia y el mercado.

Las desviaciones estandar capturan los movimientos volatiles y, por lo tanto, calculamos las desviaciones
estandar por encima y por debajo de las bandas superior e inferior para capturar los valores atipicos.
En consecuencia, el 95 % de los movimientos de precios caeran entre las dos desviaciones estandar.
Estrategia:

Una estrategia simple podria ser:

Vender: Tan pronto como el precio de mercado toque la banda superior de Bollinger.

Compra: tan pronto como el precio de mercado toque la banda inferior de Bollinger.

Esto se basa en el supuesto de que la accion debe retroceder (desde la tendencia alcista) y finalmente
tocar la banda inferior.

A veces, el indicador de banda de Bollinger nos indica que compremos una accién, pero un evento
externo del mercado, como una noticia negativa, puede cambiar el precio de la accién. Por lo tanto, es
importante utilizar el indicador como un indicador que a veces puede ser incorrecto.
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Capitulo 5

Machine Learning

En este capitulo vamos a desarrollar toda la teoria en la que se basaran los métodos que implementa-
remos en nuestro caso practico. Este capitulo es sin lugar a duda el mas importante y por ello es el
que mas desarrollaremos. No obstante, el area de Machine Learning es muy extensa y no podremos ver
ni todas las técnicas ni todos los modelos que existen en la actualidad. Por ello lo que pretendemos
hacer en este capitulo es una intrduccién general en la que repasaremos los puntos méas importantes del
aprendizaje automatico. A continuacién, nos centraremos en la técnica de Machine Learning elegida,
Deep Learning, y explicaremos en profundidad los modelos elegidos.

5.1. Conceptos basicos del aprendizaje automatico

Los inventores han sonado durante mucho tiempo con crear méquinas que piensen. En la antigua
Grecia los mitos hablaban de objetos inteligentes, como estatuas animadas de seres humanos o mesas
que llegen llenas de comida y bebida cuando se les llame.

Hoy en dia, la inteligencia artificial (IA) es un campo prospero con muchas aplicaciones practicas y
temas de investigacion activos. Buscamos software inteligente para automatizar trabajos rutinarios,
comprender el habla o las imégenes, hacer diagnosticos médicos y apoyar investigaciones cientificas.
En los primeros dias de la inteligencia artificial, el campo abordé y resolvié rapidamente problemas que
son intelectualmente dificiles para los seres humanos pero relativamente sencillos para los ordenadores
-problemas que pueden describirse mediante una lista de reglas formales. El verdadero desafio para
la inteligencia artificial es resolver aquellas tareas que son faciles de realizar para las personas pero
dificiles de describir formalmente, aquellos problemas que resolvemos intuitivamente.

En este trabajo estudiaremos una de las multiples soluciones a estos problemas. Esta solucién se basa
en permitir que los ordenadores aprendan de la experiencia y comprendan el mundo en términos de una
jerarquia de conceptos, con cada concepto definido en términos de su relacién con otros conceptos més
simples. Al recopilar conocimientos a través de la experiencia, se evita la necesidad de que los humanos
especifiquen formalmente todos los conocimientos que la méquina necesita. La jerarquia de conceptos
permite que la méquina aprenda conceptos complicados construyéndolos a partir de conceptos més
simples. Si dibujasemos una gréifica mostrando cémo estos conceptos se construyen uno encima del
otro, el grafico tendria cierta profundidad, con muchas capas. Es por ello que este enfoque se conoce
como aprendizaje profundo, en inglés Deep Learning.
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Las dificultades a las que enfrentan los sistemas que se basan en conocimientos codificados sugieren que
los sistemas de inteligencia artificial necesitan la capacidad de adquirir su propio conocimiento mediante
la extraccion de patrones a partir de los datos originales. Esta capacidad se conoce como aprendizaje
automatico. La introduccion del aprendizaje automatico permitié a los ordenadores abordar problemas
relacionados con el conocimiento del mundo real y tomar decisiones que parecen subjetivas. Un simple
algoritmo de aprendizaje automéatico llamado regresion logistica puede determinar cuando recomendar
un parto por cesarea [5]. Un algoritmo de aprendizaje automatico llamado Bayes puede separar el
correo electrénico legitimo del correo no deseado.

El rendimiento de estos simples algoritmos de aprendizaje automético depende en gran medida de
la representacion que se les de a los datos. Esta dependencia a las representaciones es un fenémeno
general que aparece tanto en la informatica como incluso en la vida diaria. En informéatica, operaciones
como buscar en una coleccién de datos puede resolverse exponencialmente méas rapido si la coleccién
esté estructurada e indexada de forma inteligente. Las personas pueden realizar aritmética facilmente
en nimeros arabigos, pero encontrar una aritmética en ntimeros romanos supone invertir mucho maés
tiempo. Por lo tanto, no es de extranar que la eleccién de la representacion tenga un enorme efecto sobre
el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automatico. Para una simple visualizaciéon observar la
Fig. 5.1.

Cargsian coordinates Polar coordinates

Figura 5.1: Ejemplo de diferentes representaciones: supongamos que queremos separar dos categorias
de datos trazando una linea entre ellos en un diagrama de dispersiéon. En la figura de la izquierda, se
utilizan las coordenadas cartesianas, y la tarea es imposible. En la figura a la derecha, representamos
los datos con coordenadas polares y la tarea se vuelve simple para resolver con una linea vertical.

Una solucién a este problema es utilizar el aprendizaje automéatico para descubrir no solo el mapeo
de la representacion de la salida, sino también la propia representacion. Este enfoque se conoce como
aprendizaje de representacién. Las representaciones de aprendizaje normalmente dan como resulta-
do un rendimiento mucho mejor al que se puede obtener con representaciones hechas manualmente.
También permiten que los sistemas de IA se adapten rapidamente a nuevas tareas, con una minima
intervencion humana. Un algoritmo de aprendizaje de representacion puede descubrir un buen conjunto
de caracteristicas para una tarea simple en minutos, o una tarea compleja en horas o meses. Mientras
que el disennio manual de caracteristicas para una tarea compleja requiere una gran cantidad de tiempo
y esfuerzo humano; el ctial puede llevar décadas para toda una comunidad de investigadores.
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Al disenar funciones o algoritmos para funciones de aprendizaje, nuestro objetivo suele ser separar
los factores de variacién que explican los datos observados. En este contexto, usamos la palabra "fac-
tores"simplemente para referirnos a fuentes de influencia separadas. Estos factores a menudo no son
cantidades que se observen directamente pero pueden existir objetos o fuerzas en el mundo fisico que
afecten a las cantidades observables, o son construcciones en la mente humana que proporcionan expli-
caciones simplificadoras ttiles o causas inferidas de los datos observados. Pueden considerarse conceptos
o abstracciones que nos ayudan a dar sentido a la rica variabilidad de los datos. Por supuesto, puede
ser muy dificil extraer caracteristicas abstractas de tan alto nivel a partir de los datos originales.
Deep Learning resuelve este problema en el aprendizaje de representaciéon al introducir representaciones
que se expresan en términos de otras representaciones mas simples. El aprendizaje profundo permite
a la maquina construir conceptos complejos a partir de conceptos mas simples. La Fig 5.2 muestra
c6mo un sistema de aprendizaje profundo puede representar el concepto de la imagen de una persona
mediante la combinacién de conceptos méas simples, como esquinas y contornos, que a su vez se definen
en términos de bordes.

Output
(object identity)

3rd hidden layer
(object parts)

2nd hidden layer
(corners and
contours)

1st hidden layer
(edges)

Visible layer
(input pixels)

Figura 5.2: Ilustraciéon de un modelo de Deep Learning.

En resumen, el aprendizaje profundo, el tema de esta tesis, es un enfoque de la TA. Especificamente,
es un tipo de aprendizaje automatico, una técnica que permite al ordenador trabajar con sistemas
que mejoran a partir de la experiencia y de los datos. Segtin algunos autores, Deep Learning es el
tnico enfoque viable para crear sistemas de IA que operen en entornos complicados del mundo real.
El aprendizaje profundo es un tipo particular de aprendizaje automatico que logra un gran poder
y flexibilidad al aprender a representar el mundo real como una jerarquia anidada de conceptos y
representaciones, con cada concepto definido en relacién con conceptos més simples y més abstractos;
v las representaciones calculadas en términos de otras menos abstractas. La Fig 1.4 ilustra la relacién
entre estas diferentes disciplinas de I[A.
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Deep learning

Example: Example: Example:
Example: Shallow Logistic Knowledge
MLPs autoencoders / regression bases

Representation learning

Machine learning

Figura 5.3: Un diagrama de Venn que muestra cémo el aprendizaje profundo es un tipo de aprendizaje
por representaciéon, que es a su vez una especie de aprendizaje automético, que se utiliza para muchos

pero no todos enfoques de la TA. Cada seccion del diagrama de Venn incluye un ejemplo de tecnologia
de TA.

5.1.1. Algoritmos de aprendizaje

Un algoritmo de aprendizaje automatico es un algoritmo que es capaz de aprender a partir de los datos.
Pero ;qué entendemos por aprendizaje? En el ambito de la informatica una definicién de aprendizaje
es: "Se dice que un programa informatico aprende de la experiencia E con respecto a una clase de
tareas T' y una medida de rendimiento P, si su rendimiento en las tareas de 7', medido por P, mejora
con la experiencia E"[6]. A continuacion, se ofrecen descripciones intuitivas y ejemplos de los diferentes
tipos de tareas, medidas de rendimiento y experiencias que pueden utilizarse para construir algoritmos
de aprendizaje automatico.

Las tareas, T

El aprendizaje automético es interesante sobre todo por las tareas que podemos realizar con él. En
esta definicion relativamente formal de la palabra "tarea", el proceso de aprendizaje en si mismo no es
la tarea.

El aprendizaje automético permite resolver muchos tipos de tareas. Algunas de las tareas de aprendizaje
automatico més comunes son las siguientes:

= Clasificacion: En este tipo de tarea, se pide al programa informéatico que especifique a cual de las
k categorias pertenece una entrada. Para resolver esta tarea, el algoritmo de aprendizaje suele
pedirle que produzca una funcion f: R" — {1,--- , k} que puede aplicarse a cualquier entrada.
En este caso, la salida de f(z) puede interpretarse como una estimacion de la categoria a la
que pertenece x. Existen otras variantes de la tarea de clasificacién, por ejemplo, en las que f
produce una distribucién de probabilidad sobre las clases. Un ejemplo de tarea de clasificaciéon
es el reconocimiento de objetos, en la que la entrada es una imagen y la salida es un codigo
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numérico que identifica el objeto en la imagen.

= Regresion : En este tipo de tarea, se pide al programa informético que prediga un valor numérico
dado un dato de entrada. Para resolver esta tarea, al algoritmo de aprendizaje se le pide que
emita una funcion f : R — R. Este tipo de tarea es similar al de clasificacién, salvo que el
formato de la salida es diferente. Un ejemplo de regresion es la prediccion de la cantidad esperada
de siniestros que hara un asegurado o la prediccion de los precios futuros de los valores. Este tipo
de predicciones también se utilizan para el trading algoritmico.

= Deteccion de anomalias: En este tipo de tareas, el programa informatico examina un subconjunto
de un conjunto de eventos u objetos y senala algunos de ellos como inusuales o atipicos. Un
ejemplo de tarea de deteccién de anomalias es la deteccidon de fraudes con tarjetas de crédito.

» Traduccion: En una tarea de traduccion, la entrada consiste en una secuencia de simbolos en
algin idioma y el programa informatico debe convertirla en una secuencia de simbolos en otro
idioma. Esto se suele aplicar a las lenguas naturales, como la traducciéon del inglés al francés.

Por supuesto, son posibles muchas otras tareas y tipos de tareas. Los tipos de tareas que hemos enu-
merado aqui s6lo pretenden ofrecer ejemplos de lo que el aprendizaje automaético es capaz de hacer.
Las medidas de rendimiento, P

Para evaluar las capacidades de un algoritmo de aprendizaje automatico, debemos disefiar una medida
cuantitativa de su rendimiento. Normalmente, esta medida de rendimiento P es especifica de la tarea
T que realiza el sistema.

Para tareas como la clasificacién, la clasificaciéon con entradas perdidas y la transcripcion, se suele
medir la precision del modelo. La precision es simplemente la proporcién de ejemplos para los que el
modelo proporciona la salida correcta. También podemos obtener informacién equivalente midiendo la
tasa de error, la proporcion de ejemplos para los que el modelo produce una salida incorrecta.

Por lo general, nos interesa saber qué rendimiento tiene el algoritmo de aprendizaje automatico en
datos que no ha visto antes, ya que esto determina lo bien que funcionarad cuando se despliegue en el
mundo real. Por lo tanto, evaluaremos estas medidas de rendimiento utilizando un conjunto de datos
de prueba que este separado de los datos utilizados en la construcciéon del modelo de aprendizaje au-
tomatico.

La eleccién de la medida de rendimiento puede parecer sencilla y objetiva, pero a menudo es dificil
elegir una medida de rendimiento que se corresponda con el comportamiento deseado del sistema.
Las experiencias, E

Los algoritmos de aprendizaje automético pueden clasificarse en términos generales como no supervi-
sados o supervisados dependiendo del tipo de experiencia que se les permita tener durante el proceso
de aprendizaje.

La mayoria de los algoritmos de aprendizaje pueden entenderse como si se les permitiera experimentar
un conjunto de datos completo. Un conjunto de datos es una coleccién de muchos objetos llamados
ejemplos, y cada ejemplo contiene muchas caracteristicas que han sido objetivamente medidas. A veces
también llamaremos a los ejemplos puntos de datos.

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado experimentan un conjunto de datos que contiene muchas
caracteristicas, luego aprenden propiedades ttiles de la estructura de este conjunto de datos. En el con-
texto del aprendizaje profundo, normalmente queremos aprender toda la distribucion de probabilidad
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que ha generado un conjunto de datos, ya sea explicitamente, como en la estimacién de la densidad, o
implicitamente para tareas como la sintesis o la eliminacién de ruido.

Los algoritmos de aprendizaje supervisado trabajan con un conjunto de datos que contiene caracteris-
ticas, pero cada ejemplo estd asociado a una etiqueta o a un objetivo.

A grandes rasgos, el aprendizaje no supervisado consiste en observar varios ejemplos de un vector alea-
torio x, e intentar aprender implicita o explicitamente la distribucién de probabilidad p(zx), o alguna
probabilidad p(z), o algunas propiedades interesantes de esa distribucion, mientras que el aprendizaje
supervisado consiste en observar varios ejemplos de un vector aleatorio z y un valor o vector asociado
y vy aprender a predecir y a partir de z, por ejemplo, estimando p(y|z). El término aprendizaje super-
visado tiene su origen en la idea de que el objetivo y es proporcionado por un instructor o profesor que
muestra al sistema de aprendizaje automatico lo que debe hacer. En el aprendizaje no supervisado, no
hay instructor, y el algoritmo debe aprender a dar sentido a los datos sin esta guia.

El aprendizaje no supervisado y el aprendizaje supervisado no son términos formalmente definidos.
Los limites entre ellos son a menudo borrosos. Muchas tecnologias de aprendizaje automéatico pueden
utilizarse para realizar ambas tareas. Por ejemplo, la regla de la cadena de probabilidad establece que
para un vector x € R"™, la distribucién conjunta puede descomponerse como

n
p(CC) = Hp(xl|x17 T )xi—l)
=1

Esta descomposicién significa que podemos resolver el problema aparentemente no supervisado divi-
diéndolo en n problemas de aprendizaje supervisado. Alternativamente, podemos resolver el problema
de aprendizaje supervisado, p(y|z), utilizando tecnologias de aprendizaje no supervisado para aprender
la distribucién conjunta p(z,y) e infiriendo

_ plz,y)
p(y’.’B) - Zyp(xa y)

Aunque el aprendizaje no supervisado y el supervisado no son conceptos completamente formales o
conceptos distintos, ayudan a categorizar de forma aproximada algunas de las cosas que hacemos con
los algoritmos de aprendizaje automaéatico. Tradicionalmente, la gente se refiere a la regresion, clasi-
ficacién y problemas de salida estructurada como aprendizaje supervisado. Tareas de estimacién de
densidad se suelen considerar aprendizaje no supervisado.

La mayoria de los algoritmos de aprendizaje automético simplemente trabajan con un conjunto de
datos. Un conjunto de datos puede describirse de muchas maneras. En todos los casos, un conjunto
de datos es una coleccion de ejemplos. Cada ejemplo es una coleccién de observaciones llamadas ca-
racteristicas, recogidas en un momento o lugar diferente. Una forma comun de describir un conjunto
de datos es con una matriz de diseno. Una matriz de diseno es una matriz que contiene un ejemplo
diferente en cada fila. Cada columna de la matriz corresponde a una caracteristica diferente.

Al igual que no existe una definicién formal de aprendizaje supervisado y no supervisado no existe
una taxonomia rigida de conjuntos de datos o experiencias. Las estructuras descritas aqui cubren la
mayoria de los casos, pero siempre es posible disenar otras para nuevas aplicaciones.
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5.1.2. Algoritmos supervisados

La mayoria de los algoritmos de aprendizaje supervisado se basan en la estimaciéon de una distribuciéon
de probabilidad p(y|x). Podemos hacerlo simplemente utilizando la estimacion de maxima verosimi-
litud condicional para encontrar el mejor vector de pardmetros 6 para una familia paramétrica de
distribuciones p(y|z; 0).

Es trivial comprobar que la regresion lineal corresponde a la familia p(y|z; ) = N(y|67 x, I). Podemos
generalizar la regresion lineal al escenario de la clasificaciéon definiendo una familia diferente de dis-
tribuciones de probabilidad. Si tenemos dos clases, la clase 0 y la clase 1, entonces s6lo necesitamos
especificar la probabilidad de una de estas clases. La probabilidad de la clase 1 determina la probabi-
lidad de la clase 0, porque estos dos valores deben sumar 1.

La distribuciéon normal sobre ntimeros de valor real que utilizamos para la regresiéon lineal esta para-
metrizada en términos de una media. Cualquier valor que proporcionemos para esta media es vélido.
Una distribuciéon sobre una variable binaria es un poco méas complicada, porque su media debe estar
siempre entre 0 y 1. Una forma de resolver este problema es utilizar la funcion sigmoidea logistica para
fijar la salida de la funcién lineal en el intervalo (0,1) e interpretar ese valor como una probabilidad:

p(y =1|z;0) = J(GTQ;).

Este enfoque se conoce como regresion logistica (un nombre un tanto extrano ya que utilizamos el
modelo para la clasificacion y no para la regresion).

En el caso de la regresion lineal, se puede encontrar los pesos 6ptimos resolviendo las ecuaciones
normales. La regresion logistica es algo mas dificil. No existe una soluciéon de forma cerrada para sus
pesos 6ptimos. En su lugar, debemos buscarlos maximizando la log-verosimilitud. Podemos hacerlo
minimizando la log-verosimilitud negativa (NLL) utilizando el descenso de gradiente.

Esta misma estrategia puede aplicarse a cualquier problema de aprendizaje supervisado, escribiendo
una familia paramétrica de probabilidad de distribuciones condicionales sobre el tipo adecuado de
variables de entrada y salida.

MaAquinas de vectores de apoyo

Uno de los enfoques mas influyentes del aprendizaje supervisado es la maquina de vectores de apoyo |7].
Este modelo es similar a la regresion logistica en el sentido de que se rige por una funcion lineal w” z +b.
A diferencia de la regresion logistica, la maquina de vectores de apoyo no proporciona probabilidades,
sino que s6lo da como resultado una identidad de clase.

Una innovacién clave asociada a las maquinas de vectores de apoyo es el truco del niucleo. El truco
del ntcleo consiste en observar que muchos algoritmos de aprendizaje automético pueden escribirse
exclusivamente en términos de productos escalares entre ejemplos. Por ejemplo, se puede demostrar
que la funcién lineal utilizada por la maquina de vectores de apoyo puede reescribirse como:

wlz+b=0b+ Z aia:T:c(i)
i=1

donde (" es un ejemplo de entrenamiento y « es un vector de coeficientes. Reescribiendo el algoritmo
de aprendizaje nos permite sustituir z por la salida de una funciéon determinada ¢(z) y el producto
escalar con una funcion k(z, ") = ¢(x)T¢(z®) llamada nicleo.
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A continuacién, podemos hacer predicciones utilizando la funcion:
fl@)=b+> " aik(z,a®).
i

Esta funcion es lineal en el espacio al que mapea ¢, pero no es lineal en funcién de x.

El truco del nticleo es potente por dos razones. En primer lugar, nos permite aprender modelos que
son no lineales en funcién de x utilizando técnicas de optimizacién convexas que garantizan una con-
vergencia eficiente. Esto sélo es posible porque consideramos ¢ fija y s6lo optimizamos «, es decir,
el algoritmo de optimizacién puede ver la funciéon de decisién como si fuera lineal en un espacio di-
ferente. En segundo lugar, la funciéon k del nicleo no necesita implementarse en términos de aplicar
explicitamente el mapeo ¢ y luego aplicar el producto de escalar. El producto escalar en el espacio ¢
puede ser equivalente a una operacion no lineal pero computacionalmente menos costosa en el espacio
x. Por ejemplo, podriamos disefiar un mapeo de caracteristicas de dimension infinita ¢(z) sobre los
enteros no negativos. Supongamos que este mapeo devuelve un vector que contiene x unos seguidos
de infinitos ceros. Construir explicitamente esta cartografia, o tomar el producto escalar entre dos
vectores de este tipo, cuesta un tiempo y una memoria infinitos. Pero podemos escribir una funcién
E(x, 2%9) = min(z,z®) que es exactamente equivalente a este producto escalar de dimensién infinita.
El nicleo mas utilizado es el nicleo gaussiano

k(u,v) = N(u —v;0,0°T)

donde N(z; u, X)) es la densidad normal estandar. Este nucleo corresponde al producto escalar k(u,v) =
#(x)T¢(x) en un espacio de caracteristicas de dimensioén infinita ¢ y también tiene una interpretacién
como funcién de similitud, actuando como una especie de plantilla.

Las maquinas de vectores de apoyo no son el Ginico algoritmo que puede mejorarse utilizando el truco
del niicleo. Muchos modelos lineales pueden mejorarse de este modo. Esta categoria de algoritmos se
conoce como maquinas kernel o métodos kernel.

Una de las principales desventajas de las maquinas kernel es que el coste de aprendizaje de los coefi-
cientes « es cuadrético en el nimero de ejemplos de entrenamiento. Un problema relacionado es que
el coste de evaluar la funcién de decision es lineal en el niimero de ejemplos de entrenamiento, porque
el i-ésimo ejemplo contribuye con un término o;k(z, ) a la funcion de decision. Las méaquinas de
vectores de apoyo son capaces de mitigar esto aprendiendo un vector o que contiene mayoritariamente
ceros. La clasificacion de un nuevo ejemplo requiere entonces la evaluaciéon de la funcion kernel soélo
para los ejemplos de entrenamiento que tienen un «; distinto de cero. Estos ejemplos de entrenamiento
se conocen como vectores de soporte.

5.1.3. Algoritmos no-supervisados

La distinciéon entre algoritmos supervisados y no supervisados no esté definida de manera formal y
rigida ya que no existe una prueba objetiva para distinguir si un valor es una caracteristica o un ob-
jetivo proporcionado por un supervisor. Informalmente, el aprendizaje no supervisado se refiere a la
mayoria de los intentos de extraer informacién de una distribucién que no requiere el trabajo humano
para anotar ejemplos. El término suele asociarse a la estimaciéon de la densidad, el aprendizaje para
extraer muestras de una distribucién, aprender a eliminar el ruido de los datos de alguna distribucioén,
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encontrar una distribucién cerca de la cual se encuentran los datos, o agrupar los datos en grupos de
ejemplos relacionados.

Aprender una representacion de los datos es una tarea clasica de aprendizaje no supervisado que con-
siste en encontrar la "mejorrepresentacion de los datos. Por "mejor"podemos entender diferentes cosas,
pero en general buscamos una representacién que conserve la mayor cantidad de informacién posible
sobre la informacién contenida en x y que, al mismo tiempo, obedezca a alguna penalizacion o restric-
cion para que la representacion sea més sencilla o méas accesible que la propia .

Hay multiples formas de definir una representacién mas simple, algunas de las mas comunes son las
representaciones de menor dimensién, representaciones dispersas y representaciones independientes.
Las representaciones de baja dimensién intentan comprimir toda la informacién posible sobre x en una
representacion més pequena. Las representaciones dispersas suelen incluir el conjunto de datos en una
representacion de alta dimensién en la que el nimero de entradas no nulas es pequeno. Esto da lugar
a una estructura general de la representacion que tiende a distribuir los datos a lo largo de los ejes
del espacio de representacion. Las representaciones independientes intentan desentrafiar las fuentes de
variacion que subyacen a la distribucion de los datos, de modo que las dimensiones de la representacion
sean estadisticamente independientes.

Por supuesto, estos tres criterios no se excluyen mutuamente. Las representaciones de baja dimensién
suelen producir elementos que tienen menos dependencias o dependencias méas débiles que los datos
originales de alta dimensién. Esto se debe a que una forma de reducir el tamano de una representaciéon
es encontrar y eliminar las redundancias. Identificar y eliminar més redundancias permite al algoritmo
de reduccién de la dimensionalidad lograr una mayor compresiéon descartando menos informacion.

El analisis de componentes principales

Uno de los métodos de aprendizaje no supervisado més utilizados: El anéalisis de componentes princi-
pales (PCA). El PCA es una transformacion lineal y ortogonal de los datos, los cuales son proyectados
en una representacion en la que los elementos no estan correlacionados entre si.

Podemos utilizar el PCA como un método sencillo y eficaz de reduccién de la dimensionalidad que
preserva la mayor cantidad posible de informacion en los datos (medido por el error de reconstruccion
por minimos cuadrados). A continuacién, examinaremos otras propiedades de la representacion PCA.
En concreto, estudiaremos como la representacion PCA descorrelaciona la representacion de datos ori-
ginal X.

Consideremos la matriz de diseno m-dimensional X. Supondremos que los datos tienen una media de
cero, E[x] = 0. Si este no es el caso, los datos pueden ser facilmente centrados. La matriz de covarianza
muestral insesgada asociada a X viene dada por:

Var[z] = LX Tx
n—1
Un aspecto importante del PCA es que encuentra una representacion (mediante una transformacion
lineal) z = Wz donde Var[z] es diagonal. Para ello, utilizaremos la descomposicion del valor singular
(SVD)de X : X = UXWT, donde ¥ es una nm matriz diagonal rectangular con los valores singulares de
X en la diagonal principal, U es una matriz nn cuyas columnas son ortonormales (es decir, de longitud
unitaria y ortogonal) y W es una matriz mm también compuesta por vectores columna ortonormales.
Utilizando la SVD de X, podemos reexpresar la varianza de X como

1
Var[z] = mWEQWT,
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donde definimos ¥? como una matriz diagonal mm-dimensional diagonal con los cuadrados de los va-
lores singulares de X en la diagonal, es decir, el i-ésimo elemento de la diagonal viene dado por E%i.
Esta capacidad de PCA para transformar los datos en una representacion en la que los elementos no
estan correlacionados entre si es una propiedad muy importante de PCA. Es un ejemplo sencillo de una
representacion que intenta desentranar los factores desconocidos de variaciéon subyacentes en los datos.
En el caso del PCA, este desentranamiento adopta la forma de encontrar una rotacién del espacio de
entrada (mediada por la transformacion W ) que alinea los ejes principales de la varianza con la base
del nuevo espacio de representacion asociada a z, como se ilustra en la Fig. 5.4. Aunque la correlacion
es una categoria importante de dependencia entre los elementos de los datos, también estamos intere-
sados en aprender representaciones que desentranen formas més complicadas de dependencias entre
caracteristicas.

.y

Figura 5.4: Ilustracion de la representacion de los datos, aprendida a trravés de PCA.

5.1.4. Contruyendo un algoritmo de aprendizaje automatico

Casi todos los algoritmos de aprendizaje profundo pueden describirse como instancias particulares de
una receta bastante sencilla: combinar una especificacién de un conjunto de datos, una funcién de
coste, un procedimiento de optimizacién y un modelo.

Por ejemplo, el algoritmo de regresion lineal combina un conjunto de datos formado por X e y, la
funcién de coste

J(w, b) = _Ex,ywpdatapmodel(y|$)

y la especificacion del modelo proger(y|z) = N(ylzTw + b,1). Normalmente J se simplifica en el
error cuadratico medio y podemos optar por optimizarlo de forma cerrada resolviendo las ecuaciones
normales con la pseudoinversa de Moore-Penrose.

Ahora bien, si modificamos alguno de estos componentes podemos obtener una una gran variedad de
algoritmos.

La funcién de coste suele incluir al menos un término que hace que el proceso de aprendizaje realice
una estimaciéon estadistica. La funcién de coste mas comiin es la probabilidad logaritmica negativa,
de modo que la minimizacién de la funcion de coste provoca una estimacién de maxima probabilidad.
Este término principal de la funcién de coste suele descomponerse como una suma sobre los ejemplos
de entrenamiento de alguna funcion de pérdida. Por ejemplo, la probabilidad logaritmica condicional
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negativa de los datos de entrenamiento puede escribirse como:

m

1 i 7
J(@) = Ex,prdataL(CE, Y, @) = E Z L({L’( )7 y( )7 @)
=1

donde y es la pérdida por ejemplo L(z,y, ©) = logp(y|x; ©). Podemos disefiar muchas funciones de coste
diferentes simplemente tomando la expectativa a través del conjunto de entrenamiento de diferentes
funciones de pérdida por muestra.

La funcién de coste también puede incluir términos adicionales, como términos de regularizaciéon. Por
ejemplo, podemos anadir un decaimiento del peso a la funcién de coste de regresion lineal para obtener

J(w,b) = N[wll3 — Bz ypaaraPmodet (1)

Esto todavia permite una optimizaciéon de forma cerrada.

Una forma comin y sencilla de optimizar estas funciones objetivo aditivas es mediante el descenso de
gradiente estocastico o SGD. El SGD es una forma de descenso de gradiente en la que no utilizamos
el gradiente real, sino un estimador estocéastico del gradiente (cuyo valor esperado debe ser igual al
verdadero gradiente). En el contexto del aprendizaje automatico el estimador se forma considerando
un ejemplo o un subgrupo que contiene unos ejemplos, elegidos al azar, y utilizando tnicamente el
gradiente de estos ejemplos para actualizar los parametros. Por ejemplo, con las definiciones anteriores
de pérdida, por ejemplo L, los parametros podrian actualizarse iterativamente como sigue:

oL(x",y1, ©)
90

donde i es el indice de un ejemplo de entrenamiento elegido al azar.

Si cambiamos el modelo para que sea no lineal, entonces la mayoria de las funciones de coste ya no
pueden optimizarse de forma cerrada. Esto nos obliga a elegir un procedimiento de optimizacién nu-
mérico iterativo de optimizacién, como el descenso de gradiente.

Esta receta admite tanto el aprendizaje supervisado como el no supervisado. El ejemplo de la regre-
siéon lineal muestra como apoyar el aprendizaje supervisado. El aprendizaje no supervisado puede ser
apoyado por la definicién de un conjunto de datos que contiene sélo X y proporcionando un coste y un
modelo no supervisados adecuados. Por ejemplo, podemos obtener el primer vector PCA especificando
que nuestra funciéon de pérdida es

O =0 —¢

J(w) = Bprop a2 = (s w)][3

mientras que nuestro modelo se define para tener w con norma uno y funciéon de reconstruccion r(x) =
wlwz.

En algunos casos, la funciéon de coste puede ser una funcién que no podemos evaluar, por razones
computacionales. En estos casos, podemos minimizarla aproximadamente utilizando la optimizacién
numérica iterativa siempre que tengamos alguna forma de aproximar sus gradientes.

La mayoria de los algoritmos de aprendizaje automético utilizan esta receta, aunque no resulte trivial
a primera vista. Si un algoritmo de aprendizaje automético parece especialmente tnico o disenado a
mano, normalmente se puede entender que utiliza un optimizador especial. Algunos modelos, como

los arboles de decisién, requieren optimizadores especiales porque sus funciones de coste son planas e
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inapropiadas para la minimizacién mediante optimizadores basados en el gradiente. Reconocer que la
mayoria de los algoritmos de aprendizaje automatico pueden describirse con esta receta ayuda a ver los
diferentes algoritmos como parte de una taxonomia de métodos para realizar tareas relacionadas que
funcionan a través de razones similares y no como una larga lista de algoritmos que tienen justificacion
por separado.

5.2. Deep Learning

El aprendizaje profundo tiene una larga historia y muchas aspiraciones. Se han propuesto varios enfo-
ques los cuales atn no han dado sus frutos por completo. Varios objetivos ambiciosos que atin no se
han hecho realidad.

El aprendizaje profundo moderno proporciona un marco muy potente para el aprendizaje supervisado.
Al anadir mas capas y més unidades dentro de una capa, una red profunda puede representar funciones
de complejidad creciente. La mayoria de las tareas que consisten en mapear un vector de entrada a
un vector de salida y que son faciles de realizar por una persona pueden llevarse a cabo mediante el
aprendizaje profundo, dado un modelo suficientemente grande y un conjunto de datos de ejemplos de
entrenamiento correctamente etiquetados. Otras tareas, que no pueden describirse como la asociacién
de un vector a otro, o que son lo suficientemente dificiles como para que una persona necesite tiempo
para pensar y reflexionar, quedan fuera del alcance del aprendizaje profundo por ahora.

5.2.1. Red Neuronal Prealimentada

Las redes profundas de avance, también conocidas como perceptrones multicapa (MLP), son las redes
profundas por excelencia. Son funciones paramétricas que se definen componiendo muchas funciones
paramétricas. Cada una de estas funciones componentes tiene miltiples entradas y miltiples salidas.
En la terminologia de las redes neuronales, nos referimos a cada subfunciéon como una capa de la red,
y a cada salida escalar de una de estas funciones como una unidad o, a veces, como una caracteristica.
Aunque cada unidad implementa una relativamente sencilla transformaciéon de su entrada, la funcién
representada por toda la red puede llegar a ser arbitrariamente compleja.

No todos los algoritmos de aprendizaje profundo pueden entenderse en términos de definicién de una
funcién determinista como las redes profundas de avance, pero todos ellos comparten la propiedad de
contener muchas capas de muchas unidades. Podemos pensar que el nimero de unidades en cada capa
representa la anchura de un modelo de aprendizaje automatico, y el ntmero de capas su profundidad.
Las redes profundas de avance proporcionan un ejemplo conceptualmente sencillo de un algoritmo que
capta las numerosas ventajas de tener una anchura y profundidad significativas. Las redes profundas
de avance son también la tecnologia clave que subyace en la mayoria de las aplicaciones comerciales
contemporaneas de aprendizaje profundo a grandes conjuntos de datos.

Las redes neuronales nos permiten aprender nuevos tipos de no linealidad. Otra forma de ver esta idea
es que las redes neuronales nos permiten aprender las caracteristicas proporcionadas a un modelo lineal.
Desde este punto de vista, las redes neuronales permiten automatizar el diseno de las caracteristicas,
una tarea que hasta hace poco se realizaba de forma gradual y colectiva, mediante el esfuerzo combinado
de toda una comunidad de investigadores.

Las redes neuronales supervisadas de tipo avance fueron uno de los primeros y més exitosos algoritmos
de aprendizaje no lineal [8]. Estas redes aprenden al menos una funcion que define las caracteristicas,
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asi como una funcién (normalmente lineal) de las caracteristicas a la salida. Las capas de la red que
corresponden a las caracteristicas en lugar de a las salidas se denominan capas ocultas. Esto se debe a
que los valores correctos de las caracteristicas son desconocidos. Las caracteristicas deben ser creadas
por el algoritmo de entrenamiento. La entrada y la salida de la red son, por el contrario, observadas
o visibles en los datos de entrenamiento. La Fig 6.1 muestra una arquitectura MLP clasica de los
década de 1980, con una sola capa oculta. Una versiéon mas profunda se obtiene simplemente teniendo
més capas ocultas. Las versiones modernas incluyen cambios en las no linealidades utilizadas y el
procedimiento de entrenamiento.

(LOO)
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W
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Figura 5.5: Ejemplo de una arquitectura MLP, con una capa oculta

A continuacion, introducimos un ejemplo en el que se presentan las ecuaciones de un MLP superficial
para la regresion similar a las introducidas en la década de 1980, ilustradas en la Fig 6.1.
Red neuronal multicapa superficial para la regresion
Basandonos en las definiciones anteriores, la familia de funciones de entrada-salida elegida es la si-
guiente:

fo(x) = b+ Vsigmoide(c + W),

ilustrada en la Fig 6.1, donde sigmoide(a) = 1/(1 4+ e~?) se aplica por elementos, la entrada es el
vector x € R™ | las salidas de la capa oculta son los elementos del vector h = sigmoide(c+ Wz) con ny,
entradas, los parametros son © = (b, ¢, V, W) (con © también visto como la version vectorial aplanada
de la tupla) con b € R™ un vector de la misma dimensién que la salida (n,), ¢ € R™ de la misma
dimension que h (nimero de unidades), siendo V' € R™™ y W € R™™ matrices de pesos.

La funcién de pérdida para este ejemplo clasico podria ser el error al cuadrado L(%,y) = ||7 — yl|*.
El regularizador podria ser el decaimiento ordinario del peso de L? ||wl||> = (> Wi%j + D ki sz,i)’
donde definimos el conjunto de pesos w como la concatenacién de los elementos de las matrices W'y
V . El decaimiento del peso L? penaliza la norma cuadrada de los pesos, siendo A un escalar que es
més grande para penalizar los pesos mas fuertes, con lo que se obtienen pesos més pequenos. Durante
el entrenamiento, minimizamos una funcién de coste que se obtiene sumando la pérdida cuadrada y el
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término de regularizacién:
1 n
J(©) = Al|jw||? + - > Iy = (b+ Vsigmoide(c + Wz "))||?
t=1

donde (z®,3®) es el ejemplo de entrenamiento t-ésimo, un par (entrada, objetivo). Por wltimo el
procedimiento de entrenamiento clasico en este ejemplo es el descenso de gradiente estocastico que
actualiza iterativamente © segin

w <= w — (2 w + A, L(fo(z®), y®)))

B =B — eAgL(fo(z™,y"))

donde 8 = (b, ¢) contiene los parametros de offsetl, w = (W, V) las matrices de pesos, € es una tasa de
aprendizaje y t se incrementa después de cada ejemplo de entrenamiento, médulo n.

Hay muchas maneras de definir la familia de funciones de entrada-salida, la funcion de coste (inclu-
yendo regularizadores opcionales) y el procedimiento de optimizacion. Las més comunes se describen
a continuacién, mientras que las més avanzadas se dejan para la investigacion particular del lector
interesado. Una motivaciéon para la familia de funciones definidas por las redes neuronales multicapa
es componer transformaciones simples para obtener otras altamente no lineales.

La mayoria de ellas se combinan tipicamente con una transformaciéon afin a = b+ Wax y aplicada de
forma elemental:

h = <b(a) < h; = ¢(a2) = (Z)(bz + Wi,;x)
Veamos algunos de los casos mas comunes:

» Rectificador o unidad lineal rectificada (ReLU) o parte positiva: transformacion de la salida de la
capa anterior: ¢(a) = max(0,a). Esta es, con mucho, la unidad oculta més popular en las redes
de avance actuales.

» Tangente hiperbolica: ¢(a) = tanh(a).
» Sigmoide: ¢(a) =1/(1 4 e %).

= Softmax: Es una transformacion de vector a vector ¢(a) = softmax(a) = e/ ;e tal que
Yo 0i(a) =1y ¢i(a) > 0, es decir, la salida softmax puede considerarse como una distribucion
de probabilidad sobre un conjunto finito de resultados.

Esta lista no es exhaustiva, pero cubre la mayoria de las no linealidades, los calculos unitarios de las no
linealidades y los calculos unitarios vistos en la literatura de aprendizaje profundo y redes neuronales.
Sin embargo, son posibles muchas variantes.

5.2.2. Regularizaciéon de los modelos

Un problema central en el aprendizaje automético es como hacer un algoritmo que funcione bien no
s6lo con los datos de entrenamiento, sino también con nuevas entradas. Muchas estrategias utilizadas
en el aprendizaje automético estan disenadas explicitamente para reducir el error de prueba, posible-
mente a costa de aumentar el error de entrenamiento. Estas estrategias se conocen colectivamente como

36



regularizacion.

La regularizacién es cualquier componente del modelo, proceso de entrenamiento o procedimiento de
prediccién que se incluye para tener en cuenta las limitaciones de los datos de entrenamiento, incluyen-
do su finitud. Hay muchas estrategias de regularizacién. Algunas imponen restricciones adicionales a
un modelo de aprendizaje automatico, como la adicién de restricciones a los valores de los parametros.
Algunas anaden términos extra en la funcién objetivo que pueden ser considerados como los corres-
pondientes a una restricciéon suave en los valores de los parametros. Si se eligen con cuidado, estas
restricciones y penalizaciones adicionales pueden conducir a un mejor rendimiento en el conjunto de
pruebas. A veces estas restricciones y penalizaciones estan disefiadas para codificar tipos especificos
de conocimiento previo. Otras veces, estas restricciones y penalizaciones estan disefiadas para expresar
una preferencia genérica por una clase de modelo més simple con el fin de promover la generalizacion.
A veces las penalizaciones y restricciones son necesarias para hacer un problema indeterminado. Otras
formas de regularizacién, conocidas como métodos de conjunto, combinan miltiples hipétesis que ex-
plican los datos de entrenamiento.

En el contexto del aprendizaje profundo, la mayoria de las estrategias de regularizaciéon se basan en
estimadores de regularizacion. La regularizaciéon de un estimador funciona intercambiando un mayor
sesgo por una varianza reducida. Un regularizador eficaz es el que hace un intercambio rentable, es
decir, que reduce significativamente la varianza sin aumentar excesivamente el sesgo.

El control de la complejidad del modelo no va a ser una simple cuestiéon de encontrar el modelo del
tamano correcto, del ntimero correcto de parametros. En lugar de ello, podriamos encontrar -y de
hecho en los escenarios practicos de aprendizaje profundo, casi siempre encontramos- que el modelo
que mejor se ajusta (en el sentido de minimizar el error de generalizacion) es uno que posee un gran
nimero de pardmetros que no son totalmente libres de abarcar su dominio.

Como veremos, hay una gran cantidad de formas de regularizacién disponibles para el profesional del
aprendizaje profundo. De hecho, el desarrollo de regularizadores més eficaces ha sido uno de los prin-
cipales esfuerzos de investigaciéon en este campo.

La mayoria de las tareas de aprendizaje automético pueden verse en términos de aprender a representar
una funciéon f (z) parametrizada por un vector de pardmetros ©. Los datos consisten en de entradas
2@ y (para algunas tareas) objetivos y(i) para i € {1,---,m}. En el caso de de la clasificacion, cada
y@ es una etiqueta de clase entera en {1,--- ,k}. En el caso de las tareas de regresion cada y® es un
ntimero real o un vector de valor real. Entonces denotamos el objetivo en negrita, como y®). Para las
tareas de estimacion de la densidad, simplemente no hay objetivos.

A veces tenemos variables y que pueden considerarse naturalmente como objetivos a predecir y desea-
mos estimar la distribucién conjunta sobre x e y. En este caso, simplemente definimos un nuevo vector
2’ que contiene z e y concatenados. A continuacién, podemos realizar una estimaciéon de la densidad
sobre x’. Podemos agrupar estos ejemplos en una matriz de diseno X y un vector de objetivos y (cuando
y es un escalar), o una matriz de objetivos Y (cuando y( es un vector).

En el aprendizaje profundo, nos interesa principalmente el caso en que la funcién f (x) tiene un gran
nimero de pardmetros y como resultado posee una alta capacidad para ajustar funciones relativamen-
te complicadas. Esto significa que los algoritmos de aprendizaje profundo suelen requerir de un gran
conjunto de entrenamiento o una cuidadosa regularizacion (destinada a reducir la capacidad efectiva
del modelo o de guiarlo hacia una solucion especifica utilizando informacion previa) o ambos.
Regularizacion de parametros L2

Uno de los tipos mas simples y comunes de regularizacion clésica: la penalizaciéon de la norma de los pa-
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rametros L2, cominmente conocida como decadencia del peso. Esta estrategia de regularizacion acerca
los parédmetros al origen afladiendo un término de regularizacién Q(©) = 1||w||3 a la funcién objetivo.
Aqui, w es el subconjunto de pardmetros llamados pesos. Por pesos, nos referimos a los parametros de
una transformacion lineal. No todos los pardmetros son pesos. Por ejemplo, los sesgos parametrizan el
desplazamiento de una transformacion afin, por lo que no se consideran pesos en este contexto.

En varios contextos, la regularizacién L? también se conoce como regresion Ridge o regularizacion de
Tikhonov.

En el contexto de las redes neuronales, a veces es deseable utilizar una penalizacién con un coeficiente
« diferente para cada capa de la red. Dado que « es un hiperparametro y que puede ser costoso buscar
el valor correcto de miltiples hiperparametros, también es razonable utilizar el mismo decaimiento de
peso en todas las capas para reducir el espacio de busqueda.

Podemos obtener alguna informaciéon sobre el comportamiento de la regularizaciéon del decaimiento
del peso estudiando el gradiente de la funcién objetivo regularizada. Para simplificar la presentacion,
suponemos que no hay término de compensacion, por lo que © es sélo w. Tal modelo tiene el siguiente
gradiente de la funcién objetivo total:

ApJ(w; X, y) = aw + Ay J (w; X, y) (5.1)
Para dar un tnico paso de gradiente para actualizar los pesos, realizamos esta actualizacion:

w — w — e(oaw + AwJ (w; X, y)).
Escrito de otra manera, la actualizacién es:

w<+— (1 — ea)w — eAwJ(w; X, y).

Podemos ver que la adicién del término de decaimiento del peso ha modificado la regla de aprendizaje
para reducir multiplicativamente el vector de pesos en un factor constante en cada paso, hacia cero,
justo antes de realizar la actualizaciéon habitual del gradiente. Esto describe lo que ocurre en un solo
paso. Pero, ;qué ocurre a lo largo de todo el curso del entrenamiento?

Simplificaremos atn maés el analisis considerando una aproximacion cuadrética a la funcién objetivo
en el entorno del valor empiricamente 6ptimo de los pesos w*. (Si la funcién objetivo es realmente
cuadratica, como en el caso de ajustar un modelo de regresién lineal con error cuadrético medio,
entonces la aproximacion es perfecta).

J(©) = J(w*) + = (w — w*)TH(w — w*) (5.2)

donde H es la matriz hessiana de J respecto a w evaluada en w*. No hay término de primer orden en
esta aproximacion cuadratica, porque w* se define como un minimo, donde el gradiente desaparece.
Asimismo, como w* es un minimo, podemos concluir que H es semidefinida positiva.

ApJ(w) = H(w — w*) (5.3)

Si sustituimos el gradiente exacto de la ecuacion 5.1 por el gradiente aproximado en la ecuacién 5.3,
podemos escribir una ecuacién para la localizaciéon del minimo de la funcién objetivo regularizada:

W = (H + o) Hw* (5.4)
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A partir de esto, vemos que la presencia del término de regularizacién mueve el 6ptimo de w* hacia
w. A medida que « se acerca a 0, w se acerca a w*. Pero, jqué ocurre a medida que « crece? Como
H es real y simétrica, podemos descomponerla en una diagonal diagonal /\ y una base ortonormal de
vectores propios, @, tal que H = Q A\ QT. Aplicando la descomposicién a la ecuaciéon 5.4, obtenemos

Qi = (\+aI) ' \ QTw". (5.5)

Si interpretamos el término Q7w como la rotacion de nuestros parametros de solucién 1 en la base
definida por los vectores propios Q de H, entonces vemos que el efecto del decaimiento del peso es
reescalar los coeficientes de los vectores propios. Especificamente el i-ésimo componente se reescala por
un factor de /\;\ia'

A lo largo de las direcciones donde los valores propios de H son relativamente grandes, por ejemplo
donde \; >> «, el efecto de la regularizacion es relativamente pequeno. Sin embargo, los componentes

con )\; << « se reducirdn hasta tener una magnitud casi nula. Este efecto se ilustra en la Fig. 7.1.

Figura 5.6: Una ilustraciéon del efecto de la regularizacion L? en el valor de la w 6ptima.

Sélo las direcciones a lo largo de las cuales los parametros contribuyen significativamente a reducir la
funcién objetivo se conservan relativamente intactas. En las direcciones que no contribuyen a reducir la
funcién objetivo, un valor propio pequeno del hessiano nos indica que el movimiento en esta direccién
no aumentara significativamente el gradiente. Los componentes del vector de pesos correspondientes
a esas direcciones sin importancia se eliminan mediante el uso de la regularizaciéon a lo largo del
entrenamiento. Este efecto de supresion de las contribuciones al vector de parametros a lo largo de
estas direcciones del hessiano H se recoge en el concepto de nimero efectivo de parametros, que se
define como

i
= . 5.6
=25 . (5.6)

A medida que se incrementa «, el nimero efectivo de parametros disminuye.
Otra forma de intuir el efecto de la regularizacion L? es estudiar su efecto en la regresion lineal. La
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funcién objetivo no regularizada para regresiéon lineal es la suma de errores al cuadrado:
T
(Xw —y)" (Xw —y).
Cuando afiadimos la regularizacién L?, la funciéon objetivo cambia a

1
(Xw—y) T (Xw—y)+ 5awTw.

Esto cambia las ecuaciones normales para la solucién de

w= (XTX)"1xTy,

w=(XTX +al) 1 X1y,

Podemos ver que la regularizacién L? hace que el algoritmo de aprendizaje "perciba"que la entrada X
tiene una mayor varianza, lo que hace que reduzca los pesos de las caracteristicas cuya covarianza con
el objetivo de salida es baja en comparacién con esta varianza anadida.

5.2.3. Optimizaciéon del entrenamiento de los modelos

Los algoritmos de aprendizaje profundo implican la optimizacién en muchos contextos. Por ejemplo, a
menudo resolvemos problemas de optimizacion de forma analitica para demostrar que cierto algoritmo
posee una propiedad determinada. La inferencia en un modelo probabilistico puede plantearse como
un problema de optimizacién. De todos los problemas de optimizacién relacionados con el aprendizaje
aprendizaje profundo, el mas dificil es el entrenamiento de las redes neuronales. Es bastante comutn
invertir dias o meses de tiempo en cientos de méquinas para resolver incluso una sola instancia del
problema de entrenamiento de la red neuronal. Dado que este problema es tan importante y tan caro
en términos computacionales, se ha desarrollado un conjunto especializado de técnicas de optimizacién
para resolverlo. Esta seccién presenta estas técnicas de optimizacion para el entrenamiento de redes
neuronales.

Esta seccién se centra en un caso particular de optimizacién: la minimizacién de una funcién objetivo
J(©) con respecto a los parametros del modelo O, que también es implicitamente una funcion de los
datos de entrenamiento. Normalmente, esa funcion objetivo puede reescribirse como un promedio sobre
el conjunto de entrenamiento, como por ejemplo

'](6) = E(x,y) ~ pdataL(f('r; @)a y)v (57)

donde L es la funcion de pérdida por muestra, f(z;0) es la salida predicha cuando la entrada es z,
y es la salida objetivo ¥ pyatq €s la distribucién empirica, en el caso del aprendizaje supervisado. Sin
embargo, normalmente preferimos minimizar la funcién objetivo correspondiente donde la expectativa
se toma a través de los datos generando la distribucién pg.te en lugar de sélo sobre el conjunto de
entrenamiento finito:

JH(O) = Ezy) ~ PdataL(f(2;0),y). (5.8)
Los algoritmos de optimizacién utilizados para el entrenamiento de modelos profundos difieren de los
algoritmos de optimizaciéon tradicionales en varios aspectos. El aprendizaje automaético suele actuar
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de forma indirecta - nos preocupamos por alguna medida de rendimiento P sobre la ctial no sabemos
como influir directamente, por lo que reducimos alguna funcion objetivo J(©) con la esperanza de que
mejore P. Esto contrasta con la optimizacién pura, en la que minimizar J es un objetivo en si mismo.
Los algoritmos de optimizaciéon para el entrenamiento de modelos profundos también suelen incluir
alguna especializacion en la estructura especifica de las funciones objetivo del aprendizaje automatico.
Supongamos que tenemos un vector de caracteristicas de entrada x y objetivos y, muestreados a
partir de alguna distribucién conjunta desconocida p(zx,y), asi como una funcién de pérdida L(x,y).
Nuestro objetivo final es minimizar E,, ~ p(z,y)[L(z,y)]. Esta cantidad se conoce como el riesgo.
Aqui destacamos que la expectativa se toma sobre la verdadera distribucién subyacente, por lo que
el riesgo es una forma de error de generalizacion. Si conociéramos la verdadera distribucion p(x,y),
ésta serfa una tarea de optimizacién que podria resolver un algoritmo de optimizacién. Sin embargo,
cuando no conocemos p(x,y), sino que sélo tenemos un conjunto de muestras de la misma, tenemos
un problema de aprendizaje automatico.

La forma mas sencilla de volver a convertir un problema de aprendizaje automatico en un problema
de optimizacién es minimizar la pérdida esperada en el conjunto de entrenamiento. Esto significa
sustituir la distribucion verdadera p(z,y) por la distribucion empirica p(z,y) definida por el conjunto
de entrenamiento. Ahora minimizamos el riesgo empirico

Evy ~ b, y) L0 (:0),9)] = -3 L(7(al?; ©),5)
=1

donde m es el nimero de ejemplos de entrenamiento.

El proceso de entrenamiento basado en la minimizacién de este error medio de entrenamiento se co-
noce como minimizacién del riesgo empirico. En este contexto, el aprendizaje automatico sigue siendo
muy similar a la optimizacién directa. En lugar de optimizar el riesgo directamente, optimizamos el
riesgo empirico y esperamos que el riesgo también disminuya significativamente. Una serie de resulta-
dos teoricos establecen las condiciones en las que se puede esperar que el riesgo verdadero disminuya
considerablemente.

Sin embargo, la minimizacién del riesgo empirico es propensa al sobreajuste. Los modelos con alta capa-
cidad pueden simplemente memorizar el conjunto de entrenamiento. En muchos casos, la minimizacién
empirica del riesgo no es realmente factible. Los algoritmos de optimizacién modernos mas eficaces se
basan en el descenso del gradiente, pero muchas funciones de pérdida utiles, como la pérdida 0-1, no
tienen derivadas tutiles (la derivada es cero o indefinida en todas partes). Estos dos problemas hacen
que, en el contexto del aprendizaje profundo, rara vez utilicemos la minimizacién empirica del riesgo.
En su lugar, debemos utilizar un enfoque ligeramente diferente, en el que la cantidad que realmente
optimizamos es atn més diferente de la cantidad que realmente queremos optimizar.

Descenso estocastico del gradiente

El Descenso Gradiente Estocastico (SGD) y sus variantes son probablemente el algoritmo de opti-
mizaciéon mas utilizado para el aprendizaje automatico en general y para el aprendizaje profundo en
particular. Es muy similar al descenso de gradiente (por lotes), excepto que utiliza un estimador es-
tocastico (es decir, ruidoso) del gradiente para realizar su actualizacion. En el caso del aprendizaje
automatico, esto se obtiene normalmente mediante el muestreo de uno o un pequeno subconjunto de
m de los ejemplos de entrenamiento y calculando su gradiente, como se muestra en el Algoritmo 8.1.
Cuando los ejemplos son i.i.d., significa que el valor esperado E[j] de este gradiente estimado (prome-
diando sobre diferentes extracciones de los ejemplos utilizados para calcular el gradiente estimado) es
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igual al gradiente verdadero. Por lo tanto, el estimador del gradiente es insesgado:
Elgl=g

donde g es el gradiente total.
Cuando m = 1, el algoritmo 8.1 se denomina descenso de gradiente en linea. Cuando m > 1 pero m es

Algorithm 1 Actualizacion del descenso de gradiente estocastico (SGD) en la iteracién de entrena-

miento k

Require: Ritmo de aprendizaje 7.

Require: Parametro inicial ©.
1: while Criterio de parada no cumplido do
2 Muestrear un minilote de m ejemplos del conjunto de entrenamiento {1:(1), ‘e ,a:(m)}.
3 Fijar g =0

4: for ¢+ = 1 hasta m do

5

6

7

Calcular el gradiente estimado: § «— § + AeL(f(z¥;0),y®)/m
end forAplicar actualizacion: © «— ©p — ng
end while

una fraccién del nimero de ejemplos de entrenamiento, este algoritmo se denomina a veces minibatch
SGD.

Un hiperpardametro crucial que se introduce cuando se aplica el SGD es la tasa de aprendizaje (1
en el Algoritmo 8.1). Mientras que el descenso de gradiente ordinario puede funcionar con una tasa
de aprendizaje fija, es necesario permitir que la tasa de aprendizaje de SGD disminuya a un ritmo
adecuado durante el entrenamiento, si se quiere converger a un minimo. Esto se debe a que el estimador
del gradiente SGD introduce una fuente de ruido que no se convierte en 0 ni siquiera cuando llegamos a
un minimo (mientras que el verdadero gradiente se hace pequeno y luego 0 cuando nos acercamos a un
minimo y lo alcanzamos). Una condicion suficiente, pero no necesaria, para garantizar la convergencia

es que
oo
Z Nk = 0,y
k=1

(e 9]
Zni < o0
k=1

La propiedad més importante del SGD y de la optimizacién en linea basada en el gradiente es que el
tiempo de calculo por actualizaciéon no crece con el nimero de ejemplos de entrenamiento. Esto permite
la convergencia incluso cuando el namero de ejemplos de entrenamiento se hace muy grande, llegando
al limite en linea o en flujo, donde cada ejemplo sblo se ve una vez.

De nuevo, usamos k para denotar el niimero de iteraciones, p el valor propio mas pequenio del hessiano
y L su mayor valor propio. Con SGD, el error converge en O(1/vk) en el caso convexo y en O(1/k) en
el caso fuertemente convexo y estos limites no se pueden mejorar a menos que se asuman condiciones
adicionales.

(5.9)

Dado que se pueden realizar muchas mas actualizaciones estocésticas por el precio de una actualizacion
determinista, el gradiente estocastico converge inicialmente mucho méas rapido el descenso de gradiente
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determinista (o por lotes). Por otro lado, después de un cierto nimero de iteraciones, el descenso de
gradiente determinista (o, de forma equivalente, el uso de minilotes cada vez mas grandes) convergera a
valores mas bajos de la funcion objetivo, debido a su mayor velocidad. Sin embargo, en las aplicaciones
reales, para las condiciones en las que se entrenan grandes redes neuronales en grandes conjuntos de
datos, las variantes de SGD siguen siendo la eleccion de los profesionales. En principio, el error de
entrenamiento puede mejorarse en gran medida siguiendo el SGD por un método de optimizaciéon
determinista basado en el gradiente, pero hay que tener en cuenta que puede ser a costa de un peor
error de generalizacion.

5.2.4. LSTM Recurrent Neural Network

Las redes neuronales recurrentes [9], o RNN, son la principal herramienta para el manejo de datos
secuenciales, que implican entradas o salidas de longitud variable. Para pasar de las redes multicapa a
las redes recurrentes, tenemos que aprovechar una de las primeras ideas del aprendizaje automatico y
de los modelos estadisticos de los 80: compartir parametros entre las diferentes partes de un modelo.
La comparticion de parametros permite ampliar y aplicar el modelo a ejemplos de diferentes formas y
generalizar a través de ellos. Si tuviéramos parametros separados para cada valor del indice temporal,
no podriamos generalizar a longitudes de secuencias que no se hayan visto durante el entrenamiento, ni
compartir la fuerza estadistica a través de diferentes longitudes de secuencias y a través de diferentes
posiciones en el tiempo.

En comparacién con una red multicapa, los pesos de una RNN se comparten de las neuronas artificiales,
cada una de las cuales esta asociada a diferentespasos de tiempo. Esto nos permite aplicar la red a
secuencias de entrada de diferentes longitudes porque los mismos pesos se reutilizan en cada paso de
tiempo. Esta idea se hace mas explicita en los primeros trabajos sobre redes neuronales de retardo
temporal [10]|11], donde una red totalmente conectada se sustituye por una con conexiones locales que
se comparten entre diferentes instancias temporales de las unidades ocultas.

Uno de los primeros disenos de circuitos para redes neuronales recurrentes se ilustra en la Fig. 10.3. En
dicha figura se muestra la arquitectura de red recurrente més sencilla, cuyas ecuaciones se establecen a
continuacion en la Ec. 10.4. Este tipo de red neuronal ha demostrado ser una méquina de aproximacion
universal para secuencias discretas. Esto es vagamente anélogo al teorema del aproximador universal
para redes neuronales de avance. Especificamente, cualquier funcién computable por una maquina de
Turing puede ser calculada por una red recurrente de tamano finito. La salida puede leerse de la RNN
después de un ntmero de pasos de tiempo, asintéticamente lineal en el ntiimero de pasos de tiempo
utilizados por la maquina de Turing y asintéticamente lineal en la longitud de la entrada [12]. Notese
que las funciones computables por una méquina de Turing son discretas, por lo que estos resultados se
refieren a la implementacion exacta de la funcién, no aproximaciones. Las salidas de la RNN deben ser
discreta para que pueda tomar una secuencia binaria en la entrada y producir una secuencia binaria en
la salida. Notese también que la .°“trada'"de la maquina de Turing es una especificacién de la funcién a
calcular, por lo que s6lo una red recurrente de tamano finito es suficiente para todos los problemas. La
RNN puede simular una pila ilimitada representando sus activaciones y pesos con niimeros racionales
de precisién no limitada.
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unfold

Figura 5.7: Izquierda: circuito de red recurrente ordinario con recurrencia de oculto a oculto, visto como
un circuito, con matrices de pesos U, V, W para los tres tipos diferentes de conexiones (de entrada a
oculto, de oculto a salida y de oculto a oculto, respectivamente). Cada circulo indica un vector completo
de activaciones. Derecha: lo mismo visto como un grafico de flujo en el que cada nodo esta asociado a
una instancia temporal concreta.

La red recurrente de la Fig. 10.3 corresponde a las siguientes ecuaciones de propagacion hacia delante
si asumimos que se utilizan no linealidades tangentes hiperbélicas en las unidades ocultas y softmax
en la salida,

ay = b + WSt—l + Ul’t

st = tanh(ay)

o =c+ VSt

pr = softmax (o)

(5.10)

donde los parametros son los vectores de sesgo b y ¢ junto con las matrices de pesos U,V y W |
respectivamente para las conexiones de entrada a oculto, oculto a salida y oculto a oculto. Este es un
ejemplo de una red recurrente que mapea una secuencia de entrada a una secuencia de salida de la
misma longitud. La pérdida total para un par de secuencias de entrada/objetivo (z,y) seria la suma
de las pérdidas sobre todos los pasos de tiempo, por ejemplo:

L(z,y) = ZLt = Z —logpt y, (5.11)
t t

donde y; es la categoria que debe asociarse al paso de tiempo ¢ en la secuencia de salida.

El forzamiento del profesor (Teacher forcing) es el proceso de entrenamiento en el que las entradas
retroalimentadas no son las salidas predichas sino los propios objetivos, como se ilustra en la Fig. 10.5.
La desventaja del forzamiento estricto del profesor es que si la red se va a utilizar posteriormente
en modo de bucle abierto, es decir, con las salidas de la red (o muestras de la distribucion de salida)
alimentadas como entrada, entonces el tipo de entradas que la red habra visto durante el entrenamiento
podria ser muy diferente al tipo de entradas que verda en el momento de la prueba cuando la red se
ejecute en modo generativo, pudiendo potencialmente, producir generalizaciones muy pobres. Una
forma de mitigar este problema es entrenar tanto con entradas forzadas por el profesor como con
entradas libres, por ejemplo, prediciendo el objetivo correcto un nimero de pasos en el futuro a través
de las trayectorias recurrentes desplegadas de salida a entrada. De este modo, la red puede aprender a
tener en cuenta condiciones de entrada (como las que genera ella misma en el modo de ejecucion libre)
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no durante el entrenamiento y a volver a mapear el estado para que la red genere salidas adecuadas
después de algunos pasos.

- T el
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(@,.y,) : next input/output training pai

Figura 5.8: Ilustracion del forzamiento del profesor para las RNN, que surge naturalmente del objetivo
de entrenamiento de log-verosimilitud

Uno de los atractivos de las RNN es la idea de que puedan conectar la informaciéon anterior con la
tarea actual, como por ejemplo, que el uso de fotogramas de video anteriores pueda informar sobre
la comprension del fotograma actual. Si las RNN pudieran hacer esto, serian extremadamente tutiles.
. Pero pueden hacerlo? Depende.

A veces, s6lo necesitamos mirar la informacion reciente para realizar la tarea actual. Por ejemplo, con-
sideremos un modelo lingiiistico que intenta predecir la siguiente palabra basandose en las anteriores.
Si intentamos predecir la tltima palabra de "las nubes estan en el", no necesitamos mas contexto:
es bastante obvio que la siguiente palabra sera cielo. En estos casos, en los que la distancia entre la
informacion relevante y el lugar en el que se necesita es pequena, las RNN pueden aprender a utilizar
la informacién pasada.

Pero también hay casos en los que se necesita mas contexto. Considere la posibilidad de intentar pre-
decir la tltima palabra del texto "Me crié en Francia... hablo francés con fluidez". La informacién
reciente sugiere que la siguiente palabra es probablemente el nombre de un idioma, pero si queremos
acotar qué idioma, necesitamos el contexto de Francia, desde mas atras. Es posible que la brecha entre
la informacién relevante y el punto en el que se necesita sea muy grande.

Por desgracia, a medida que esa brecha crece, las RNN se vuelven incapaces de aprender a conectar la
informacion.
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En teoria, las RNN son absolutamente capaces de manejar esas "dependencias a largo plazo". Un hu-
mano podria elegir cuidadosamente los parametros para que resolvieran problemas de juguete de este
tipo. Lamentablemente, en la practica, las RNN no parecen ser capaces de aprenderlas. El problema
fue explorado en [12]| y [13] encontraron algunas razones fundamentales por las que podria ser dificil.

Las redes de memoria a largo plazo

Las redes de memoria a largo plazo (normalmente llamadas "LSTM") son un tipo especial de RNN,
capaces de aprender dependencias a largo plazo. Fueron introducidas en [14] y fueron refinadas y popu-
larizadas en trabajos posteriores. Funcionan tremendamente bien en una gran variedad de problemas
y ahora son ampliamente utilizadas.

Las LSTM estan disenadas explicitamente para evitar el problema de la dependencia a largo plazo.
Recordar informacién durante largos periodos de tiempo es practicamente su comportamiento por de-
fecto, no es algo que les resulte dificil de aprender a estos tipos de modelos.

Todas las redes neuronales recurrentes tienen la forma de una cadena de moédulos de red neuronal que
se repiten. En las RNN estandar, este modulo de repeticién tendra una estructura muy simple, como
por ejemplo una sola capa tanh.

Las LSTM también tienen esta estructura en cadena, pero el modulo de repeticiéon tiene una estructura
diferente. En lugar de tener una sola capa de red neuronal, hay cuatro, que interactiian de una manera
muy especial.

La clave de las LSTM es el estado de las celdas. El estado de la celda es una especie de cinta trans-
portadora. Corre en linea recta por toda la cadena, con sélo algunas interacciones lineales menores. Es
muy fécil que la informacién fluya a lo largo de ella sin cambios.

La LSTM tiene la capacidad de eliminar o anadir informacién al estado de la célula, cuidadosamente
regulada por estructuras llamadas puertas. Las puertas son una forma de dejar pasar informaciéon de
forma opcional. Estan compuestas por una capa de red neuronal sigmoide y una operaciéon de multi-
plicaciéon escalar. La capa sigmoide emite ntimeros entre cero y uno, que describen la cantidad de cada
componente que se debe dejar pasar. Un valor de cero significa "no dejar pasar nada", mientras que
un valor de uno significa "dejar pasar todo".

Una LSTM tiene tres de estas puertas, para proteger y controlar el estado de las células.

5.2.5. Convolutional Neural Network

En el &mbito del aprendizaje profundo, una red neuronal convolucional (CNN o ConvNet) es una clase
de red neuronal artificial que se aplica con mayor frecuencia al anélisis de imagenes visuales, procesa-
miento del lenguaje natural y series temporales financieras. También se conocen como redes neuronales
artificiales invariantes en el desplazamiento o en el espacio (SIANN), estan basadas en la arquitectura
de pesos compartidos de los nicleos o filtros de convolucion que se deslizan a lo largo de las caracte-
risticas de entrada y proporcionan respuestas equivariantes a la traslaciéon conocidas como mapas de
caracteristicas. De forma contraria a la intuicién, la mayoria de las redes neuronales convolucionales
s6lo son equivariantes, en lugar de invariantes, a la traduccién.

Las CNN son versiones regularizadas de los perceptrones multicapa. Los perceptrones multicapa sue-
len ser redes totalmente conectadas, es decir, cada neurona de una capa esti conectada a todas las
neuronas de la capa siguiente. La conectividad total"de estas redes las hace propensas a sobreajus-
tar los datos. Las formas tipicas de regularizacion, o de evitar el sobreajuste, incluyen: penalizar los
parametros durante el entrenamiento ( decaimiento del peso) o recortar la conectividad (conexiones
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omitidas, abandonos, etc.) Las CNN adoptan un enfoque diferente hacia la regularizacion: aprovechan
el patron jerarquico de los datos y ensamblan patrones de complejidad creciente utilizando patrones
més pequenios y sencillos grabados en sus filtros. Por tanto, en una escala de conectividad y compleji-
dad, las CNN se encuentran en el extremo inferior.

Las CNN utilizan relativamente poco preprocesamiento en comparacion con otros algoritmos de cla-
sificacion de imégenes. Esto significa que la red aprende a optimizar los filtros (o kernels) mediante
un aprendizaje automatizado, mientras que en los algoritmos tradicionales estos filtros se disenan a
mano. Esta independencia de los conocimientos previos y de la intervenciéon humana en la extraccion
de caracteristicas es una gran ventaja.

El nombre red neuronal convolucionalindica que la red emplea una operacién mateméatica llamada
convoluciéon. Las redes convolucionales son un tipo especializado de redes neuronales que utilizan la
convolucién en lugar de la multiplicacién matricial general en al menos una de sus capas. A continua-
cioén, vamos a definir brevemente la operaciéon de la convolucion.

La convolucion de f en g se escribe como f * g, denotando el operandor con el simbolo *. Se define
como la integral del producto de las dos funciones después de invertir y desplazar una. Asi pues, se
trata de un tipo particular de transformacion integral:

(f * o)t / F(r)g(t — r)dr

Aunque el simbolo t se utiliza mas arriba, no es necesario que represente el dominio del tiempo. Pero en
ese contexto, la formula de convolucion puede describirse como el area bajo la funcion f(7) ponderada
por la funciéon g(—7) desplazada por la cantidad ¢. A medida que ¢ cambia, la funcién de ponderacion
g(t — 7) enfatiza diferentes partes de la funcion de entrada f(7).

Para las funciones f, g soportadas solo en [0,00) (es decir, cero para los argumentos negativos), los
limites de integraciéon pueden ser truncados, resultando:

(f*g)t / f(r)g(t — m)drparaf,g:[0,00) — R

La convolucién aprovecha tres ideas importantes que pueden ayudar a mejorar un sistema de apren-
dizaje automatico: las interacciones dispersas, la comparticién de parametros y las representaciones
equivariantes. Ademés, la convolucién proporciona un medio para trabajar con entradas de tamafo
variable. A continuacion describimos cada una de estas ideas.

Las capas tradicionales de las redes neuronales utilizan una multiplicaciéon matricial para describir la
interaccién entre cada unidad de entrada y cada unidad de salida. Esto significa que cada unidad de
salida interacttia con cada unidad de entrada. Sin embargo, las redes convolucionales suelen tener in-
teracciones dispersas (también denominadas conectividad dispersa o pesos dispersos). Esto se consigue
haciendo el nicleo mas pequenio que la entrada. Por ejemplo, al procesar una imagen, la imagen de
entrada puede tener miles o millones de pixeles, pero podemos detectar rasgos pequeiios y significativos
como los bordes con ntcleos que s6lo ocupan decenas o cientos de pixeles. Esto significa que necesi-
tamos almacenar menos parametros, lo que reduce los requisitos de memoria del modelo y mejora su
eficacia estadistica. También significa que el calculo de los resultados requiere menos operaciones. Estas
mejoras en la eficiencia suelen ser bastante grandes. Si hay m entradas y n salidas, la multiplicacién
de matrices requiere mn parametros y los algoritmos utilizados en la préctica tienen un tiempo de
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ejecucion de O(mn). Si limitamos el namero de conexiones que puede tener cada salida a k, entonces
el enfoque de conexion dispersa requiere solo kn parametros y un tiempo de ejecucion de O(kn). Pa-
ra muchas aplicaciones précticas, es posible obtener un buen rendimiento en la tarea de aprendizaje
automatico manteniendo k varios érdenes de magnitud més pequenos que m. Para una demostracion
grafica de la conectividad dispersa vease la figura 5.7.

Figura 5.9: Conectividad dispersa, vista desde abajo: Destacamos una unidad de entrada, X3, y también
resaltamos las unidades de salida en S que se ven afectadas por esta unidad. (Izquierda) Cuando S se
forma por convolucion con un nucleo de anchura 3, solo tres salidas se ven afectadas por X3. (Derecha)
Cuando S se forma por multiplicacién matricial, la conectividad ya no es escasa, por lo que todas las
salidas se ven afectadas por X3.

La comparticion de parametros se refiere al uso del mismo pardmetro para més de una funciéon en un
modelo. En una red neuronal tradicional, cada elemento de la matriz de pesos se utiliza exactamente
una vez al calcular la salida de una capa. Se multiplica por un elemento de la entrada y nunca se vuelve
a consultar. Como sinénimo de compartir pardametros, se puede decir que una red tiene pesos ligados,
porque el valor del peso aplicado a una entrada esta ligado al valor de un peso aplicado en otra parte.
En una red neuronal convolucional, cada miembro del ntcleo se utiliza en cada posiciéon de la entrada.
La comparticion de parametros utilizada por la operacién de convolucion significa que en lugar de
aprender un conjunto separado de pardmetros para cada lugar, aprendemos sbélo un subconjunto. Esto
no afecta al tiempo de ejecucién pero reduce aiin més los requisitos de almacenamiento del modelo
a k pardmetros. Dado que m y n suelen tener mas o menos el mismo tamano, k es practicamente
insignificante en comparaciéon con mn. Por lo tanto, la convolucién es mucho més eficiente que la mul-
tiplicaciéon de matrices densas en términos de requisitos de memoria y eficiencia estadistica. Para una
representacion grafica de como funciona el reparto de parametros, véase Fig. 5.8.
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Figura 5.10: Comparticiéon de parametros: Destacamos las conexiones que utilizan un parametro con-
creto en dos modelos diferentes. (Izquierda) Destacamos los usos del elemento central de un nicleo de 3
elementos en un modelo convolucional. Debido a la comparticiéon de parametros, este tinico parametro
se utiliza en todas las posiciones de entrada. (Derecha) Destacamos el uso del elemento central de la
matriz de pesos en un modelo totalmente conectado. En este modelo no se comparten los pardmetros,
por lo que el parametro se utiliza s6lo una vez.

En el caso de la convolucion, la forma particular de compartir pardmetros hace que la capa tenga una
propiedad llamada equivarianza a la traslacion. Decir que una funcién es equivariante significa que si la
entrada cambia, la salida cambia de la misma manera. En concreto, una funcion f(z) es equivariante
respecto a una funcion g si f(g(z)) = g(f(x)). En el caso de la convolucién, si dejamos que g sea
cualquier funcién que traduzca la entrada, es decir la desplace, entonces la funcién de convolucién es
equivariante de g. Por ejemplo, definamos g(z) tal que para todo i, g(z)[:] = z[i — 1]. Esto desplaza
cada elemento de x una unidad a la derecha. Si aplicamos esta transformacion a = y luego aplicamos
la convolucién el resultado seréd el mismo que si aplicamos la convolucién a x, y luego aplicamos la
transformacién a la salida. Al procesar datos de series temporales, esto significa que la convolucién
produce una especie de linea de tiempo que muestra cudndo aparecen las diferentes caracteristicas en
la entrada. Si movemos un evento més tarde en el tiempo en la entrada, la misma representacion exacta
del mismo aparecera en la salida, s6lo que méas tarde en el tiempo.

Por ultimo, algunos tipos de datos no pueden ser procesados por redes neuronales definidas por mul-
tiplicacién matricial con una matriz de forma fija. La convolucién permite procesar algunos de estos
tipos de datos.

Una capa tipica de una red convolucional consta de tres etapas (véase la Fig. 5.9).
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Figura 5.11: Las etapas de una capa tipica de una red neuronal convolucional.

En la primera etapa, la capa realiza varias convoluciones en paralelo para producir un conjunto de
activaciones presindpticas. En la segunda etapa, cada activacion presinaptica se somete a una funciéon
de activacion no lineal, como la funcién de activacion lineal rectificada. Esta etapa se denomina a veces
etapa de deteccion. En la tercera etapa utilizamos una funcién de agrupacién para modificar atin més
la salida de la capa.

Una funcién de agrupacion sustituye la salida de la red en un lugar determinado por una estadistica
resumida de las salidas cercanas. Por ejemplo, la operaciéon de agrupaciéon méxima informa de la salida
maxima dentro de una zona rectangular. Otras funciones de agrupaciéon populares incluyen la media de
un vecindario rectangular, la norma L2 de un vecindario rectangular, o una media ponderada basada
en la distancia desde el pixel central.

En todos los casos, la agrupaciéon ayuda a que la representaciéon sea invariable a pequenas traslaciones
de la entrada. Esto significa que si traducimos la entrada en una pequena cantidad, los valores de la
mayoria de las salidas agrupadas no cambian. La invarianza a la traslacién local puede ser una propiedad
muy util si nos importa mas saber si alguna caracteristica esta presente que saber exactamente donde
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estd. Cuando esta suposicion es correcta, puede mejorar en gran medida la eficiencia estadistica de la
red.
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Capitulo 6

Implementacion de los modelos

En este capitulo vamos a proceder con la implementacién de los modelos que hemos desarrollado en el
capitulo anterior. Recordemos que estas implementaciones se han efectuado en Python, los codigos de
programacion se adjuntaran en el anexo del trabajo.

6.1. Analisis técnico

A continuacién, presentaremos unos graficos en los que podremos apreciar los resultados obtenidos
para las distintas estrategias de cada uno de los indicadores técnicos descritos en el capitulo 4.

Pero antes queremos destacar que para la implementaciéon de las estrategias basadas en los indicadores
de analisis técnico se ha utilizado la libreria ta de Python.

El desarrollo de esta libreria se produjo debido a problemas relacionados con la aplicacién de Machine
Learning a series temporales en un contexto financiero. La libreria ta tiene como base una de las libre-
rfas mas usadas de Python, Pandas. El uso de esta libreria o biblioteca esta orientado a los cientificos
que trabajan con bases de datos financieros (con columnas como "Volume", "High", "Low", etc) y que
usan herramientas de Machine Learning/Deep Learning del ecosistema Python para predecir el valor
de un activo financiero en el futuro.

Actualmente, la biblioteca tiene implementados 32 indicadores, que dan como resultado 58 caracteris-
ticas. En todos ellos se puede configurar el tamafio de la/s ventana/s a analizar, las constantes a usar
o el rellenado automético de un modo inteligente de los valores NaN producidos por los indicadores.
Con todo ello ahora si adjuntamos las gréaficas que se han obtenido. Empezaremos con la grafica que
hemos obtenido para el indicador técnico MACD,
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Figura 6.1:

Como podemos observar la grafica consta de dos graficos. En uno de ellos podemos observar la evo-
lucién de los precios de cierre del Brent, en la submuestra de entrenamiento, junto a las senales de
compra/venta, obtenidas bajo la estrategia propuesta. En el otro gréfico se observa la evolucion del
valor MACD asociado al brent y la linea senal.

A continuacion, veamos la grafica obtenida para el indicador técnico RSI,
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Al igual que en la gréafica anterior consta de dos graficos. Uno con la evoluciéon del precios y las seniales
de compra/venta. Otro grafico con la evolucion del valor del indicador técnico RSI.
Por dltimo, veamos la grafica obtenida para el indicador Bollinger Bands,

Top: Brent Stock Price. Bottom: Bollinger_Bands
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En esta ocasion, al igual que en las anteriores, nuestra grafica esta formada por un grafico en el que se
oberva la evolucion del precio junto a las senales de compra/venta y otro grafico con la evolucion de
las tres bandas de Bollinger.

6.2. LSTM Recurrent Neural Network

Para la implementaciéon de nuestro modelo LSTM principalmente vamos a utilizar tres librerias. Estas
son: Keras, Sklearn y NumPy. A continuaciéon vamos a realizar una breve descripcion de cada una
de ellas.

Keras es una biblioteca de Redes Neuronales de codigo abierto escrita en Python. Es capaz de eje-
cutarse sobre TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit o Theano. Esta especialmente diseiada para
posibilitar la experimentacion en méas o menos poco tiempo con redes de Aprendizaje Profundo. Keras
contiene varias implementaciones de los bloques constructivos de las redes neuronales como por ejemplo
los layers, funciones objetivo, funciones de activacion, optimizadores mateméaticos. Ademas del soporte
para las redes neuronales estandar, Keras ofrece soporte para las Redes Neuronales Convolucionales y
para las Redes Neuronales Recurrentes.

Scikit-learn (Sklearn) es una biblioteca para aprendizaje automético de software libre para el lenguaje
de programaciéon Python. Incluye varios algoritmos de clasificaciéon, regresion y analisis de grupos entre
los cuales estan: méquinas de vectores de soporte, bosques aleatorios, Gradient boosting, K-means y
DBSCAN. Esta disenada para interoperar con las bibliotecas numéricas y cientificas NumPy y SciPy.
NumPy es una biblioteca para el lenguaje de programaciéon Python que da soporte para crear vecto-
res y matrices grandes multidimensionales, junto con una gran coleccién de funciones matematicas de
alto nivel para operar con ellas. El uso de NumPy en Python brinda una funcionalidad comparable
a MATLAB, ya que ambos se interpretan, y ambos permiten al usuario escribir programas rapidos
siempre que la mayoria de las operaciones funcionen en vectores o matrices en lugar de escalares.
Ahora que ya hemos descrito las principales librerias que vamos a utilizar, vamos a explicar detalla-
damente la implementaciéon del modelo. Para ello vamos a distinguir dos partes, una primera parte
que correspondera al tratamiento que precisan los datos y una segunda parte que correspondera a la
construccién del modelo en si. Por ultimo, adjuntaremos los resultados obtenidos mediante una grafica
en la que observar las predicciones de los precios que se han obtenido bajo el modelo y algunas métricas
que utilizaremos para la comparaciéon con el otro modelo que desarrollaremos.

Empezemos explicando el tratamiento de datos que hemos efectuado para la posterior implementacion
del modelo. Nosotros disponemos de un Excel en el que figuran los precios de cierre, maximo, minimo
y apertura del Brent y el volumen negociado. Lo primero que hemos hecho es dividir la muestra total
en dos submuestras, una que la usaremos para el entrenamiento del modelo que hemos decidido que
sea aproximadamente el 70 % de la muestra total; mientras que el 30 % restante lo usaremos para el
test del modelo.

Una vez hemos dividido los datos podemos pasar al verdadero tramiento de datos. Esta va a ser una
parte fundamental en la implementaciéon de nuestro modelo ya que en Machine Learning los datos
deben tener una estructura determinada para poder trabajar con ellos, este tratamiento se conoce
como la transformaciéon de series temporales en un problema de aprendizaje supervisado. El tltimo
paso previo antes del tratamiento de datos es identifcar el tipo de modelo LSTM que corresponde a
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nuestro caso practico, los modelos LSTM para la prediccién de series temporales se pueden clasificar
de la siguiente manera:

1. Modelos LSTM univariantes

2. Modelos LSTM multivariantes

3. Modelos LSTM multipaso

4. Modelos LSTM multivariante multipaso

Asi pues, el caso que nos ocupa corresponde con un modelo LSTM multivariante multipaso (problemas
de previsién de series temporales multivariantes en los que la serie de salida esta separada pero depende
de la serie temporal de entrada, y se requieren multiples pasos temporales para la serie de salida.) ya
que nosotros utilizaremos méas de un input y queremos predecir el precio de un periodo de méas de un
dia.

Ahora si vamos a explicar el tratamiento de datos necesario que hemos llevado a cabo en nuestro
ejemplo, para ello vamos a realizar un ejemplo ilustrativo con un conjunto de datos més sencillo que
con el que trabajaremos nosotros pero que nos serviré para explicar la manera en la que se va a trabajar
con la base de datos real. Supongamos que nuestro conjunto de datos es el siguiente;

[[ 10 15 25]
[ 20 25 45]
[ 30 35 65]
[ 40 45 85]
[ 50 55 105]
[ 60 65 125]
[ 70 75 145]
[ 80 85 165]
[ 90 95 185]1]

Figura 6.4: Ejemplo de serie temporal dependiente multivariable.

Una serie temporal en la que las dos primeras columnas serian las entradas de nuestro modelo y la
tercera columna la salida. Ahora supongamos que utilizamos tres pasos temporales previos de cada
una de las dos series temporales de entrada para predecir dos pasos temporales de la serie temporal de
salida. Por lo tanto la entrada seréa:

10, 15
20, 25
30, 35

Figura 6.5: Ejemplo de entrada de la primera muestra.

Y la salida sera:

€5
85

Figura 6.6: Ejemplo de salida de la primera muestra.
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En nuestro caso nosotros trabajamos con los indicadores de anélisi técnico como entradas de nuestro
modelo, concretamente tenemos 5 columnas que corresponden a los tres indicadores que se han expli-
cado anteriormente y una columna para la salida del modelo que corresoponderd con los precios de
cierre del Brent. Nosotros hemos elegido que el tamafio del paso temporal sea igual a 100. Destacar
que en nuestro ejemplo el tamano del output es distinto al tamano del paso temporal pero en nuestro
caso practico son iguales, es decir, tanto el tamafno del paso temporal como la longitud del vector de
salida ser4 igual a 100.

Para estrucrturar los datos de la forma que acabamos de explicar hemos implementado una funcién
que divida los datos de la forma que nosotros queramos, en el caso del ejemplo ilustrativo que estamos
describiendo el resultado de usar dicha funcién seria el siguiente:

(6, 3, 2) (6, 2)

[[10 15]

[20 25]

[30 351] [65 851
[[20 25]

[30 35]

[40 45]1] [ 85 105]
[[30 35]

[40 45]

[60 5511 [105 125]
[[40 45]

[60 551

[60 6511 [125 145]
[[50 55]

[60 651

[70 7511 [145 165]
[[60 65]

[70 751

[80 85]1] [165 185]

Figura 6.7: Ejemplo de salida de la divisién en muestras de una serie temporal para la prevision de
varios pasos temporales.

De esta forma tendriamos los datos de la forma necesaria para poder trabajar con ellos. A continuacion,
el siguiente paso serd la normalizaciéon de los datos para ello utilizaremos uno de los paquetes de la
libreria Sklearn, concretamente nosotros hemos utilizado MaxzMinScaler. La tranformaciéon que utiliza
este normalizador es la siguiente:

X — Xoin(axis = 0)
Xmaz(azis = 0) — Xpin(azis = 0)

Xscaled = Xstd * (max — min) + min

Xstd =

donde mazx, min serd el méximo y minimo de nuetsro conjunto de datos.
Con todo ello podemos empezar a construir el modelo LSTM, para ello necesitaremos los siguientes
moédulos de la libreria Keras:

= Sequential para inicializar la red neuronal.
= Dense para anadir una capa densamente conectada.
= LSTM para anadir una capa de memoria Largo-Corto plazo.

= Dropout para eliminar algunas capas y prevenir un sobreajuste.
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Ahora vamos a explicar un poco mas en detalle el médulo principal de nuestro modelo, que en este caso
es el LSTM. Este mo6dulo posee una gran cantidad de argumentos pero nosotros solo nos centraremos
en algunos de ellos que seran los que modificaremos de la forma mas adecuada para nuestro modelo.
Los argumentos son los siguientes:

s Units: Nimero entero positivo, dimensionalidad del espacio de salida.
= Activation: Funcién de activacion a utilizar.

= Return sequences: Booleano. Si se devuelve la tltima salida en la secuencia de salida, o la
secuencia completa.

» Input shape: La dimensién de nuestro conjunto de entrenamiento.

En resumen, el modelo que nosotros hemos construido y que mejores resultados nos ha aportado es
el siguiente: tres capas de modulos LSTM en las que cada modulo posee 50 unidades, la funciéon de
activacion elegida es la funcion ReLu, la cual recordamos que la definimos en el capitulo 5 de nuestro
trabajo, los dos primeros modulos LSTM devuelven las secuencias y la dimension de entrada es (100,5).
Ademss, en cada moédulo LSTM hemos anadido un modulo dropout para eliminar el 20 % de las capas.
Por dltimo, hemos anadido una capa densa para la salida de nuestro modelo, la cual especifica las 100
unidades de salida que tenemos en nuestro caso.

Después de esto, compilamos nuestro modelo utilizando el popular optimizador adam (la optimizacion
de Adam es un método de descenso de gradiente estocastico que se basa en la estimacion adaptativa de
momentos de primer y segundo orden) y establecemos la funcion de pérdida como el error cuadratico
medio. Esto calculard la media de los errores al cuadrado. A continuacion, ajustamos el modelo para
que se ejecute en 100 épocas con un tamano de lote de 32. El niimero de épocas o en inglés, epochs, es
un hiperparametro que define el niimero de veces que el algoritmo de aprendizaje trabajara a través
del conjunto de datos de entrenamiento. Por otro lado el tamano de lote o en inglés, batch size, es
un hiperparametro que define el nimero de muestras con las que se trabaja antes de actualizar los
parametros del modelo interno.

Una vez hemos construido nuestro modelo y lo hemos ajustado correctamente el siguiente paso que
hemos realizado es la evaluaciéon de dicho modelo para su posterior comparaciéon con el otro modelo
con el que trabajaremos. Para la evaluaciéon hemos decidido usar cuatro medidas distintas. La primera
medida es el porcentaje de acierto en las predicciones que se obtienen a partir del modelo que hemos
ajustado, para ello hemos implementado una funcién que cuente el niimero de aciertos en las 6rdenes
de compra/venta. La segunda medida es el beneficio que obtendriamos en el hipotético caso de realizar
una inversién basdndonos en las predicciones obtenidas, para ello también hemos implementado una
funcién que calcule el supuesto beneficio. Las tltimas dos medidas corresponden a dos de las medidas
mas usadas para modelos de prediccién; el coeficiente de determinacion, R?, y el error absoluto medio,
MAE. Estas dos ultimas medidas no requieren de la implementacion de funciones ya que por ejemplo
la libreria SkLearn ya tiene implementadas estas métricas, de todas formas recordemos las formulas
analiticas de ambas:

= R?: es un estadistico usado en el contexto de un modelo estadistico cuyo principal proposito es
predecir futuros resultados o probar una hipotesis. El coeficiente determina la calidad del modelo
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para replicar los resultados, y la proporciéon de variacién de los resultados que puede explicarse
por el modelo. La formula es la siguiente:

donde o2 es la varianza de la variable dependiente y o2 es la varianza residual.

= MAE: es una medida de la diferencia entre dos variables continuas. Considerando dos series
de datos (unos calculados y otros observados) relativos a un mismo fenémeno, el error absoluto
medio sirve para cuantificar la precision de una técnica de prediccién comparando por ejemplo los
valores predichos frente a los observados, el tiempo real frente al tiempo previsto, o una técnica
de medicioén frente a otra técnica alternativa de medicién. La férmula es la siguiente:

n

donde y; v x; son los valores predichos y los observados.

Por ultimo, destacar que estas cuatro medidas se han evaludado tanto en el conjunto de datos del
entrenamiento como en el conjunto de datos del test.

6.3. CNN Neural Network

La implementacion de este segundo modelo serd muy siminlar a la del modelo anterior. Por ello la gran
mayoria de los procedimientos que hemos ecxplicado en el apartado anterior nos sirven para este.

Asi pues, las librerias que vamos a usar son las misma que hemos detallado en la implementaion del
modelo LSTM, recordemos cuales son: Keras, Sklearn y NumPy.

De la misma manera que hicimos hemos dividido nuestra base de dadtos en dos submuestras una que
la usaremos para el entrenamiento del modelo y otra que la usaremos para el test. La proporcion de la
muestra es la misma 70 % para el entrenamiento y 30 % para el test.

Al igual que en el modelo LSTM el siguiente paso para la implementacién de nuestro modelo CNN es
determinar cual es el tipo de modelo, dentro de los modelos CNN. que se ajusta a nuestro problema.
Los modelos CNN se pueden clasificar de la siguiente forma:

1. Modelos CNN univariantes

2. Modelos CNN multivariantes

3. Modelos CNN multipaso

4. Modelos CNN multivariante multipaso

El tratamiento de datos que hemos explicado en el apartado anterior es exactamente el mismo que he-
mos llevado a cabo en este es por ello que no se va a volver a explicar. Sin embargo, queremos destacar
el hecho de que para nuestro modelo CNN no vamos a normalizar los datos, ya que hemos comprobado
que los resultados que obtenemos al trbajar con los datos originales son mejores que cuando trabaja-
mos con los datos normalizados mediante la funcion MaxMinScaler; la cual habiamos utilizado en
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la implementacién del modelo LSTM.

Con todo ello podemos empezar a construir el modelo CNN;, este paso si que lo explicaremos detalla-
damente ya que es distinto a la contruccién del modelo anterior. para ello necesitaremos los siguientes
modulos de la libreria Keras:

= Sequential para inicializar la red neuronal.
= Dense para anadir una capa densamente conectada.

s ConvlD crea un ntucleo de convoluciéon que se convoluciona con la entrada de la capa en una
sola dimensién espacial (o temporal) para producir un tensor de salidas.

= MaxPoolind1D disminuye la muestra de la representaciéon de entrada tomando el valor maximo
en una ventana espacial de tamafio pool _size.

= Flatten para aplanar la entrada del modelo.

Ahora vamos a explicar un poco mas en detalle el médulo principal de nuestro modelo, que en este caso
es el Conv1D. Este médulo posee una gran cantidad de argumentos pero nosotros solo nos centraremos
en algunos de ellos que seran los que modificaremos de la forma més adecuada para nuestro modelo.
Los argumentos son los siguientes:

= Filters: Numero entero positivo, dimensionalidad del espacio de salida.

= Kernel size: Un entero o tupla/lista de un solo entero, que especifica la longitud de la ventana
de convolucién 1D.

= Activation: Funcién de activacion a utilizar.
= Input shape: La dimensién de nuestro conjunto de entrenamiento.

En resumen, el modelo que hemos contruido cuenta de una capa del médulo ConvlD en la que
hemos fijado el nimero de filtros en 64, el tamno del niicleo igaul a 2, la funcién de activacion es la
funcion ReLu y la dimension de la entrada es (100,5). Ademas, hemos anadido una capa del médulo
MaxPoolingl1D en la que el tamano de pooling es dos. Por otro lado hemos afiadido una capa Flatten
y por tltimo dos capas del médulo Dense, la primera de tamafio 50 con una la funcién de activacion
ReLu y la segunda de tamano la longitud de la muestra de entrenamiento.

Después de esto, compilamos nuestro modelo utilizando el popular optimizador adam (la optimizacion
de Adam es un método de descenso de gradiente estocastico que se basa en la estimacion adaptativa de
momentos de primer y segundo orden) y establecemos la funcion de pérdida como el error cuadratico
medio. Esto calculara la media de los errores al cuadrado. A continuacion, ajustamos el modelo para
que se ejecute en 2000 épocas.

Una vez tenemos nuestro modelo ajustado el procedimiento para su evaluacién sera el mismo que el
del modelo del apartado anterior. Es decir, usaremos las mismas medidas que ya habiamos descrito
anteriormente, recordemos que estas medidas eran: el porcentaje de aciertos en las operaciones de
comra/venta, el beneficio en caso de inversion, el R? y el M AE. Destacar que al igual que en el modelo
LSTM estas medidas han sido evaluadas tanto en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto
de test.

61



62



Capitulo 7

Conclusiones

En este tltimo capitulo vamos a presnetar los resultados que hemos obtenido tras la implementacion
de los modelos que se ha descrito en el capitulo anterio. Una vez hayamos presentado los resultados
los analizaremos y compararemos entre si. Para acabar extraeremos las conclusiones pertinentes.
Antes de empezar con la presentaciéon de los resultados recordemos que las entradas de nuestros modelos
van a ser los datos que hemos obtenido tras la implementaciéon de los indicadores de anélisis técnico.
Asi pues, empezaremos analizando los resultados obtenidos mediante el modelo LSTM. Para ello vamos
a adjuntar una tabla en la que figuran las cuatro medidas de evaluacién, descritas en el capitulo anterior.

LSTM | Accuracy | Profit | R2 MAFE
Train 57 % 87.8 | 0.9784 | 1.8593
Test 52 % -105.0 | 0.5890 | 5.3871

Cuadro 7.1: Resultados del modelo LSTM

Ahora bien, si nos fijamos en la tabla podemos observar que existe una gran diferencia entre las medidas
cuando las evaluamos en el conjunto de entrenamiento o cuando las evaluamos en el conjunto test.

Si observamos los resultados obtenidos para el conjunto de datos de entrenamiento podemos decir
que son resultados bastante adecuados, no obstante recordemos que nos encontramos en la muestra
de entrenamiento por lo cual es légico que los resultados sean mejores. En cuanto a las dos primeras
medidas, obtenemos un 57 % de aciertos en las operaciones de compra/venta, es decir, en mas de la
mitad de ocasiones las ordenes de compra o de venta son adecuadas. Por otra parte obtenemos un
87.8 de beneficio lo que indica que en el caso de seguir una estrategia basandonos en las predicciones
del modelo LSTM obtendriamos 87.8€, por cada euro invertido. En cuanto a las dos tultimas métricas
podemos ver que tenemos un R? igual a 0.97 lo cual siginifica que el ajuste de nuestro modelo al precio
de cierre del Brent es muy adecuado, asi mismo el valor de la métrica MAE, 1.85, nos indica que en
media el precio predicho dista 1.85 unidades de valor del precio observado, lo cual consideramos que
es una variacion pequena.

Sin embargo, si observamos los resultados de las mismas medidas pero en la muestra del test se producen
diferencias notables. En el caso del porcentaje de acierto es mas o menos similar, pero si observamos
el beneficio en caso de inversién pasa a ser un beneficio negativo, es decir, por cada unidad de valor
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invertida perdemos 105 unidades. En la misma linea tanto el R? como el MAE han tenido grandes
cambios. El R? ahora tiene un valor igual a 0.58 , lo que indica que nuestro model solo explica al rededor
de un 58 % de la variabilidad de los precios de cierre del Brent. En cuanto al MAE ha aumentado hasta
un 5.38 lo cual creemos que ya es un error a considerar.

A continuacién, vamos a adjuntar dos graficas en las que podremos observar los precios predichos y
observados en las dos submuestras,

Train Dataset
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Figura 7.1: Precios predichos bajo el modelo LSTM en el conjunto de entrenamiento.

Como reflejaban los resultados de las medidas en el entrenamiento, el precio que hemos obtenido bajo
el modelo es muy parecido al precio observado. Ahora veamos la gréafica pero en la muestra test,
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Figura 7.2: Precios predichos bajo el modelo LSTM en el conjunto de test.

Si observamos el grafico nos damos cuenta de que, como ya reflejaban las medidas de la tabla anterior,
los precios ya no son tan parecidos a los observados, ahora existen diferencias en las predicciones y
podemos darnos cuenta de que los precios predichos suelen tender a ser menores que los observados.
Ahora veamos los resultados del modelo CNN;, al igual que con el modelo anterior vamos a presentar
una tabla en la que se recogen los resultados obtenidos.

CNN | Accuracy | Profit | R2 MAFE
Train 74 % 1194.8 | 0.9975 | 1.1727
Test 74 % 541.2 | 0.9832 | 1.1355

Cuadro 7.2: Resultados del modelo CNN

Si nos fijamos en la tabla podemos observar que en esta ocasién no existe una gran diferencia entre las
medidas cuando las evaluamos en el conjunto de entrenamiento o cuando las evaluamos en el conjunto
test.

Para el conjunto de datos de entrenamiento en general podemos decir que son resultados bastante
adecuados. En cuanto a las dos primeras medidas, obtenemos un 74 % de aciertos en las operaciones
de compra/venta, es decir, aproximadamente tres de cada cuatro ordenes de compra o de venta son
adecuadas. Por otra parte obtenemos un 1194.8 de beneficio lo que indica que en el caso de seguir una
estrategia basandonos en las predicciones del modelo CNN obtendriamos 1194.8 unidades monetarias
por cada unidad invertida. En cuanto a las dos tltimas métricas podemos ver que tenemos un R? igual
a 0.99 lo cual siginifica que el ajuste de nuestro modelo al precio de cierre del Brent es muy adecuado,
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asi mismo el valor de la métrica MAE, 1.17, nos indica que en media el precio predicho dista 1.17
unidades de valor del precio observado, lo cual consideramos que es una variaciéon pequena.
De la misma forma si observamos los resultados de las medidas pero en el conjunto test vemos como
son resultados muy similares a los del cojunto de entrenamiento. En el caso del porcentaje de acierto es
mismo, pero si observamos el beneficio en caso de inversion pasa a ser un beneficio de 541.2 unidades
monetarias. El R? ahora tiene un valor igual a 0.98 , lo que indica que nuestro model explica al rededor
de un 98 % de la variabilidad de los precios de cierre del Brent. En cuanto al MAE ha disminuido
ligeramente hasta un 1.13 lo cual creemos que es un error absoluto medio bastante pequeno.

A continuacién, vamos a adjuntar dos graficas en las que podremos observar los precios predichos y
observados en las dos submuestras,
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Figura 7.3: Precios predichos bajo el modelo CNN en el conjunto de entrenamiento.

AL igual que sucedia en el caso del modelo anterior los precios bajo el modelo CNN y los precios

observados en la muestra de entrenamiento son muy similares, tal y como lo reflejan las medidas vistas
anteriormente. AHora vamos a ver el g rafico de la muestra de datos en el conjunto test,
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Figura 7.4: Precios predichos bajo el modelo CNN en el conjunto de test.

A diferencia de lo que ocurria en el modelo anterior esta vez los precios predichos y los observados
continuan siendo muy similares, tal y como lo reflejan las medidas de la tabla anaterior.

En resumen, como hemos podido observar los resultados bajo el modelo CNN son considerablemente
mejores que los resultados que hemos obtenido bajo el modelo LSTM. Por lo tanto, una de las con-
clusiones que obtenemos en este trabajo es que para el caso de la predcciéon de precios del Brent un
modelo CNN parece ser mas adecuado que un modelo LSTM. También destacamos el hecho de que la
rapidez computacional del modelo CNN es mucho mayor al modelo LSTM.

No tenemos la suficiente informacion ni la certeza para afirmar que un modelo sea mejor que el otro
pero en lo que respecta a nuestro caso si que podemos afirmar que aporta mejores resultados en todos
los aspectos. SE plantea la posibilidad que los indicadores de analisis técnico no sean buenas entradas
para un modelo LSTM o que los indicadores elegidos no sean los adecuados cuando utilizamos dicho
modelo, pero como ya dijimos en su momento hemos elegido tres de los indicadorers més utilizados y
mas comunes en su ambito.
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