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Resumen

Las redes neuronales son muy ttiles para predecir valores futuros en
lo que respecta a series de tiempo, ejemplificando un modelo tradicional
como es el modelo ARIMA, con una red neuronal simple, una red
neuronal recurrente simple y una red neuronal de memoria a largo plazo
y corto plazo, se observa diferencias en cuanto la capacidad predictiva de
estos modelos, sin embargo se recalca que tanto los modelos tradicionales
como las redes neuronales tienen ventajas y desventajas, los modelos
tradicionales son muy tutiles en problemas mas sencillos o con pocos
datos, mientras que las redes neuronales son ventajosas en contextos de
grandes volumenes de datos. Se presenta una exposicion teodrica de estos
modelos y una aplicacion practica con Keras y Tensorflow.
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Introducciéon 1

Durante el siglo XX y el siglo XXI se reunieron muchos esfuerzos para
predecir el precio o el rendimiento futuro de un activo en un mercado financiero,
debido a que es un objetivo necesario para reducir el riesgo en el proceso de
toma de decisiones al determinar con precision el movimiento futuro de un
activo. (Batres-Estrada, 2015)

La prevision de series de tiempo financieras tradicionales a menudo se basa
tnicamente en modelos econémicos/financieros. Sin embargo, recientemente,
esta evolucionando rapidamente para aplicar de manera integral varios campos
a la prediccion del mercado financiero, y la prediccion del mercado financiero
se ha convertido en un campo prometedor de investigacion financiera.

El mercado financiero es un sistema que se considera ruidoso, de propiedades
estocésticas, por lo que interfiere con el desempeno de las previsiones. (Sezer,
2020; Liu, 2020; Navon, 2017)

Los métodos tradiciones provocan problemas como una calibracion exce-
siva 0 un retraso de convergencia en la aplicacion. Y es que, el analisis y la
prevision de datos financieros siempre ha sido una tarea abrumadora en la
industria financiera, y los métodos de prevision analitica existentes también
tienen desafios especificos. Por ejemplo, los enfoques paramétricos tradicionales
pueden no ser adecuados para analizar datos financieros complejos, en grandes
volimenes y en presencia de mucho ruido estocéstico.(Pedrycz, 2020)

Los modelos tradicionales de caracteristicas no lineales atin no han podido
modelar con precision estos datos de los sistemas financieros cuya complejidad
es tan elevada.

El rendimiento de los métodos tradicionales de aprendizaje automéatico se
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basa en gran medida en el disefio funcional y de arquitectura del modelo. La
inteligencia artificial es un area de gran éxito en la investigacion de resolucién
de problemas como es el caso del procesamiento del lenguaje natural, en la
clasificacion de imagenes y, a su vez diversas tareas de series de tiempo.

Detras de este proceso se encuentra una de las evoluciones de un marco de
aprendizaje automatico que es conocido como aprendizaje profundo, o también
llamado Deep Learning.

En el Deep Learning la estructura béasica es una red neuronal multicapa
con una potente potencia informética y disponibilidad que permite e incluso
se potencia en entornos de Big Data. Es decir, son modelos mas potentes en
grandes volumenes de datos, que pueden ser variados (estructurados como no
estructurados), que segin la capacidad computacional, la arquitectura de la
red y los algoritmos de optimizacion usados puede ser utilizado incluso con
datos que son procesados en streaming.

Las técnicas de aprendizaje profundo desarrolladas en una variedad de
marcos, incluidos codificadores autométicos apilables, redes profundas, re-
des neuronales complejas profundas, brindan nuevos conocimientos sobre la
prospectiva del mercado financiero.

El aprendizaje profundo procesa informacién como el procesamiento de
datos en el cerebro (o en parte se inspira de ello). A través de nuevos algoritmos
se mejora las redes neuronales existentes, e incluso existen técnicas como la
transferencia de aprendizaje donde de una serie de capas ocultas preentrenadas
se agregan mas con nuevos datos para mejorar las generalizaciones.

El aplicar Deep learning a las finanzas no solo alivia algunos de los problemas
analiticos y de prevision, sino que también conduce a un cambio de paradigma
en el anéalisis financiero empirico, que hoy en dia, crece a pasos exponenciales.

Con el advenimiento de la era inteligente y la creciente demanda de pronos-
ticos de series de tiempo financieras, el aprendizaje profundo se ha convertido
en una aplicacion de futuro e incluso de presente exitoso en el sector financiero.

El aprendizaje profundo se utiliza ampliamente para la prevision del mer-
cado financiero, como es en:

e La prevision de volatilidad,
e La prevision de precios y
e La prevision de tendencias

La investigacion en el aprendizaje automatico y a su vez en el aprendizaje
profundo se concentra en:



e Disenar nuevas arquitecturas

e Ajustar varias estructuras de tiempo, de miltiples variables.

e Ejecutar e integrar soluciones diversas

e Con el propoésito genera de producir mejores resultados predictivos.

Los investigadores evaliian el rendimiento predictivo del aprendizaje profun-
do en contextos diferentes de series de tiempo, concluyen que aunque existan
muchos contextos donde el Deep Learning posee ventajas, no es asi en todos
los contexto, el método de aprendizaje profundo puede mejorar la precision de
la prediccion cuando se poseen muchos datos, pero los modelos tradicionales
pueden ser mas eficientes para resolver problemas mas sencillos, o que por su
naturaleza requieran de soluciones analiticas.

Este trabajo pretende mostrar el uso de redes neuronales aplicadas a series
de tiempo, sin desmerecer que en diferentes contextos los modelos tradicionales
siguen siendo alternativas ttiles, menos complicadas que las redes neuronales
y de mayor capacidad explicativa en el sentido mecanismico, debido a que
muchas redes neuronales son cajas negras.
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Redes neuronales artificiales (RNA), son una rama de la inteligencia artifi-
cial, que se remonta a la década de 1940. Fueron McCulloch y Pitts los que
desarrollaron los primeros modelos de redes neuronales.(Kelleher, 2019)

Ha habido un interés generalizado en las redes neuronales artificiales, tanto
por parte de los investigadores como en varios campos de aplicacion y, se han
introducido redes méas complejas, con mejores y més optimizados algoritmos
de entrenamiento, a la vez que el hardware mejoraba.(Pedrycz, 2020)

El problema fundamental resuelto por las RNA es la adquisiciéon inductiva
del aprendizaje, a través de ejemplos.

La capacidad de aprender de los datos y generalizar, es decir, de imitar
la capacidad de aprender de la experiencia humana, ayuda a las RNA a
automatizar el proceso de aprendizaje de varias reglas de aplicacion.

Las RNA son uno de los modelos de pronéstico mas precisos y ampliamente
utilizados, es tutil para prondsticos en investigaciones de indole de sociales, eco-
némicos, técnicos, monetarios, de mercado de valores, etc. Las redes neuronales
artificiales son atractivas e interesantes para tareas de prediccion. (Pedrycz,
2020) Debido a que:

e A diferencia de los métodos tradicionales basados en modelos, las redes
neuronales son una adaptacion tnica de la base de datos, por lo que hay pocos
modelos a priori para estudiar problemas.

e Las redes neuronales artificiales se pueden generalizar conociendo los
datos (muestra) proporcionados, las RNA pueden inferir correctamente la parte
invisible del conjunto, incluso si contiene informacioén de ruido en los datos de
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muestra.

e Las RNA son una aproximacion funcional universal. Se ha demostrado
que la red puede aproximar todas las funciones continuas con la precision
requerida.

e Las redes neuronales artificiales no son lineales, por sus funciones de
activacion, por lo que encontraran relaciones no lineales en el conjunto de
entrenamiento.

Los enfoques tradicionales para el pronéstico de series de tiempo, como lo
es, por ejemplo la metodologia de Box Jenkins y ARIMA, asumen que la serie
de tiempo bajo investigacion se corresponde mediante un proceso lineal. Esto
frente a las RNA en general que no lo suponen.

Habré que notar entonces, que no son apropiadas las RNA si el mecanismo
que se pretende investigar no es lineal.

Las RNA, se utilizan ampliamente para funciones de estimacion y prediccion.
Una de las ventajas méas importantes del modelado de RNA sobre otros tipos de
modelos no lineales es que las RNA son un método de aproximacion universal
que puede aproximar con precision una amplia gama de funciones para a su
vez, una amplia gama de datos. (Kelleher, 2019)

De lo anterior se desprende que:
e El proceso de modelado no requiere predecir la forma del modelo.

e El modelo de red estéd determinado en gran medida por la naturaleza de
los datos.

El modelo de las RNA se caracteriza por una red de tres capas de unidades
de procesamiento simples conectadas por sus enlaces. La relacion entre la salida
(y¢) v las entradas (y;_1, ..., yi—p) tiene la siguiente representacion matematica:

q p
ye=wo+ D wjig <w07j +D_wi yt—i) + &
j—1

i—1

donde, w; ;(i = 0,1,2,...,p,j = 1,2,...,¢) y w;(j = 0,1,2,...,q) son
parametros del modelo que a menudo se denominan pesos de conexion; p es el
nimero de nodos de entrada; y ¢ es el nimero de nodos ocultos.

Si se utiliza tan solo las entradas y las salidas de una red neuronal la funcion
del modelo es equivalente a una regresion lineal, es decir, necesitara de funciones
de activacion no lineales y unidades o capas ocultas para diferenciarse.(Kelleher,
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FIGURA 2.1: Tlustracion extraida de (Hyndman and Athanasopoulos, 2018)
como ejemplo de una red neuronal simple equivalente a una regresion lineal.

2019) Por ejemplo la Figura 2.1. muestra una red neuronal simple que al no
poseer capas ocultas es equivalente a una regresion lineal.

La Figura 2.2. ilustra una red neuronal pequena, que poseera una capa
oculta y en ella neuronas ocultas, que permitiran distribuir los pesos de los
parametros a la vez que utilizan funciones de activaciéon no lineales.

El tipo de funcién de activacion se muestra en la situacion de la neurona
dentro de la red. En la mayoria de los casos, las neuronas de nivel de entrada
no tienen funciéon de activacion porque su funciéon es transmitir las entradas a
la capa oculta.(Kelleher, 2019)

La funcion de activacion més utilizada para el nivel de salida es la funcion
lineal, ya que la funciéon de activacion no lineal puede insertar una distorsion en
la salida anterior. Las funciones logisticas e hiperbélicas se utilizan a menudo
como una funcion de transferencia de nivel oculto. (Pedrycz, 2020)

También se pueden usar otras funciones de activacion, como lineal y cua-

drado.
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FIGURA 2.2: Tlustracion extraida de (Hyndman and Athanasopoulos, 2018)
como ejemplo de una red neuronal con cuatro entradas y una capa oculta con
tres neuronas ocultas.
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Por lo tanto, el modelo RNA, de hecho, realiza un mapeo funcional no
lineal de las observaciones pasadas al valor futuro y;, es decir:

Y = f (yt—la o 7yt—p7w) + &t

donde, w es un vector de todos los parametros y f(-) es una funcion
determinada por la estructura de la red y los pesos de conexion. Por tanto, la
red neuronal es equivalente a un modelo autorregresivo no lineal .

La red simple es sorprendentemente poderosa porque puede aproximarse a
cualquier funcién del nimero de nodos ocultos cuando ¢ es lo suficientemente
grande (Pedrycz, 2020) .

Las estructuras de red simples con una pequena cantidad de nodos realmente
ocultos a menudo funcionan con predicciones fuera de la muestra. Este podria
ser un efecto de supervision comun al modelar redes neuronales.



Hay varias formas de encontrar la mejor arquitectura para RNA, pero estos
métodos suelen ser muy complejos y dificiles de implementar, incluso tienen
alto costo computacional. (Kelleher, 2019)

No existen métodos que puedan garantizar la mejor solucion a todos los
problemas de prediccién del mundo real. Hasta la fecha, no existe una forma
facil y clara de determinar hiperparametros.

Como es comun, un procedimiento para determinar mejores modelos dados
sus hiperparametros es probar varias redes con diferentes niimeros de entrada
y unidades o capas ocultas, asi, se pueda estimar su error general y luego
seleccionar la red con la menor cantidad de errores.(Kelleher, 2019)

Una vez que se especifica la forma funcional y arquitectura de la red, la
red esté lista para comenzar el proceso de estimacion de parametros. Los
parametros se estiman para minimizar la funciéon de costo de la red neuronal.

La funcion de costo es una medida de precision estandar donde cominmente
se escoge al error cuadratico medio tanto del set de entrenamiento como del
set de prueba (Pedrycz, 2020) .

1 & - S 3 2
G oo en )
=1 n—1 j=1 i=1

donde, N es el namero de términos de error.

Esta minimizacion se realiza con algunos algoritmos de optimizacion no
lineales eficientes distintos del algoritmo béasico de entrenamiento de retropro-
pagacion o backpropagation en el que los pardmetros de la red neuronal, w;
se cambian por una cantidad Aw; ;, segin la siguiente féormula:

oF
Gwij

Awsj = —n

donde, el parametro 7 es la tasa de aprendizaje y— es la derivada parcial
de la funcion F con respecto al peso w;;. Esta derlvadajse calcula cominmente
en dos pasos. En el paso hacia adelante, un vector de entrada del conjunto de
entrenamiento se aplica a las unidades de entrada de la red y se propaga a
través de la red, capa por capa, produciendo la salida final.

Durante el paso hacia atrés, la salida de la red se compara con la salida
deseada y el error resultante luego se propaga hacia atras a través de la red,
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ajustando los pesos en cada proceso. Para acelerar el proceso de aprendizaje,
evitando la inestabilidad del algoritmo se toma siguiente regla:

El término de impulso también puede ser tutil para evitar que el proceso
de aprendizaje quede atrapado en minimos locales lejanos al minimo global, y
generalmente se elige en el intervalo [0; 1].

Finalmente, el modelo estimado se evaliia utilizando una muestra de reserva

separada que no esti expuesta al proceso de capacitaciéon o entranamiento
(Pedrycz, 2020).
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Los modelos de media moévil integrada autorregresiva (ARIMA) han do-
minado muchas areas de la prediccion de series de tiempo, en finanzas, retail,
clima, etc (Pedrycz, 2020; Dingli, 2017).

En un modelo ARIMA, se supone que el valor futuro de una variable es una
funcion lineal de varias observaciones pasadas y errores aleatorios. Es decir, el
proceso subyacente que genera la serie temporal con la media tiene la forma:

¢(B)V (y — ) = 0(B)a;

doénde, 1, v a; son el valor real y el error aleatorio en el periodo de tiempo t,
respectivamente; ¢(B) =137, ¢;B",0(B) = 1—329_, 6;B7 son polinomios
en Bdegradopyqei(i =1,2,...,p),0;(j =1,2,...,¢) son parametros del
modelo, V = (1 — B), B es el operador de desplazamiento hacia atras, p y q
son nimeros enteros y a menudo se hace referencia como 6rdenes de modelo, d
es un numero entero y;z a menudo referido como orden de diferenciacion.

Los errores aleatorios a; se consideran independientes y se distribuyen de
manera similar con una varianza constante o de media 0.

El método de Box y Jenkins consta de tres pasos iterativos:
e Definicién del modelo,

e Estimacion de parametros y

e Validacion diagnostica.

La idea basica del reconocimiento de patrones es que si el proceso ARIMA

11
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produce una serie de tiempo, debe tener los atributos teéricos de autocorrelacion
(Karakoyun, 2018).

Al hacer coincidir un modelo de autocorrelacion experimental con un modelo
teorico, a menudo identificamos multiples modelos potenciales en una serie de
tiempo determinada. Box y Jenkins sugieren usar la funcion de autocorrelacion
(ACF) y la funcion de autocorrelacion parcial (PACF) de los datos de la muestra
como herramientas basicas para determinar el orden del modelo ARIMA.

Se han propuesto varios métodos de seleccion de orden diferentes basados
en enfoques de la teoria de la informacién, como los criterios de validez, los
criterios de informacion de Akaike (AIC) y la longitud minima de descripcion
(MDL por sus siglas en inglés).(Karakoyun, 2018)

En el paso de identificacion, a menudo se requiere la transformacion de
datos para hacer estacionaria la serie de tiempo.

La estacionariedad es una condicién necesaria en la construccién de un
modelo ARIMA utilizado para la prevision.

Una serie de tiempo estacionaria se caracteriza por caracteristicas estadisti-
cas como la media y la estructura de autocorrelacion que son constantes en el
tiempo.

Cuando la serie de tiempo observada presenta tendencia y heterocedastici-
dad, la diferenciacion y la transformacion de potencia se aplican a los datos
para eliminar la tendencia y estabilizar la varianza antes de que se pueda
ajustar un modelo ARIMA. (Karakoyun, 2018)

Una vez que se identifica un modelo, la estimacion de los parametros del
modelo es sencilla. Los parametros se estiman de manera que se minimice una
medida general de errores.

La minimizacién también se realiza por una funcién de coste. Esto se puede
lograr mediante un procedimiento de optimizacién no lineal. El taltimo paso en
la construccion de modelos es la verificacion de diagnostico de la adecuacion
del modelo. Esto es béasicamente para verificar si las suposiciones del modelo
sobre los errores, se cumplen.

Se pueden usar varias estadisticas de diagnoéstico y gréaficos de los residuos
para examinar la bondad del ajuste del modelo tentativamente considerado a
los datos historicos.(Karakoyun, 2018) Si el modelo no es adecuado, se debe
identificar un nuevo modelo tentativo, que nuevamente sera seguido por los
pasos de estimacion de parametros y verificacion del modelo.

La informacion de diagnostico puede ayudar a sugerir modelos alternati-
vos. Este proceso de construccion de modelos de tres pasos generalmente se



repite varias veces hasta que finalmente se selecciona un modelo satisfacto-
rio.(Karakoyun, 2018)

El modelo final seleccionado se puede entonces utilizar a continuacién con
fines de prediccion.

13
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El descenso de gradiente es un algoritmo para optimizar y para encontrar
un minimo local de funciéon diferencial.

La idea es tomar un paso repetido en la direcciéon opuesta del gradiente
(o degradado aproximado) de la funcion en el punto estimado, ya que es la
direccion mas fuerte del descenso. Por otro lado, un paso hacia el gradiente
conduce a un maximo local de esta funcion.(Goodfellow, 2016)

El descenso de gradiente solo requiere el gradiente de la funcion, luego
funciona con una funcién diferencial. Si puede calcular o enfocar, se puede
utilizar para encontrar un minimo global o un maximo global de una funcion.

Cuando se encuentra un minimo global, el algoritmo més simple para el
flujo de gradiente es la disminucion més fuerte. (Hua, 2019)

La orden es de comenzar con un punto (la referencia de optimizacion
también hace referencia a una elecciéon heuristica), luego se crea un paso de
modulo en el que la funcion optimiza y actualiza el punto.

Este algoritmo converge en la mayoria de las iteraciones. Se tiene en cuenta
que el orden iterativo de los puntos generados por el flujo de gradiente no se
convierte o converge necesariamente al minimo; puede converger un minimo

local. (Goodfellow, 2016)

Para la convergencia global, necesitamos informacion sobre la funcion de
degradado en el sentido de "disminucion suficiente". El descenso del gradiente
tiene una diferencia importante entre los métodos estocasticos y deterministas.
En métodos deterministas, se optimiza la funcién para una prueba individual
en cada paso. (Goodfellow, 2016)

15
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En los métodos estocésticos, se evalta la funciéon en un area de puntos
aleatorios para encontrar un valor funcional y seleccionar el mejor valor para
la actualizacion. (Hua, 2019)

Hay muchos métodos diferentes para encontrar un gradiente estocéstico.
Una funciéon es diferenciable, si, y solo si el gradiente es continuo y, por lo
tanto, elimina la cantidad de funciones que pueden disminuir reduciendo el
gradiente, incluidas estas funciones para las cuales el gradiente es continuo.

El conjunto de funciones diferenciales es un subconjunto de las funciones
reales para las cuales todos los puntos de discontinuidad estan abiertos.

Ya que no esta garantizado que una busqueda de descenso desvanecida en-
cuentra un minimo local o incluso un maximo local de una funciéon diferenciable.
Para mejorar el desempeno de la aceptacion de los gradientes en una funcién
compleja, se busca reducir la regularizacion de la funcion y/o implementar las
funciones de precarga. Como se indic6 anteriormente, el objetivo del algoritmo
es actualizar los parametros en la direccion del gradiente de la funcion y luego
se usa en principio para cada problema de optimizacion de parametros. (Hua,
2019)

El esquema de descenso de gradiente basica hereda todas las ventajas (referi-
das a demandas computacionales) y todas las desventajas (tasa de convergencia
lenta) de la familia algoritmica de descenso de gradiente.(Goodfellow, 2016)

Para acelerar la tasa de convergencia, se invirti6 un gran esfuerzo de
investigacion a fines de la década de 1980 y principios de la de 1990 y se
propuso una serie de variantes del esquema de retropropagacion de descenso
de gradiente basico . (Goodfellow, 2016)

Descenso de gradiente con un término de momento. Una forma de mejorar
la tasa de convergencia, sin dejar de estar dentro de la logica del descenso de
gradiente, se emplea el término de momento y el término de correcciéon ahora
se modifica como:

N
A (new) = a0} (old) — iy oy
n=1

donde a es el factor de impulso.

En otras palabras, el algoritmo tiene en cuenta la correcciéon utilizada
en el paso de iteracion anterior, asi como los calculos de gradiente actuales.
(Hua, 2019) Su efecto es aumentar el tamano del paso, en regiones donde la
funcion de costo presenta una curvatura baja. Suponiendo que el gradiente es
aproximadamente constante durante, digamos 1, iteraciones sucesivas, se puede



mostrar que usando el término de momento las actualizaciones son equivalentes
a:

T A H
AO(I) ~ — g

1—a

donde g es el valor del gradiente sobre los pasos de iteracion sucesivos.

Los valores tipicos de a estan en el rango de 0,1 a 0,8 (Goodfellow, 2016).
Se ha informado de que el uso de un término de impulso puede acelerar la tasa
de convergencia hasta un factor de dos. (Goodfellow, 2016)

El Tamano de paso dependiente de la iteracién se produce una variante
heuristica de las versiones anteriores de retropropagacion si se deja que el
tamano de paso varie a medida que avanzan las iteraciones. Una regla es
cambiar su valor segtn si la funciéon de costo en el paso de iteraciéon actual es
mayor o menor en comparacion con el anterior.

Sea J®el valor de costo calculado en la iteracién actual. Entonces, si
J® < JG-1 1a tasa de aprendizaje aumenta en un factor de 7.

Si, por el contrario, el nuevo valor es mayor que el anterior en un factor
mayor que ¢, entonces la tasa de aprendizaje se reduce en un factor de d. De
lo contrario, se mantiene el mismo valor. Los valores tipicos de los pardametros
involucrados son r; = 1,05, vy = 0,7 y ¢ = 1,04. Para los pasos de iteracion
donde el valor del costo aumenta, es aconsejable establecer el factor de impulso
igual a cero.

Otra posibilidad es no realizar la actualizaciéon siempre que aumente el
costo. Tales técnicas, también conocidas como impulso adaptativos , son més
apropiadas para el procesamiento por lotes, porque para las versiones en linea
los valores del costo tienden a oscilar de una iteracion a otra. (Hua, 2019)

Usar un tamano de paso diferente para cada peso : es beneficioso para
mejorar la tasa de convergencia, emplear un tamano de paso diferente para
cada peso individual; esto le da libertad al algoritmo para explotar mejor
la dependencia de la funcién de costo en cada direcciéon en el espacio de
parametros.(Goodfellow, 2016)

Se sugiere aumentar la tasa de aprendizaje, asociada con un peso, si
el valor de gradiente respectivo tiene el mismo signo para dos iteraciones
sucesivas.(Goodfellow, 2016) Por el contrario, la tasa de aprendizaje disminuye
si el signo cambia, porque esto es indicativo de una posible oscilacion.

Para nuestros propositos, en el contexto de este algoritmo, una red neuronal
artificial es una coleccion de células de computacion (neuronas artificiales) inter-
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conectadas a través de enlaces ponderados (sinapsis con diferentes fortalezas).
(Hua, 2019)

Las celdas realizan célculos simples utilizando informacién disponible local-
mente o de celdas topologicamente adyacentes a través de enlaces ponderados.
Hay una gran variedad de RNAs que difieren en su topologia, el comporta-
miento de las neuronas, de los mecanismos de actualizacion de peso, cantidad
de supervision o de realimentacion requiere, etc. Pero con al menos con redes
con 3 capas de células: de entrada, “oculta” y de salida, son unidireccionales o
feedforward conexiones. (Hua, 2019)

En una red de multiples perceptrones (MLP), por ejemplo dada una entrada
d -dimensional x = [z1,Za, ... ,md]T, la j - ésima salida de la red, y; esta dada
por:

i) = £ (0 w2 (0) + 65)
donde z; es la salida de la j - ésima unidad oculta: z; = g <ZZ:1 VT + 9j>

En lo anterior, Vj, denota el peso de la conexién entre la j - ésima entrada
y la k- ésima unidad oculta, y w;; el peso entre la j - ésima unidad oculta y la
i- ésima salida. La "funcion de activacion.® funcion de transferencia g(-) tiene
forma de So sigmoidea : no lineal, monoténicamente creciente y acotada. Lo

tipicoLa eleccion es el mapa logistico (a veces llamado sigmoide): g(a) = H%,

, que esté acotado entre 0 y 1; o la tangente hiperbolica tanh(a) = e;jr—zij,
delimitado entre —1 y 1. La funcion de transferencia de salida f(-) puede ser

lineal o sigmoidal segtin sea necesario.

El MLP realiza un mapa estético entre las entradas xy las correspondientes
salidas y(x). Este mapa depende de los parametros u, wy 6 (pesos). Estos pesos
son entrenados o ajustan en base a muestras de entrenamiento {x(n), t(n)],
donde t(n) es el vector deseado objetivo para el n° vector de entrada, z(n).
Este ajuste se basa en el error t(n) — y(x(n)), normalmente utilizando un
descenso de gradiente estocastico en el valor cuadratico medio de este error, o
mediante métodos de segundo orden.

Otra red de feedforward popular para realizar mapas estaticos es la red
de funcion de base radial (RBFN). Una funcion de base radial (RBF), ¢, es
aquella cuya salida es simétrica alrededor de un centro asociado,py. Es decir,
¢e(x) = ¢ (|| — pe||), donde || - || es una norma de distancia. Por ejemplo,
seleccionando la norma euclidiana y dejandog(r)—e~"" /o2, uno ve que la
funcion gaussiana es un RBF. (Hua, 2019) Hay que tener en cuenta que las
funciones gaussianas también se caracterizan por un parametro de ancho o
escala, o,y esto también es cierto para muchas otras clases RBF populares.



Un conjunto de RBF puede servir como base para representar una amplia
clase de funciones que se pueden expresar como combinaciones lineales de los
RBF elegidos:

yi(x) = Z_:wijqb (Il = 5[

Una red de funcién de base radial no es més que una realizacion de este
ecuacion como una red feedforward con tres capas: las entradas, la capa oculta
y el (los) nodo (s) de salida. Cada unidad oculta representa una tnica funcion
de base radial, con la posiciéon central y el ancho asociados. Estas unidades
ocultas a veces se denominan centroides o niicleos. Cada unidad de salida
realiza una suma ponderada de las unidades ocultas, utilizando w;s como
pesos.

De lo anterior, se puede ver que disenar un RBFN implica seleccionar
el tipo de funciones base, con anchos asociados, ¢, el nimero de funciones,
M , las ubicaciones centrales ;v j y los pesos W; . Normalmente se utilizan
funciones gaussianas u otras funciones en forma de campana con soporte
compacto. La eleccion de M estéa relacionada con la complejidad del mapa
deseado.(Goodfellow, 2016) Dado que se han seleccionado el ntimero de fun-
ciones base y su tipo, entrenar una RBFN implica determinar los valores de
tres conjuntos de parametros: los centros, los anchos y los pesos, con el fin de
minimizar una funciéon de coste adecuada. En general, este es un problema de
optimizacién no convexo.

Se puede realizar un descenso de gradiente estocéstico en una funcion
de costo de error cuadratico medio para actualizar iterativamente los tres

conjuntos de pardmetros, una vez por presentacion de muestra de entrenamien-
to.(Goodfellow, 2016)

Esto puede ser adecuado para entornos no estacionarios o configuraciones
en linea. Pero para los mapas estaticos, los RBFN con funciones de base
localizadas ofrecen una alternativa muy atractiva, a saber, que en la practica,
la estimacion de parametros se puede desacoplar en un procedimiento de
dos etapas, determinando p;S,0;S, y para los centros y anchos obtenidos se
determina los pesos a las unidades de salida.

Ambos subproblemas permiten soluciones en modo por lotes muy eficien-
tes. En la primera etapa, solo los valores de entrada {z(n)}se utilizan para
determinar los centros p;y los anchos o; de las funciones base. Por lo tanto, el
aprendizaje no esta supervisado e incluso puede utilizar datos sin etiquetar.
Una vez que se fijan los parametros de la funciéon base, se puede emplear el
entrenamiento supervisado (es decir, el entrenamiento usando informacion de
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destino) para determinar los pesos de la segunda capa. Ahora describimos
brevemente una tercera red, una que tiene una topologia plana. Cada celda esta
conectada a todas las celdas, incluida ella misma, y también es capaz de recibir
senales de entrada directas. Una de las redes completamente recurrentes"mas
simples es el modelo binario de Hopfield. (Hua, 2019)

En una red de n celdas, la k ésima celda recibe una entrada constante ty,y
actualiza su estado usando:

z(t+ 1) = sgn (i wy;xi(t) + Ik>

donde "sgn"denota la funcién signum, igual a 1 si x no es negativo, y —1
en caso contrario. La matriz de pesos debe ser simétrica y fija, es decir, no hay
adaptacion de pesos.

Hay que determinar u;S,0;5,y y para los centros y anchos obtenidos en
este paso se determina los pesos a las unidades de salida.

Ambos subproblemas permiten soluciones en modo por lotes muy eficien-
tes. En la primera etapa, solo los valores de entrada {z(n)}se utilizan para
determinar los centros ji;y los anchos o; de las funciones base. Por lo tanto, el
aprendizaje no esté supervisado e incluso puede utilizar datos sin etiquetar.
Una vez que se fijan los pardmetros de la funcion base, se puede emplear el
entrenamiento supervisado (es decir, el entrenamiento usando informacion de
destino) para determinar los pesos de la segunda capa. (Hua, 2019)

Partiendo de un estado inicial, dado por los valores de todas las celdas en
t = 0, las celdas actualizan las celdas actualizan su estado de forma asincrénica
hasta que se alcanza un estado final donde los lados izquierdo y derecho son
iguales para cada una de las celdas. Se puede demostrar que ese estado final
estéd garantizado mediante la construccion de una funcién de energia o costo:

FE = —% Zzwljl'll'j — Z[ll'l
J l

i

Al mostrar que F esta acotado desde abajo y, ademas, que E se reduce en
una cantidad finita cada vez que una celda cambia su valor en una actualizacion,
se concluye que las actualizaciones deben terminar en un tiempo finito.



Capitulo 4: Retropropagacion o
backpropagation 5

El algoritmo de retropropagacién se usa comtinmente para entrenar redes
neuronales artificiales.

El entrenamiento generalmente se realiza mediante la actualizacion iterativa
de ponderaciones, generalmente empleando el gradiente negativo de una funcién
de error cuadratico medio. (Hua, 2019)

La senal de error es el producto de la diferencia entre los valores de salida
deseados y reales y la pendiente de una funcién de activacion sigmoidea. Esta
senal de error luego se propaga hacia atras a las capas inferiores.(Goodfellow,
2016)

Se utilizan dos pardmetros, llamados tasa de aprendizaje y factor de mo-
mento, para controlar el ajuste de peso a lo largo de la direcciéon de descenso
més pronunciada y para amortiguar las oscilaciones. (Hua, 2019)

El algoritmo de la retropropagacion o backpropagation para redes multicapa
es un procedimiento de descenso de gradiente que se utiliza para minimizar
una funcion objetivo de minimos cuadrados (funcién de error).

De un lote de pares de muestras de entrenamiento: (I, 1h),..., (I, I,)
donde I5,1 < s € n, se han representar la s-ésima entrada en el lote, y75,1 € s
deseada correspondiente (objetivo). Para neuronas de capas ocultas arbitrarias,
la funcion objetivo de minimos cuadrados en el espacio de peso de las redes es:

E = 1HZM Z s=1In [T5 - O5M}T [TS - Oiv[}
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donde O4 M, el vector de salida de una red de capas M con I, como entrada
yZy es el nimero de neuronas de salida.

Sea W un vector formado por todos los pesos de la red n VF(W(k))el
gradiente de F' en W = W (k), siendo k = 1,2,3,..., Nel namero de iteracion
del vector de peso. E. algoritmo de BP de dos términos con un término de
impulso viene dado por:

AW (k) = a(-VE(W(k))) + BAW(k — 1)
donde ay 3 son LR yM Fy respectivamente, yAW (k) = W (k + 1) — W (k)

Los calculos de retroalimentacion de la red con I, presentados a la capa de
entrada estan dados por:

0.,™ = f ([W;n(k )" Osm—1>

donde 03,1 <1< Zy, denota la i-ésima salida de la capa m,

1< m<Mf()

Es la funcion de activacion W;™(k + 1) es un subvector de W (k + 1), que
consta de todos los pesos de las neuronas de la capa m — 1 ao s,1™; yOZL[I es
un vector formado por todas las salidas de la capa m —1 (incluida una salida
unitaria, que se usa como referencia para sesgar la siguiente capa) y esta dada
por:

O?}fl = [10?{1 ... 04,2, m— 1}T para > 1, [HST]T param = 1

El algoritmo de backpropagation se modifica agregando un término adicional
para aumentar la velocidad de aprendizaje. Este término es proporcional
ae(W(k)) que representa la diferencia entre la salida y el objetivo en cada
iteracion. (Hua, 2019) Para el aprendizaje por lotes:

e(W(k)) = [eses . . . eS]T

donde el vector e es de dimension apropiada ys = Y, [I; — OsM] para el
aprendizaje por lotes. !

Por tanto, el algoritmo modificado es:

AW(k) = a(-VE(W(k))) + BAW(k — 1) + ve(W(k)) donde y es denotara

la funcion.



Se observa que el algoritmo tiene tres términos, uno proporcional a la
derivada de F'(W (k)), otro proporcional al valor anterior del cambio incremental
de los pesos y un tercer término proporcional a e(W (k)).

Como funcién de activacion de la red neuronal profunda, la funcion ReLLU
tiene un rendimiento excelente y una estructura simple. (Goodfellow, 2016)

Esta funcion ayuda a la red neuronal profunda a realizar una activaciéon
escasa. En el proceso de uso, después de la inicializacion, el peso puede hacer
que aproximadamente la mitad de la salida de las unidades ocultas sea igual a
0.(Goodfellow, 2016)

La activacion escasa no solo esta més en linea con el mecanismo de la
actividad del cerebro humano, sino que tiene una buena ventaja a nivel ma-
tematico.. Para una entrada dada, el subconjunto activado de neuronas es
tnico y el calculo del subconjunto es lineal, lo que hace que la funcion ReLU
sea una funcién de activacion sin la desaparicion del gradiente. La aplicacion
de la funcién sigmoidea y la funciéon tanh en redes neuronales profundas esta
limitada debido a la desaparicion del gradiente. (Hua, 2019)

Las expresiones de la funciéon ReLLU y sus derivadas son:

0 <0
ReLU(m):{ r 250
<
Ruﬂmg:{?i;g

Existen diferentes tipos de funciones de activacion (Goodfellow, 2016) de
las cuales las bésicas son:

Funcion de escalon o umbral:

(v) = 1ifv >0
PUITY 0ifv <0

Funcion lineal por partes:

lifvo>1
pv)=¢ vifd<v <1
0ifv <0

Funcién sigmoidea - funcion logistica:
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o) =1

Funcion sigmoidea - tangente hiperbodlica:

¢(v) = tanh(v)
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Una red neuronal recurrente (RNN) es una clase de redes neuronales
artificiales donde las conexiones entre nodos forman un grafico dirigido a lo
largo de una secuencia temporal. Esto le permite exhibir un comportamiento
dindmico temporal.

Las RNN pueden usar su estado interno (memoria) para procesar secuencias
de entradas de longitud variable. Esto los hace aplicables a tareas como el
reconocimiento de escritura conectado no segmentado o el reconocimiento de
voz.(Sezer, 2020)

Redes neuronales recurrentes se dividen en dos amplias clases de redes
con una estructura general similar, donde una es impulso finito y la otra es
impulso infinito. Aqui notaremos también que estas clases de redes exhiben un
comportamiento dinamico temporal.(Kelleher, 2019)

Una red recurrente de impulso finito es un grafico aciclico dirigido que se
puede desenrollar y reemplazar con una red neuronal estrictamente feedforward,
mientras que una red recurrente de impulso infinito es un grafico ciclico dirigido
que no se puede desenrollar.(Sezer, 2020)

Tanto las redes recurrentes de impulso finito como las de impulso infinito
pueden tener estados almacenados adicionales, y el almacenamiento puede
estar bajo el control directo de la red neuronal.

El almacenamiento también se puede reemplazar por otra red, si eso in-
corpora retrasos de tiempo o tiene bucles de retroalimentacion. Estos estados
controlados se denominan estado de compuerta o memoria de compuerta. Esto
también se llama Red neuronal de retroalimentacion. (Sezer, 2020)
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FIGURA 6.1: Ilustracion extraida de (Gulli, 2017) como ejemplo de una RNN
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Las redes neuronales completamente recurrentes conectan las salidas de
todas las neuronas a las entradas de todas las neuronas. Esta es la topologia
de red neuronal més general porque todas las demés topologias se pueden
representar estableciendo algunos pesos de conexiéon en cero para simular la
falta de conexiones entre esas neuronas. (Goodfellow, 2016)

Las topologias practicas de redes neuronales se organizan con frecuencia en
capas, que al tener diferentes pasos en el tiempo de la misma red neuronal lo
vuelven completamente recurrente.

La memoria a largo plazo y corto plazo o Long short-term memory (LSTM)
en inglés es una arquitectura de red neuronal recurrente artificial utilizada
en el campo del aprendizaje profundo de modelos secuenciales definidos por
variables continuas, muy tutil para la sincronizacion. (Hua, 2019)

A diferencia de la red neuronal de retroalimentacién estandar, las LSTM
tienen una conexién de retroalimentaciéon. Pueden procesar no solo un tinico
punto de datos (como una imagen), sino todo el flujo de datos (como audio,
video o cualquier serie).(Kelleher, 2019)

Los LSTM se pueden aplicar a tareas como el reconocimiento de escritura
a mano sin particiones vinculadas, el reconocimiento de voz, la detecciéon de
anomalias en el trafico de la red o el sistema de deteccién de intrusiones, la
clasificacion de spam, el reconocimiento de géneros musicales y el analisis de
sentimientos. Ademaés, se han utilizado en el campo del procesamiento del
lenguaje natural para el modelado de adrboles de dependencia, expresiones de
oraciones, modelado del lenguaje y respuesta a preguntas. (Sezer, 2020)

Una unidad LSTM tipica consta de celdas, entradas, salidas y puertas de
olvido. La celda almacena valores para periodos de tiempo arbitrarios y estas
tres puertas regulan el flujo de informacién dentro y fuera de la celda.

LSTM es una extension del modelo RNN clésico ampliamente utilizado en
problemas de aprendizaje automatico e inteligencia artificial. Los modelos de
memoria mas flexibles y precisos se consideran mas dinamicos y han tenido



éxito en muchas aplicaciones comerciales y financieras. (Sezer, 2020)

La idea principal de LSTM es extender el modelo RNN tradicional con
bloques de memoria adicionales o estados de celda.

El modelo aprende a mantener su estado de "memoria celular.? lo largo
del tiempo, lo que permite que el modelo actualice su estado interno. Esto se
puede hacer agregando una o més puertas nuevas que le permitan agregar o

eliminar informacion en la "memoria de la celda.°® cada paso de tiempo.(Hua,
2019)

Si bien los modelos basados en LSTM se consideran actualizados en la lite-
ratura de aprendizaje automatico supervisado, los modelos de redes neuronales
recurrentes (RNN) en general forman entre ellos una dependencia persistente
de datos en el modelado.

Las LSTM se utilizan para hacer predicciones basadas en datos de series
de tiempo porque puede haber uno o mas retrasos desconocidos entre eventos
de series de tiempo importantes.

Las LSTM fueron desarrolladas para resolver el problema de la “gradacién
explosiva” y el desvanecimiento que puede ocurrir durante el entrenamiento
tradicional RNN, producto de una alta dependencia entre las neuronas, razéon
por lo que se plantea el olvida de parte de la informacion.(Hua, 2019)

Bien, para formalizar las LSTM se consideran dentro de redes neuronales
especiales que alteran las memorias que utilizan, desechando informaciéon
innecesaria para guardar informacién relevante.

Sean matrices W, y U, que contienen, respectivamente, los pesos de las

conexiones de entrada y se tomara que ¢, € R” serd una celda que contiene h
celdas de unidad.(Hua, 2019)

Para el caso LSTM con una puerta para olvidar las ecuaciones para el pase
directo de una unidad LSTM con una puerta de olvido los valores iniciales son
co = 0y hg = 0. Teniendo las siguientes variables:

z; € R?: vector de entrada a la unidad.

L f, € R". que seré la orden de olvidar el vector de activaciéon de la puerta
iy € R" : entrada/actualizacion del vector de activacion de la puerta

R" : vector de activacion de la puerta de salida

hy € R" : vector de estado también conocido como vector de salida de la
unidad LSTM
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¢ € R" : vector de entrada de celda
R" : vector de estado de celda

W e R4 U7 € R yv b € R" : matrices de peso y parametros de vector
de sesgo que deben aprenderse durante el entrenamiento

donde los superindices d y h se refieren al niimero de funciones de entrada
y al nimero de unidades ocultas, respectivamente.

Donde se pueden denotar las siguientes funciones de activacion a escoger:
0,4 : funciéon sigmoidea

0. : funcion tangente hiperbolica.

op,. funcion de tangente hiperbolica o, LSTM de mirilla oy, (x) =

Ahora bien las conexiones de mirilla LSTM

Las conexiones de mirilla permiten que las puertas accedan al “carrusel” de
error constante (CEC), cuya activacion es el estado de la celda. h;—; usando lo
siguiente:

ft = O'g (Wfl't + UfCt_l + bf)

iv = oy (Wizy + Uici—1 + b;)

op =0, (Woxy + Upciy + b,)

Ct = ft oci—1+ 2.t O 0¢ (Wcmt + bc)

ht = 0¢ O Op (Ct)

Ahora bien también pueden tener una “mirilla convolucional” LSTM.

El * denota el operador de convolucion. Por lo que se tendria:

ft:Ug(Wf*l’t—i-Uf*ht_l+VfOCt_1+bf)
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FIGURA 6.2: Ilustracion extraida de (Gulli, 2017) como ejemplo de una celda
LSTM

iw=0,(Wixaz,+U;xhy_y +Vioc_y +b)
¢ =froc g +igoo. (Wesxaxy+ U.xhy_q + b)
Otzag(Wo*xt—FUo*ht*l+‘/ooct+bo)

hy = o, 0 o, (Ct)

Ahora bien, resumiendo esto, en su forma simple puede ser presentada de
la siguiente manera:

Los bloques de la célula de la red neuronal LSTM. (Hua, 2019) En el
momento t, la unidad de memoria interna registra toda la informacién histérica
hasta el momento actual y esta controlada por tres "puertas":

1. Puerta de entrada: puerta de entrada g,(ct) (para paso de tiempo t,
celular 4; de manera similar en otros simbolos) controla la nueva informacion
introducida en la unidad de memoria interna, que se puede denotar como:

4 =0 <bg YUY nghgf—U)
J J

donde la funcién de activacion o es la funcion sigmoidea, 2® es el vector
de entrada actual h(®) es el vector de capa oculta actual, que contiene la salida
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de todas las celdas LSTM y¢, U9 y WY indican el sesgo, los pesos de entrada y
los pesos recurrentes para la puerta de entrada, respectivamente.

2. Puerta de olvido: Donde se olvida de la unidad de puerta fi(t) controla
la unidad de memoria interna sobre cuénta informacién en los momentos
anteriores necesita ser guardada.(Goodfellow, 2016)

1= (o S+ S
J J

donde la funcién de activacion o es la funcion sigmoidea con un valor entre
0y 1b/,U7, W/ son el sesgo, las ponderaciones de entrada y las ponderaciones
recurrentes para la puerta de olvido, respectivamente.

Cuando fi(t) = 1; se abre la puerta de olvido y el estado de la celda en el
momento anterior se introduce en la celda.

De lo contrario, cuando fz-(t) = (; se cierra la puerta de olvido y se descarta
el estado de la celda en el momento anterior.

La unidad de estado interno Si(t) de la celda LST’M que tiene un peso de
bucle propio condicional fi(t) se actualiza, que se formula como:

st = 105070 + g0 (bi DILTIEDY Wmhﬁ-’f‘”)
J J

donde b;, U;, W; denotan sesgo, ponderaciones de entrada y ponderaciones
recurrentes en la celda LST’M, respectivamente.

Denotando que la primera parte es la informaciéon del estado de la celda
controlada por la puerta de olvido en el dltimo momento, y la tltima parte es

la informacion de entrada controlada por la puerta de entrada.(Goodfellow,
2016)

3. Puerta de salida: La puerta de salida Ogt) controla la unidad de memoria
interna, es decir produce y reproduce la informaciéon requerida, que puede ser
dada por:
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FIGURA 6.3: Tlustracion extraida de (Gulli, 2017) como ejemplo del rendimiento
de modelos
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donde b°, U?, W*° denotan sesgo, pesos de entrada y pesos recurrentes parala
puerta salida, respectivamente.

La salida de la unidad LSTM actta como un estado de capa oculta en el
RNN. Por el momento, no existe una regla general para especificar el niimero
de capas ocultas y retrasos lo que juega un papel vital que afecta el rendimiento
general del entrenamiento y las pruebas en la arquitectura de la red LSTM. Sin
embargo se puede probar varias arquitecturas con un set de datos seleccionado
para buscar mejores arquitecturas.(Goodfellow, 2016)

Los modelos tradicionales de machine learning y de series temporales tienen
mayor perfomance resolviendo problemas con pocos datos, mientras que las
redes neuronales, tienen mayor performance en contextos de muchos datos,
mientras més grande sea la arquitectura de la red neuronal también obtiene
mayor performance en cuanto se agregan mas datos. (Goodfellow, 2016)
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El aprendizaje automatico con Tensorflow y Keras, especificamente para
aprendizaje profundo ha convertido al Deep Learning en una actividad mucho
més sencilla.

Debido a que el aprendizaje profundo se ha convertido en uno de los temas
méas candentes de la actualidad, con éxitos historicos como nuevos algoritmos,
hardware de procesamiento masivo paralelo y precisiéon superior a la humana
en el reconocimiento de objetos de imagen.(Gamboa, 2017; Busseti, 2012; Shen,
2020; Torres, 2018)

Los investigadores de Google han estado a la vanguardia de la informatica
en los ultimos anos al lanzar el marco de aprendizaje profundo desarrollado
internamente que es TensorFlow, que ademés es un software de codigo abierto.

Google ha proporcionado una plataforma estable para aplicaciones e in-
vestigacion de aprendizaje profundo. Las capacidades de investigacién de
TensorFlow son fascinantes y brindan al menos a los cientificos y profesionales
un sistema més estandarizado que tiene el potencial de mejorar la usabilidad y
reproducibilidad de las técnicas de aprendizaje profundo.(Kelleher, 2019)

Un modelo de aprendizaje profundo (generalmente una red neuronal mul-
ticapa) consta de varias capas computacionales que procesan los datos de
forma jerarquica. Cada nivel toma entradas y produce salidas. Generalmente
se calcula como una funcién no lineal de una combinacién lineal ponderada de
valores de entrada. (Kelleher, 2019)

La salida de una capa se convierte en la entrada de la siguiente capa de
procesamiento, creando una arquitectura profunda. En cada nivel sucesivo, los
datos se representan de una manera cada vez méas abstracta. (Gamboa, 2017;
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Shen, 2020)

Estos modelos intensivos pueden aprender abstracciones de datos muy
complejas para capturar las estructuras complejas de conjuntos de datos muy
grandes.

Implementar un modelo de red neuronal profunda complejo y exitoso no es
una tarea facil y, a menudo, se limita a los profesionales del aprendizaje profundo
o cualquier persona que se interese en el Deep Learning. Afortunadamente,
gracias a la estructura modular de la red y las herramientas de inferencia
estandar, hay varios marcos de software disponibles para acelerar el diseno y
entrenamiento de redes neuronales profundas. (Torres, 2018)

TensorFlow es la ultima herramienta agregada a este kit de herramientas.
Ofrece una variedad de mejoras, incluida la reproduccion de graficos mejorada
y el tiempo de compilacion.

Los marcos de aprendizaje profundo més utilizados en la actualidad son
Torch, Theano y Caffe, que son especialmente adecuados para redes neuronales
complejas.

Muchas startups y grupos de investigadores han publicado herramientas de
aprendizaje profundo como Neon (un marco basado en Python), Deeplearning J
(motor Java de Skymind) y H203 (Skymind en aprendizaje automatico basado
en Java). Un conjunto de herramientas desarrollado por H20 con interfaces
como Python, R y Scala. (Shukla, 2018)

TensorFlow, como Theano, usa un modelo de programacion declarativo.
Esto permite a los investigadores centrarse en la definiciéon simbolica de lo que
se necesita calcular o modelar, en lugar del método exacto o el orden especifico
en el que se realizan estos calculos, como en la programacion imperativa.(Gulli,

2017)

El modelo se puede optimizar para la estabilidad y el rendimiento digitales,
y las partes individuales se pueden convertir para ser ejecutadas por la CPU,
GPU o bien las TPU. (Shukla, 2018)

Quizas lo més importante es que la representacion simbolica permite la dis-
criminaciéon automatica. Esta es una forma conveniente de optimizar multiples
funciones. Estas pueden ser redes neuronales u otras funciones cominmente
utilizadas para representar matematicamente diferentes problemas basados en
datos.

El marco de procesamiento administra automéaticamente la representacion
abstracta del modelo. Esto hace que TensorFlow y Theano sean particularmente
adecuados para desarrollar nuevos modelos mediante la optimizaciéon basada



en gradientes.

No solo las arquitecturas de redes neuronales profundas, sino que también
entran en esta categoria otros tipos de modelos los que se pueden modelar en
Tensorflow.

Y Tensorflow puede tener ventajas frente a otros marcos de aprendizaje
profundo, por ejempla la mayor desventaja de Theano es que lleva mucho
tiempo compilar el modelo y es mas lento por ejemplo en la tokenizacion.
TensorFlow mejora drasticamente este cuello de botella. (Gulli, 2017)

Keras es una interfaz de programa de aplicaciéon de red neuronal de codigo
abierto de alto nivel escrita en Python.

Keras esta desarrollado originalmente por Francgois Chollet, ahora ingeniero
de Google. (Hua, 2019)

Keras se puede ejecutar en varias bibliotecas de aprendizaje automético co-
mo TensorFlow (desarrollada por Google), CNTK (desarrollada por Microsoft)
y Theano (desarrollada por la Universidad de Montreal).

Keras tiene como objetivo proporcionar a los usuarios una creaciéon de
prototipos rapida y sencilla mediante la facilidad de uso, la modularidad y la
extensibilidad. (Gulli, 2017)

Por ejemplo en 2018, Keras ocup6 el segundo lugar después de TensorFlow
en evaluaciones de eficacia basadas en el uso, el interés y la popularidad.
Con Keras se puede configurar facilmente una red neuronal con la estructura
deseada. Todas las funciones estdndar de pérdida también estan disponibles.
La propagacion hacia atréas es automatica internamente. (Hua, 2019)

Keras también proporciona todos los algoritmos de optimizacién estandar,
incluidos SGD, RMSProp y Adam.(Gulli, 2017)

En el cuadro 7.1 en la pagina 36 se hace referencia a las funciones que se
usa en Keras para modelar redes neuronales, crear, entrenar, evaluar, persistir
y generar predicciones.

Entre las funciones esta keras,,odel()quereunemodelosdiver sosde M achine Learning, entreellc

fit() sera usado para iniciar el entrenamiento, evaluate() evaluara en térmi-
nos de error el modelo de redes neuronales.
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Cuadro 7.1: Funciones de Keras

keras model()
keras model sequential()

compile()

fit()
evaluate()
predict()

summary/()
save_model hdf5()

get_layer()

pop_layer()
save_model weights hdf5()
load model weights hdf5()

get  weights() set weights()

get config() from config()
model to_json()

model from_json()

model to_yaml()
model from yaml()

Modelo Keras

Modelo de Keras compuesto

por una pila lineal de capas
Configurar un modelo de

Keras para entrenamiento
Entrena un modelo de Keras
Evaluar un modelo de Keras
Método de prediccion

para modelos de Keras

Imprime un resumen de un modelo
Guardar / cargar modelos
usando archivos HDF5

Recupera una capa segtn

su nombre (tinico) o indice.
Eliminar la ultima capa de un modelo
Guarde / cargue pesos de modelo
usando archivos HDF5
Ponderaciones de capa / modelo
como matrices R

Configuracion de capa / modelo
Configuracion del modelo

como JSON

Configuracion del modelo

como YAML



Capitulo 7: Aplicacion de redes neuronales 8

Para estos ejemplos de aplicacion se usaran algunos paquetes disponibles
para R, que son forecast, Keras y Tensorflow, aunque también es recomendable
utilizar H20 por sus nuevas incorporaciones.

En un entorno donde se tiene instalado Python se puede trabajar con
Tensorflow y Keras en R, asi por ejemplo se dispondra de un cuaderno de
Google Collaboratory para mostrar como trabajar con R, de forma que cualquier
lector pueda seguir lo que se menciona en este capitulo tanto si lo quiere hacer en
su propio entorno como si lo desea hacer en el entorno del cuaderno dispuesto.

El siguiente es el enlace al cuaderno:
https://n9.cl/pdOjt

Desde este enlace el lector podré ingresar al cuaderno, en cada sesion debera
secuencialmente correr cada celda para instalar paquetes.

Los pasos segtin la metodologia convencional para elaborar una red neuronal
(Kelleher, 2019) son:

e Decida la duracion de su serie de tiempo;

e La duraciéon de una ventana de tiempo del modelo; e Extraiga todos sus
datos en un conjunto de datos de series de tiempo;

e Decida como desea preprocesar sus datos (si existe tal preprocesamiento)
para obtener un conjunto de datos para su modelo y

e Desarrolle un modelo que sea capaz de analizar sus datos de series de
tiempo. Considerar la longitud de los datos y longitud de la ventana que se
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usaré, es probable que un modelo tradicional sea mas que una red neuronal en
contextos de pocos datos.

e Definir la funcién de activacion de cada nodo. Esta funcién asigna un
valor real (por ejemplo, 1 para un estado activado y 0 en caso contrario) a un
nodo en cada paso de tiempo.

e Con el modelo se debe predecir el valor del estado.

e El modelo puede ampliarse mediante un bucle automéatico para predecir
el futuro de un estado determinado

Para instalar los paquetes Keras y Tensorflow se puede utilizar repositorios
de rstudio como sigue:

devtools::install_github("rstudio/tensorflow")
devtools::install_github("rstudio/keras")
install.packages(’reticulate’)

A su vez se instal6 reticulate por el entorno en relaciéon a Python.

Para confirmar que Tensorflow se ha instalado correctamente se puede
utilizar el siguiente codigo:

library(tensorflow)
tf$constant ("Hellow Tensorflow")

La salida correcta es: "tf.Tensor(b’Hellow Tensorflow’, shape=(), dty-
pe=string)"

Se necesitan ademas otros paquetes para trabajar, entre ellos estan quant-
mod, forecast y tidyverse.

El primer ejemplo que se puede mostrar es la comparacion entre modelos
ARIMA y una red neuronal simple.

A partir de quantmod se pueden extraer datos financieros que se descargan
de Yahoo Finance, por ejemplo, con el siguiente codigo:

#0btener datos de:
#S&P 500 (EE. UU.) (GSPC)



[1927-12-30/2021-06-25]

FI1GURA 8.1: Datos de volumen y precio de SP500 descargados a partir de
quantmod

#Dow Jones (EE. UU.) (DJI)

#NASDAQ (EE. UU.) (IXIC)

#Nikkei 225 (Japdn) (N225)

#Indice de componentes de Shenzen (China)(399001.SZ)
#Indice S&P/NZX 50 bruto (Nueva Zelanda) (NZ50)
#Indice ponderado TSEC (Taiwan) (TWII)

tickers <- c("~GSpPC", "~DJI" ,"~IXIC" ,"~N225" ,"399001.SZ", "~NZ50",
"~TWII")
getSymbols(tickers, src = "yahoo", from = "1927-01-01",
periodicity= "daily")

chartSeries (GSPC)
chartSeries(DJI)
chartSeries (IXIC)

Con chartSeries se graficas las siguientes series de tiempo:
Para SP500:

Con lo cual se puede evidenciar los datos historicos de SP500, pero se escoge
en todas las series solo los valores ajustados.
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[1992-01-02/2021-06-25]

FIGURA 8.2: Datos de volumen y precio de Dow Jones descargados a partir de
quantmod

Se grafica ademas Dow Jones.

Para observar sus tendencias, desde todos los datos del repositorio de Yahoo
Finance.

Por ultimo se puede observar datos de NASDAQ una bolsa tecnologica.

El paquete forecast tiene nnetar que es una funcién con una red neuronal
que es facilmente comparable a los modelos ARIMA, pero que atraparian las
relaciones no lineales de las series temporales.

ADJSP500=GSPC$GSPC.Adjusted
ADJDJI=DJI$DJI. Adjusted
ADJSIXIC=IXIC$IXIC.Adjusted
modeloIXIC<-auto.arima(ADJSIXIC)
modeloIXICN<-nnetar (ADJSIXIC)
modeloDJI<-auto.arima(ADJDJI)
modeloDJIN<-nnetar (ADJDJI)
modeloSP500<-auto.arima (ADJSP500)
modeloSP500N<-nnetar (ADJSP500)

Una vez creados todos los modelos se pueden hacer predicciones.
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[1971-02-05/2021-06-25]

FIGURA 8.3: Datos de volumen y precio de NASDAQ descargados a partir de
quantmod

Por ejemplo por rangos de tiempo de 100 dias

plot(forecast (modeloIXIC, h=100))
plot(forecast(modeloIXICN, h=100))
plot(forecast(modeloDJI, h=100))
plot(forecast(modeloDJIN, h=100))
plot(forecast(modeloSP500, h=100))
plot(forecast (modeloSP500N, h=100))

Aqui mostramos algunas graficas de estos modelos.

Por ejemplo las correspondientes a NASDAQ en cuanto a su modelo ARIMA
y el modelo de la red neuronal simple.

Este corresponde al modelo ARIMA, se observa una tendencia positiva
para los proximos 100 dias.

Este corresponde al modelo NNAR, se observa una tendencia constante
para los proximos 100 dias.

Ambos modelos difieren, por lo que en diferentes contextos, unos son mas
pesimistas que otros, sin embargo NNAR reconoce algunos patrones no lineales,
por lo que puede tener una ventaja.
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Forecasts from ARIMA(5,2,0)
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F1GURA 8.4: Prediccion a 100 dias con ARIMA de NASDAQ

Otro ejemplo que se puede hacer es con las RNN y LSTM

Para el ejemplo usando Keras, se plantea los mismos datos creados artifi-
cialmente:

library(keras)

N = 400

step = 2

set.seed(123)

n = seq(1:N)

a = n/10+4*xsin(n/10)+sample(-1:6,N,replace=T)+rnorm(N)
a = c(a,replicate(step,tail(a,1)))

De este modo tendremos datos que usar para las redes neuronales.

x = NULL

y = NULL

for(i in 1:N)

{

s = i-1+step

x = rbind(x,ali:s])
y = rbind(y,als+1])



Forecasts from NNAR(2,2)
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F1GURA 8.5: Prediccion a 100 dias con NNAR de NASDAQ

}
X = array(x, dim=c(N,step,1))

Lo anterior es una pequena estructuracion de los datos, que es 1util para que
la red neuronal pueda procesarlos, seran entonces necesarios entradas como
salidas.

Primero se crea un modelo RNN simple, con sus neuronas correspondientes,
utilizando en este caso la funcion de activicion ReLU.

La gran ventaja que tiene Keras es que crear modelos es muy sencillo, como
se observa a continuacion:

#Creacidén del modelo
model = keras_model_sequential () %>%
layer_simple_rnn(units=128, input_shape=c(step, 1), activation="relu") %>%

layer_dense (units=64, activation = "relu") %>
layer_dense(units=32) %>%
layer_dense(units=1, activation = "linear")

#Compilacién del modelo usando mse y el optimizador de adam
model %> compile(loss = ’mse’,
optimizer = ’adam’,
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Cuadro 8.1: Resumen del modelo de RNN

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
dmple_mn (SimpleRNN)  (None, 128) 16640
cTe?ls_e:EZD_egs_e)_ _________________ (None, 64) 8256
demse_1 (Dense) (None, 32) 2080
(;e?ls_e_(ﬁe_nge_) ___________________ (None, 1) 33

Total params: 27,009
Trainable params: 27,009
Non-trainable params: 0

loss mean absolute error

9.478787 2.536582

metrics = list("mean_absolute_error")

)
#Resumen del modelo
model %>% summary()

model %>% fit(X,y, epochs=50, batch_size=32, shuffle = FALSE, verbose=0)

y_pred = model )>% predict(X)
#Evaluaciodn
scores = model %>}, evaluate(X, y, verbose = 0)

print(scores)

#Graficando

x_axes = seq(l:length(y_pred))

plot(x_axes, y, type="1", col="red", lwd=2)

lines(x_axes, y_pred, col="blue",lwd=2)

legend("topleft", legend=c("y-original", "y-predicted"),
col=c("red", "blue"), lty=1,cex=0.8)

Tiene un error medio absoluto de 2.53

Por dltimo crearemos un modelo LSTM que solo es necesario modificar un
poco al modelo con la funciéon layerlstm y quedaria de la siguiente manera:
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Cuadro 8.2: Resumen del modelo de LSTM
Model: "sequential 3"

Layer (type) Output Shape Param #
stm LSTM) (None, 128) 66560
dense_11 (Dense) (None, 64) 8256
dense_10 (Dense) (None, 32) 2080
dense_9 (Demse) (None, 1) 33

Total params: 76,929
Trainable params: 76,929
Non-trainable params: 0

loss mean absolute error
9.426416 2.550603

Tiene un error medio absoluto de 2.550785

Esto muestra la alta adecuacion entre los modelos de redes neuronales y
los datos.

Observando los cuadros de resumen por ejemplo se uso el mismo niimero
de neuronas ocultas tanto en RNN y LSTM, con 3 capas ocultas para ambos
modelos, evidentemente por la arquitectura de las LSTM se tendrédn mayor
nimero de parametros en estas redes neuronales.

En este caso al ser 2.53<2.55 con esta arquitectura las redes neuronales
LSTM tienen mayor error medio absoluto que las RNN.

Observando tanto el grafico de las RNN como de las LSTM se observa que
las redes neuronales buscan adecuarse de forma ajustada a los datos.

Sin embargo siempre los investigadores deberén evitar los problemas del
sobreajuste, estas redes neuronales son especialmente susceptibles a ello, por
lo que siempre se debe testear una buena generalizacion.
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F1GURA 8.6: Prediccion de RNN, datos originales versus predichos
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Anexo: Codigo utilizado

#Instalcidén Keras y Tensorflow

devtools::install_github("rstudio/tensorflow")
devtools::install_github("rstudio/keras")
install.packages(’reticulate’)

Librerias ttiles y utilizadas

# Core Tidyverse
library(tidyverse)
library(glue)
library(forcats)

# Series temporales
library(timetk)
library(tidyquant)
library(tibbletime)
# Visualizacién
library(cowplot)

# Preprocesado
library(recipes)

# Muestreo
library(rsample)
library(yardstick)
# Modelado

library (keras)
library(quantmod)
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library(forecast)
library(neuralnet)

DATOS para modelar

#0btener datos de:

#S&P 500 (EE. UU.) (GSPC)

#Dow Jones (EE. UU.) (DJI)

#NASDAQ (EE. UU.) (IXIC)

#Nikkei 225 (Japdn) (N225)

#Indice de componentes de Shenzen (China) (399001.SZ)
#Indice S&P/NZX 50 bruto (Nueva Zelanda) (NZ50)
#Indice ponderado TSEC (Taiwéan) (TWII)

tickers <- c("~GSPC", "~DJI" ,"~IXIC" ,"~N225" ,"399001.SZ", "~NZ50",
"~TWII")
getSymbols(tickers, src = "yahoo", from = "1927-01-01",
periodicity= "daily")

chartSeries (GSPC)
chartSeries(DJI)
chartSeries(IXIC)

Modelos ARIMA y NNAR

ADJSP500=GSPC$GSPC.Adjusted
ADJDJI=DJI$DJII.Adjusted
ADJSIXIC=IXIC$IXIC.Adjusted
modeloIXIC<-auto.arima(ADJSIXIC)
modeloIXICN<-nnetar (ADJSIXIC)
modeloDJI<-auto.arima(ADJDJI)
modeloDJIN<-nnetar (ADJDJI)
modeloSP500<-auto.arima (ADJSP500)
modeloSP500N<-nnetar (ADJSP500)

Ejemplo RNN

library(keras)
N = 400
step = 2
set.seed(123)
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n = seq(1:N)
a = n/10+4*sin(n/10)+sample(-1:6,N,replace=T)+rnorm(N)
a = c(a,replicate(step,tail(a,1)))

DATOS y manipulacion de datos

x = NULL
y = NULL
for(i in 1:N)
{

s = i-1+step

x = rbind(x,ali:s])
y = rbind(y,als+1])

}
X = array(x, dim=c(N,step,1))

#Creacidn del modelo
model = keras_model_sequential() %>%
layer_simple_rnn(units=128, input_shape=c(step, 1), activation="relu") %>%

layer_dense(units=64, activation = "relu") %>%
layer_dense (units=32) %>/
layer_dense(units=1, activation = "linear")

#Compilacién del modelo usando mse y el optimizador de adam

model %>% compile(loss = ’mse’,
optimizer = ’adam’,
metrics = list("mean_absolute_error")
)

#Resumen del modelo
model %>% summary()

model %>% fit(X,y, epochs=50, batch_size=32, shuffle = FALSE, verbose=0)

y_pred = model %>% predict(X)
#Evaluacion
scores = model %> evaluate(X, y, verbose = 0)

print(scores)

#Graficando

x_axes = seq(l:length(y_pred))

plot(x_axes, y, type="1", col="red", lwd=2)

lines(x_axes, y_pred, col="blue",lwd=2)

legend("topleft", legend=c("y-original", "y-predicted"),
col=c("red", "blue"), 1lty=1,cex=0.8)
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#Creacidén del modelo
model = keras_model_sequential() %>%
layer_lstm(units=128, input_shape=c(step, 1), activation="relu") %>%

layer_dense(units=64, activation = "relu") %>%
layer_dense(units=32) %>%
layer_dense(units=1, activation = "linear")

#Compilacidén del modelo usando mse y el optimizador de adam
model %>% compile(loss = ’mse’,
optimizer = ’adam’,
metrics = list("mean_absolute_error")
)
#Resumen del modelo
model %>% summary()

model %>% fit(X,y, epochs=50, batch_size=32, shuffle = FALSE, verbose=0)

y_pred = model %>% predict(X)
#Evaluacion
scores = model %>}, evaluate(X, y, verbose = 0)

print(scores)

#Graficando

x_axes = seq(l:length(y_pred))

plot(x_axes, y, type="1", col="red", lwd=2)

lines(x_axes, y_pred, col="blue",lwd=2)

legend ("topleft", legend=c("y-original", "y-predicted"),
col=c("red", "blue"), lty=1,cex=0.8)
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