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Resumen

El prominente mercado de las criptomonedas, caracterizado por un alto nivel especulativo
y de gran volatilidad, plantea un novedoso y desafiante escenario para la aplicacion de
métodos de prondsticos sobre series temporales. En este contexto, Bitcoin se destaca por
abarcar la mayor parte de la capitalizacion total del mercado, asi como del volumen total
de transacciones diarias. El presente proyecto plantea realizar un anélisis de la efectividad
de la aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico al problema de generar predic-
ciones de corto plazo sobre el precio de Bitcoin. Se realiza un estudio comparativo de
distintos algoritmos de aprendizaje automatico, empleando una bateria de modelos cuyas
implementaciones incluyen: SVR (Support Vector Regression), RNN (Recurrent Neural
Networks), CNN (Convolutional Neural Networks) y una arquitectura de red neuronal
hibrida que combina capas recurrentes LSTM (Long Short Term Memory) con capas
convolucionales unidimensionales. Ademés, se propone utilizar caracteristicas basadas en
indicadores de analisis técnico, en conjunto con una metodologia para la generacién de
datos de entrenamiento adicionales, con el fin de evaluar su incidencia en la capacidad
predictiva de los modelos. La utilizacién de los modelos de aprendizaje profundo hibri-
dos CNN + LSTM en combinaciéon con la incorporacion de las caracteristicas y datos
de entrenamiento adicionales reportaron los mejores resultados del conjunto de modelos
evaluados, alcanzando un RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) de 42.11 (1.10 %) en
la generacion de pronoésticos del precio de Bitcoin para un horizonte de 2 horas sobre un
periodo de prueba de 720 puntos correspondientes a cada hora del mes de diciembre de
2018. Durante el desarrollo de esta investigacion, se realiza un repaso del estado del arte
de las técnicas de aprendizaje automatico, con énfasis en su aplicaciéon a problemas de

prondsticos sobre series temporales.

Palabras clave: Aprendizaje automatico, aprendizaje profundo, regresion, series tempo-

rales, Bitcoin, SVR, RNN, CNN, LSTM, GRU.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacidon

El problema de realizar prondésticos sobre series temporales ha sido extensivamente estu-
diado para mercados financieros maduros tal como lo es la bolsa de valores o el mercado de
divisas. Bitcoin [99] presenta un interesante paralelo, como un problema de prediccion de
series temporales en un mercado que atn se encuentra en una etapa de transicion, con un
alto nivel de incertidumbre y volatilidad [133]. A su vez, la naturaleza abierta de Bitcoin,
plantea un paradigma opuesto al de los mercados financieros tradicionales, operando bajo
un sistema descentralizado, en el cual todas las transacciones se publican en un registro
abiertamente accesible. Dada la complejidad de la tarea, y la disponibilidad absoluta de
su informacién transaccional histérica, resulta un candidato interesante para la aplicacion
técnicas de aprendizaje profundo. Ademas de presentar una oportunidad de investigacion
intrinsecamente motivante, la capacidad de obtener predicciones con cierto grado de preci-
sion en un mercado de alta volatilidad tiene el potencial de generar rentabilidad mediante

su aplicacion en estrategias automatizadas de intercambio.

15



1.2. Propuesta 16

1.2. Propuesta

Se propone evaluar y comparar el desempeno de una gama de diversas técnicas de apren-
dizaje automéatico a la tarea de realizar pronosticos a corto plazo del precio de Bitcoin.
Entre las soluciones evaluadas se consideran algoritmos tradicionales tales como SVR [29],
asi como modelos de aprendizaje profundo cuya literatura reporta excelentes resultados
en problemas analogos de pronésticos sobre series temporales, como redes neuronales
recurrentes LSTM [46, 42|, GRU [20] y redes convolucionales unidimensionales [88]. Se
propone ademas la utilizaciéon de un modelo de red neuronal hibrido combinando capas
convolucionales en conjunto con capas recurrentes LSTM. Asimismo, se plantea mejorar
la precision de los modelos mediante la utilizacion de caracteristicas generadas en base
a indicadores de anélisis técnico, y a partir de la generacién de datos de entrenamiento

adicionales a través de la inclusion de informacion del mercado de otras criptomonedas.

1.3. Organizaciéon del documento

El documento se divide en siete capitulos:

Capitulo 1 - Introduccién

Introduccion al presente problema y una breve descripciéon de la investigacion propuesta.

Capitulo 2 - Marco teérico

Se presentan los conceptos relacionados al proyecto, incluyendo una resumida introduccion
a Bitcoin y un recorrido por las técnicas de aprendizaje automatico, con particular énfasis
en su aplicacion al pronodstico de series temporales y los resultados obtenidos en el estado

del arte.
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Capitulo 3 - Descripciéon del problema

Se define el alcance del problema a tratar, el conjunto de datos utilizado y las métricas

empleadas para la evaluacion de los resultados.

Capitulo 4 - Soluciones evaluadas

Se demuestra como se enmarca el problema para su resoluciéon utilizando aprendizaje
supervisado. Se presentan los modelos de aprendizaje automatico implementados, asi como
el proceso de generacion de caracteristicas de analisis técnico y de datos de entrenamiento

adicionales.

Capitulo 5 - Pruebas realizadas

Se definen las pruebas realizadas con el fin de optimizar cada tipo de modelo y evaluar el

desempeno de las soluciones propuestas.

Capitulo 6 - Resultados

Se analizan los resultados obtenidos luego de ejecutar las pruebas.

Capitulo 7 - Conclusiones

Se exponen las conclusiones obtenidas a partir del desarrollo del proyecto y se consideran

posibles mejoras y adiciones a las soluciones propuestas.



Capitulo 2

Marco teoérico

2.1. Bitcoin

Bitcoin [99] es la primera implementacion del concepto presentado por Nick Szabo en
1997 [122| de un sistema de consenso distribuido, mutuamente confiable y sin interme-
diarios. Es utilizado como un sistema de dinero electréonico y es considerado la primer
criptomoneda descentralizada [111]. Esta implementado como un protocolo de codigo
abierto y no esta respaldado por el sistema financiero; en su lugar es sustentado por la
tecnologia de blockchain. La unidad de cuenta |90 nativa del sistema de Bitcoin es “un

2

Bitcoin”, representado con los simbolos bursatiles de “BTC”, “XBT” o

2.1.1. Blockchain

Un blockchain [99] (o cadena de bloques) es un histérico de todas las transacciones del
sistema, analogo a un libro contable puiblico y distribuido. Cada bloque del blockchain
de Bitcoin contiene un conjunto de transacciones que son hasheadas y codificadas en un

arbol de Merkle [93].

18



2.1. Bitcoin 19

Cuadro 2.1: Cabezal de un bloque del blockchain de Bitcoin.

. Tamano
Campo Descripciéon
(bytes)
Version Numero de versién de Bitcoin 4

Hash calculado en base al cabezal
hashPrevBlock 32

del bloque previo

Hash de la raiz del arbol de Merkle
hashMerkleRoot 32

de las transacciones de este bloque

Timestamp Timestamp de este bloque en UNIX 4

Bits Objetivo actual 4

Nuamero aleatorio utilizado para
Nonce 4

generar el hash del bloque

Ademas, el cabezal de un bloque (Cuadro incluye un hash criptogréfico del cabezal del
bloque anterior del blockchain. De esta manera cada bloque esta “encadenado” al anterior,
generando una cadena desde el “bloque génesis” (o “bloque cero”) hasta el bloque actual
(Figura . Este proceso asegura la integridad de toda la cadena. Aunque los bloques
no son inalterables, modificar uno implicaria regenerar todos los subsiguientes bloques de

la cadena, resultando computacionalmente inviable.

Cada nodo de la red mantiene una copia local de todo el blockchain, de manera que
la cadena es verificada de forma independiente y descentralizada. Cada transaccion es
registrada localmente por cada nodo, y posteriormente transmitida al resto de la red.
Cada aproximadamente diez minutos, un nuevo conjunto de transacciones es aceptada por
la red e incluida en forma de un bloque en el blockchain, sin necesidad de la intervencion

de una entidad supervisora centralizada.
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Figura 2.1: Bloques 551482 al 551484 del blockchain de Bitcoin.

2.1.2. Transacciones

Una transaccion es una transferencia de una cierta cantidad de Bitcoin de una o maés

direcciones de entrada a una o méas direcciones de salida. Para prevenir el problema del
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“doble gasto” [21] cada entrada de una transaccion debe hacer referencia o bien a una
salida sin gastar de otra transferencia, o a una “generaciéon”. Se le denomina “generacion”
a la primer transferencia de un bloque del blockchain, generada al descubrirse un nuevo
bloque. Cuando la salida de una transaccion es utilizada como la entrada de otra, esta debe
ser consumida en su totalidad. Es por esto que si se desea transferir una cantidad inferior a
la disponible en la salida, se debe realizar una transacciéon extra conocida como “cambio”,
mediante la cual la cantidad restante es devuelta a la direccion de origen (Figura .

Transaccion A Transaccion C Transaccion D

4 i N
{ Entrada l Entrada l Entrada

*[Entrada
N ) (e (o)

{ Entrada

A ——

Transaccion B

Entrada
(Generacian)

Salida (50)

e

Figura 2.2: “A” le envia 100 BTC a “C” y “C” genera 50 BTC. “C” envia 101 BTC a “D”, por
lo que debe generar una transaccién de “cambio” por 49 BTC. “D le envia 101 BTC a alguien
maés, pero la transaccién no fue verificada atn. En este punto, sélo la salida de “D” y el cambio
de “C” pueden ser gastados en otra transaccion.

Al estar registradas permanentemente en el blockchain, todas las transacciones desde el
comienzo de la historia de Bitcoin son publicamente visibles y facilmente accesibles a
través de exploradores del blockchain en la web o mediante la descarga directa del
blockchain en su totalidad [2§].
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2.1.3. Direcciones

Una direccion es un identificador alfanumérico de 26 a 35 caracteres de largo que repre-
senta un posible destino para una transaccion. Cada direccion esté asociada con una clave
privada, la cual permite firmar digitalmente una transaccién para utilizar sus fondos. Ca-
da direccion es utilizada una tinica vez por transaccion; esto implica administrar una gran
cantidad de direcciones y claves si se desean realizar transacciones con relativa frecuencia.
Por este motivo para administrar fondos en Bitcoin se suele hacer uso de wallets. Los
wallets permiten almacenar todas las claves piblicas y privadas asociadas con las direc-
ciones de Bitcoin del usuario de manera de realizar transacciones de forma practica y
conveniente. Existen en forma de software, ya sea como aplicaciones de escritorio, méviles
o basadas en la web, o en forma de hardware, como dispositivos fisicos que almacenan
localmente las claves del usuario y utilizan algiin sistema de autenticaciéon como un pin o

contrasena.

2.1.4. Anonimato

Hasta recientemente, las transacciones realizadas con Bitcoin eran consideradas anénimas.
Sin embargo, en la actualidad, se utiliza el concepto de pseudo-anonimato |95, 18]. Si
bien no existe una asociacion directa entre un Bitcoin y su(s) propietario(s), los flujos
de transacciones son globalmente visibles. En consecuencia, es estimado que la identidad
de casi el 40% de los usuarios puede ser identificada, incluso en los casos donde los
usuarios hayan adoptado las medidas de privacidad recomendadas por Bitcoin [3]. Uno
de los aspectos generados por este pseudo anonimato es el uso de Bitcoin en posibles
actividades delictivas o secretas, asi como dificultades para hacer cumplir las normativas

contra el lavado de dinero 104, 98|.
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2.1.5. Mercado

El precio de Bitcoin no es fijado por el sistema bancario, financiero o ningin tipo de
entidad supervisora centralizada, en su lugar, es determinado absolutamente por la oferta

y demanda del mercado.

El caracter descentralizado de Bitcoin y la carencia de seguridad juridica generan un tipo
de mercado mayormente desregulado y volatil. El precio de Bitcoin ha pasado por ciclos
de apreciacion y depreciacion referidos como “burbujas y estallidos” (bubbles and bursts).
En 2011 el valor de un Bitcoin increment6 rapidamente de US$0.30 a US$32 para luego
caer estrepitosamente a US$2. En abril del 2013 alcanzé un méaximo de U$S266 para
luego estrellarse en un minimo de US$50 en noviembre del mismo ano. A finales de 2017
alcanz6 un maximo historico de US$19,783.06 y, un ano después, en noviembre de 2018

volvié a experimentar una caida historica llegando a cotizar por debajo de los US$4,000

(Figura[2.3).

Bitcoin tiene una volatilidad siete veces mayor que el oro, ocho veces mayor que S&P
500 y dieciocho veces mayor que el dolar estadounidense [133]. Estas caracteristicas han
propiciado la investigacion en el ambito de las ciencias econdémicas, realizandose estudios
para analizar las caracteristicas de Bitcoin como una mercancia financiera. En [30] y en [82]
se estudia su volatilidad utilizando modelos GARCH |[14], concluyéndose que, en general,
Bitcoin tiene un lugar en los mercados financieros y en la gestion de carteras de valores,
ya que puede clasificarse como algo intermedio entre el oro y el dolar estadounidense en
una escala que va desde un medio puro de intercambio hasta una reserva de valor. En [6]
se analiz6 como se ajusta el mercado de Bitcoin a ciertas propiedades estadisticas que
son caracteristicas de las monedas tradicionales. Se intent6 ajustar la serie temporal del
precio de Bitcoin a las distribuciones paramétricas mas populares dentro de las finanzas,
encontrandose el mejor ajuste utilizando una distribucion hiperbdlica generalizada |[7].

Asimismo se concluye que una inversion en Bitcoin exhibe un nivel muy alto de volatilidad
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Figura 2.3: Evolucion historica del precio de Bitcoin (Fuente: )

y a su vez un muy alto rendimiento. En se aplica un enfoque similar, desde la 6ptica
de la estadistica financiera, y se concluye que si bien el precio de Bitcoin exhibe un alto
nivel de volatilidad, este esta disminuyendo con el tiempo. Se menciona una desconexion
entre el precio del Bitcoin y los fundamentos del mercado financiero. A su vez, se estudio
la memoria a largo plazo [8| de la serie temporal del precio, hallando un comportamiento
pro-ciclico (0.5 <H <1, H = Exponente de Hurst [48]) hasta el afio 2014, momento en el
cual se quiebra la tendencia (H <0.5); sugiriendo una evoluciéon a un mercado orientado
de manera mas informacional. En y se estudia el potencial de Bitcoin como un
bien de inversion, alcanzando conclusiones contradictorias. En lo que ambos coinciden es
en que puede ser utilizado a modo de diversificar una cartera de valores, y que provee
cierta cobertura contra los movimientos diarios del délar estadounidense y de la bolsa de

valores.

De manera anédloga a la bolsa de valores, han habido numerosos intentos de predecir los



2.2. Series temporales 25

movimientos del precio de Bitcoin. Con tales fines se han utilizando técnicas tradicionales
de estadistica sobre series temporales, asi como modelos de aprendizaje automatico. En

las siguientes secciones se realiza un repaso por los enfoques més relevantes.

2.2. Series temporales

Una serie temporal es una serie de datos indexados cronolégicamente, comtinmente espa-
ciados uniformemente en el tiempo. Se define como x(t), t = 0, 1, 2, ... Donde t denota el
tiempo transcurrido, y x(t) es considerada como una variable aleatoria. El analisis de una
serie temporal involucra métodos para extraer informacion estadisticamente relevante y
otro tipo de informacion representativa sobre las relaciones subyacentes con el objetivo
de, entre otros, extrapolar o interpolar los datos y asi predecir el comportamiento de la

serie en momentos no observados.

Los modelos de series temporales pueden tener diferentes formas y representar diversos
procesos estocasticos. Hay dos modelos de series temporales lineales ampliamente utiliza-
dos en la literatura, autorregresivos (AR) y de medias moviles (MA) [17,45]. Combinando
ambos ha surgido la familia de modelos basados en el principio de Box-Jenkins, amplia-
mente conocidos como los modelos de Box-Jenkins, entre ellos: el modelo autorregresivo
de promedio movil (ARMA) [17] |45] [25], el autorregresivo integrado de promedio movil
(ARIMA) |17, 45, [25], el autorregresivo de promedio movil fraccionalmente integrado (AR~

FIMA) [36] y el autorregresivo integrado de promedio movil estacionario (SARIMA) [17].

El problema de predecir el precio de Bitcoin puede describirse como un problema de
pronoéstico de series temporales, donde la serie de datos cronologicamente indexados es
el precio de Bitcoin, y el objetivo es extrapolar para predecir su comportamiento en el
futuro. La aplicacion de modelos de series temporales a este problema ha sido explorado
por varios estudios. En 121, 4] se utilizan modelos ARIMA para realizar predicciones

del precio de Bitcoin en una ventana de tiempo de un dia. Los resultados obtenidos son
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variados, entre un MSE (Mean Squared Error) de 295,797 hasta 16,000. En [5] se utiliza
el mismo tipo de modelo pero realizando una prediccién en una ventana de tiempo de un

mes reportando un MAPE (Mean Absolute Percentage Error) de 5.36 %.

En las dltimas décadas, la disponibilidad de grandes volimenes de datos ha propiciado la
interseccion entre la informatica y la estadistica, dando lugar a enfoques probabilisticos en
el campo de la inteligencia artificial, surgiendo sistemas capaces de analizar y aprender a
partir de gran cantidad de informacion. En la siguiente secciéon se exploran estos enfoques,

con énfasis en su aplicacién a problemas de prediccion sobre series temporales.

2.3. Aprendizaje automatico

Una posible definicion generalizada de un algoritmo de aprendizaje automatico es “Un
programa que mejora su desempeno en una tarea T, respecto a una medida P, basdndose

en la experiencia E” [97].

En particular, los algoritmos de aprendizaje automético supervisado son aquellos cuya
tarea es la de inferir una funcién g : X — Y que mapea una entrada a una salida. Para
cada observacion de un conjunto de predictores (cominmente denominados caracteristicas
de entrada, o variables de entrada) x; € X,i = 1,...,n, hay una respuesta asociada y; € Y.
Se desea ajustar un modelo que relacione la respuesta con los predictores, con el objetivo
de predecir con precision la respuesta en instancias no observadas (prediccion) o de obtener

informacion acerca de la relacion entre la respuesta y los predictores (inferencia).

Las variables de respuesta se pueden caracterizar como cuantitativas o categoéricas. Las va-
riables cuantitativas toman valores numéricos, mientras que las categoéricas toman valores
dentro de un conjunto de clases o categorias. Los problemas con una respuesta cuantita-
tiva son referidos como problemas de regresion mientras que los de respuesta categorica

se denominan como problemas de clasificacion.



2.3. Aprendizaje automatico 27

El problema de predecir el precio de Bitcoin en base a informacién histérica previa, se

puede enmarcar en un problema de aprendizaje automatico (segun la primer definicion):

= T = predecir el precio de Bitcoin en una determinada ventana de tiempo a futuro.
» P = la precision de la prediccion, segin alguna métrica (e.g. RMSE).

» E = la informacion historica del precio de Bitcoin y/o algiun otro dato relacionado

relevante.

Ademas, para cada observacion del conjunto de predictores x;,i = 1,...,n (el precio de
Bitcoin y/o algin otro dato relevante), se cuenta con la respuesta y; numeérica (el precio
de Bitcoin en una determinada ventana a futuro). Por lo que se estd ante un caso de

aprendizaje supervisado sobre un problema de regresion.

2.3.1. Teorema de “No hay almuerzo gratis”

El teorema de “No hay almuerzo gratis” [135, [134] (No free lunch theorem) establece que
no hay un modelo que funcione mejor para todo problema. Las hipotesis supuestas pa-
ra un buen modelo en el marco de un cierto problema pueden no ser validas para otro
problema, por lo que es frecuente en el contexto de aprendizaje automatico probar varios
modelos y encontrar el que mejor funcione para un problema en particular. Esto es espe-
cialmente cierto en el aprendizaje supervisado; donde comtnmente se utiliza la validacion
o validacién cruzada para evaluar la capacidad predictiva de un conjunto de modelos de
complejidad variable. Dependiendo del problema, el “mejor” modelo estara determinado

por una combinaciéon de factores tales como velocidad, precision o complejidad.
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2.3.2. Regresion lineal

Atun siendo uno de los enfoques mas simples, no deja de ser de los mas ttiles y ampliamente
utilizados en el campo del aprendizaje automatico supervisado. La regresion lineal simple
asume que hay una relaciéon aproximadamente lineal entre un predictor X y la variable de

respuesta Y:

X~ B+ BY

Los algoritmos que utilizan regresion lineal, deben hallar los parametros ,@0 y By que
“mejor” aproximen a la funcion real. x; ~ Bo + Blyi para ¢ = 1,...,n. En otras palabras,
se desea obtener la recta de término independiente Bo y pendiente 61 tal que esté lo méas
“cerca” posible de todos los puntos del conjunto de datos. En este contexto, el concepto
de distancia puede ser definido de varias formas, una de las definiciones més aplicadas es

la de minimos cuadrados (Figura[2.4).
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Figura 2.4: Aproximaciéon de un conjunto de datos por regresiéon lineal utilizando minimos
cuadrados (Fuente: )

Sea y; = Bo + /él x; la prediccion para Y basada en el valor i-ésimo de X. Entonces e; = y;—;

representa el i-ésimo residual: esto es, la diferencia entre el i-ésimo valor de respuesta
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observado y el i-ésimo valor de respuesta predicho por el modelo lineal. Se define la suma

residual de cuadrados (RSS) como:
RSS =¢e+e5+..+¢é

Se desea hallar entonces los BO y ﬁl que minimicen el RSS (Figura , se puede demos-
trar que estos valores son:
5 2 (@i — T) (i — )

D SN

Bo=1y— 7

Donde z e y son la media de X e Y respectivamente.

0.05
1

B

0.04
1

Figura 2.5: Contorno y grafico tridimensional del RSS en funcién de los pardmetros 5y y 51
para el conjunto de datos de la Figura (Fuente: [79]).

La regresion lineal simple resulta 1til para estudiar la respuesta en base a un tnico pre-
dictor. Sin embargo, se puede generalizar el enfoque al caso de miltiples predictores. El

modelo en el caso de regresion lineal multiple con p predictores queda expresado como:

Y =080+ 51X+ BoXo+ ...+ 5, X, +¢€



2.3. Aprendizaje automatico 30

Al igual que en el caso de regresion lineal simple, se utilizan los minimos cuadrados para

encontrar los BO, Bl...Bp que mejor se ajusten a los datos (Figura .

X1

Figura 2.6: En el caso de dos predictores y una respuesta, la linea de regresiéon se convierte en
un plano que minimiza la suma de los cuadrados de las distancias verticales entre el plano y cada
observacion (Fuente: [79]).

2.3.3. SVM

El algoritmo implementado por las SVM es una generalizacion no lineal del “Algoritmo de
retrato generalizado” desarrollado durante los afios sesenta [129]. No fue hasta la década
de los noventa cuando alcanzé su presente forma, al ser mayormente estudiado en los
laboratorios de AT&T , . Posteriormente, con rapidez se convirti6 en uno
de los algoritmos que mejor se desempenaba en la tarea de clasificacion de objetos y

OCR [113 . Originalmente concebido para problemas de clasificacion, el método fue
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extendido a problemas de regresion, bajo el nombre de SVR [29|, reportando excelentes
resultados en problemas de prediccion sobre series temporales |29, |118]. Hoy en dia es
considerado una herramienta estandar, ampliamente utilizada en el adrea del aprendizaje

automatico.

Dado un conjunto de datos (x1,%1), ..., (Zn, ¥,) donde z; € R! denota al vector de predic-
tores e y; € R a la correspondiente variable de respuesta, el objetivo es hallar una funciéon
f(z) tal que tiene a lo sumo una desviacion € de la variable de respuesta y; para todo el

conjunto de datos y tal que la funcion sea lo mas “plana’” posible.

En la version lineal:

Donde (-, -) denota el producto escalar, y “planitud” en este caso implica un w pequeno.

Es decir, se busca una f(xz) donde se minimice la norma de w, ||w|?, sujeto a:

yi — (w, ;) —b<e

(wyx;)) +b—y; < e

No siempre es posible encontrar tal funcion, por lo que se introducen variables de holgura

&, & (Figura de forma que el problema queda formulado como:

Minimizar:

1 : .
5Hw\|2+c;<&+@>
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Sujeto a:

i —(w, ) —b<e+§&
(wyx;)) +b—y; <e+&

Donde ¢ determina el balance entre “planitud” de la funcion y la cantidad de desviaciones

mayores a £ que son toleradas.

Figura 2.7: SVR lineal con variables de holgura.

Se puede demostrar [116] que el problema se puede reformular de tal manera que w queda

expresado como una combinacién lineal de los predictores z;:

Y el problema se traduce a hallar una funcién f tal que:

f) =" (i — a})(wi,x +b)

=1



2.3. Aprendizaje automatico 33

!
_% ij=1 (o —aj)(a; — a;)@i,%’)

—€ 22:1 (o — o) + Zé:l vilai — af)

S (o — ) =0
051'705;( € [070]

maximice:

sujeto a:

El algoritmo puede extenderse a casos no lineales, es decir, donde la relacién entre los
predictores y la variable no se ajustan a una funcion lineal (w, z;) + b ~ y;. En este caso

se utiliza el “Método Kernel” [2].

El Método Kernel consiste en llevar el conjunto de datos a un espacio de dimension
superior, donde su relaciéon pueda ser expresada por funciones lineales. Para todo z; y x;
del espacio de entrada X, ciertas funciones k(z;, z;) conocidas por el nombre de funciones

“kernel” pueden ser expresadas como el producto interno en otro espacio V, k(z;,z;) =

(¢(x;), #(x;)), donde ¢ es un mapeo ¢ : X — V (e.g. Figura 2.8).

Figura 2.8: Método de Kernel. ¢(z,y) = (z,y, 2% + 22), k(z,y) = (¢(z), ¢(y)) (Fuente: [132]).

De esta forma, el método se puede generalizar a casos no lineales, donde w queda expresado

COIMo:

(i — af)p(w;)

1

w =

l
1=
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y la funcién f como:

Una funcion de kernel cominmente empleada para SVR, es la RBF (Radial Basis Fun-

ction) |130]: K(x,x') = exp (_M>

202

2.3.4. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN) son sistemas vagamente inspirados por las redes
neuronales biologicas (Figura. Una red neuronal en si misma no es un algoritmo, sino
un marco para que los algoritmos de aprendizaje automéatico procesen entradas de datos
complejos. En la década de 1940, D. O. Hebb [44] concibié una hipotesis de aprendizaje
basada en el mecanismo de la plasticidad neuronal, conocido como “aprendizaje de Hebb”,
una forma de aprendizaje no supervisado. En las siguientes décadas, investigadores co-
menzaron a aplicar estas ideas a modelos computacionales. Hasta que en 1958 |109], se
ided el perceptron, un algoritmo para el reconocimiento de patrones. Las primeras redes
funcionales multi-capa fueron publicadas en 1965 [78|, aunque su investigacion se estancod
luego de que un estudio sobre aprendizaje [96] descubri6 dos problemas clave con este
enfoque: los perceptrones eran incapaces de procesar el circuito logico or, y la falta de
poder computacional para soportar el procesamiento necesario para utilizar grandes redes
neuronales. Un desencadenante clave para el interés renovado en las redes neuronales y
el aprendizaje fue el algoritmo de “backpropagation” [131], el cual resolvi6 efectivamente
el problema del or al permitir el entrenamiento de redes multi-capa de forma factible y

eficiente.
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Figura 2.9: Neurona biologica y su correspondencia con una neurona artificial de una ANN.

Una ANN se basa en una coleccion de nodos interconectados denominados neuronas ar-
tificiales. Cada conexion, como las sinapsis en un cerebro biolégico, puede transmitir una
senal de una neurona artificial a otra. Una vez recibida, la senal es procesada y poste-
riormente transmitida a neuronas artificiales adicionales. Generalmente, cada senal es un
numero real, y la salida de cada neurona artificial se calcula mediante alguna funciéon no
lineal de la suma de sus entradas. Las conexiones entre las neuronas artificiales se llaman
bordes. Las neuronas y los bordes artificiales suelen tener un peso que se ajusta a medida
que avanza el aprendizaje, aumentando o disminuyendo la intensidad de la senal de cada
neurona. Tipicamente, las neuronas artificiales se agregan en capas, de forma que cada
capa puede realizar diferentes tipos de transformaciones en sus entradas. Las senales via-
jan desde la primera capa (la capa de entrada) hasta la ultima capa (la capa de salida),

potencialmente después de atravesar cada una de ellas varias veces.
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Perceptréon

El perceptron [108] es el modelo méas simple de red neuronal, una red constituida por una

capa de entrada y un tnico valor de salida. Esta salida se puede formular como:

0=p()_ wyy)

Donde z; denota la i-ésima entrada, w; su respectivo peso asociado, y ¢(z) la funcion de
activacion. El propoésito de la funcién de activacion es el de proporcionar una transicion
suave a medida que cambian los valores de entrada. Esto es, un pequeno cambio en la
entrada produce un pequeno cambio en la salida. En la figura [2.10] se muestran algunas

funciones de activacidén cominmente utilizadas.

Sigmoide - Rectificador (ReLU) :
I

Ite = _, | f(x) =max(0,z)

o(r) =

Hiperbolica ELU (Exponencial lineal)
x x>0
tanh(x) ! !

Figura 2.10: Algunas funciones de activacion cominmente utilizadas.

Se puede generalizar la definiciéon a redes neuronales multi-capa, donde la salida de una

neurona j queda formulada como una composicion de funciones:

0; = () wijor)
k=1

Donde o denota la salida de las neuronas de la capa previa, o la entrada en el caso de la
primer capa. En una red neuronal multi-capa, a las capas que no son ni de entrada ni de

salida se les denomina “capas ocultas”. A estas redes neuronales multi-capa se les conoce
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con el nombre de “Perceptron multicapa” (MLP).
Distintas configuraciones de las neuronas, de las capas y de sus respectivas conexiones en

una red, dan lugar a una variedad de distintos tipos de redes neuronales.

Aprendizaje

Antes de entrenar la red, los pesos w; son inicializados con valores aleatorios. Posterior-
mente, utilizando el conjunto de datos de entrenamiento, los pesos deben ser actualizados
para que la red genere la salida deseada. Con tales fines se utiliza el algoritmo de backpro-
pagation, método mediante el cual se calcula el gradiente de la funcién de pérdida respecto
a los pesos de la red. Para cada dato del conjunto de entrenamiento, los pesos de la red

son actualizados utilizando el gradiente estocdstico de descenso:

0E

(9w2-j

Aw;j = —n

Donde E representa una funcién de pérdida de la salida actual de la red y respecto a
salida esperada t (e.g.F = RSE = (y —t)?). n) representa la tasa de aprendizaje, es decir,

la velocidad con la que los pesos seran actualizados en cada iteracion.
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Figura 2.11: Backpropagation con gradiente estocéstico de descenso en una neurona con dos
pesos. Segun los valores iniciales y la tasa de aprendizaje, el gradiente estocastico de descenso
puede converger a minimos locales de E distintos. (Fuente: [119])

Backpropagation con gradiente estocéstico de descenso no garantiza encontrar el minimo
global de la funciéon de pérdida, sino tnicamente un minimo local (Figura [2.11)). De todas
maneras, esta limitacion, causada por la no convexidad de las funciones de error, no es

un mayor inconveniente en la mayoria de los problemas practicos [87].

2.3.5. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo se refiere a la formacion de redes neuronales con mas de dos capas
ocultas. En el pasado, entrenar tales redes se hacia virtualmente imposible a medida que
se incrementaba la cantidad de capas. Los dos desafios més grandes se conocieron como
los problemas de “explosion del gradiente” y “desvanecimiento del gradiente”. Si bien el
problema de la explosion del gradiente fue més facil de sobrellevar aplicando técnicas
simples como el “recorte de gradiente” y la regularizacion L1 o L2 , el problema del
desvanecimiento del gradiente se mantuvo intratable durante décadas. En el peor de los

casos, este problema impide completamente que una red neuronal contintie aprendiendo
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durante el entrenamiento.

La utilizacion de funciones de activacion tradicionales durante backpropagation, como la
funcion de tangente hiperbolica, cuyo gradiente esta en el rango (0, 1), tiene el efecto de
multiplicar estos pequenios niimeros para calcular los gradientes de las capas anteriores.
Esto implica que el gradiente disminuye exponencialmente en la cantidad de capas. En
consecuencia las capas anteriores entrenan muy lentamente, si es que lo hacen en absoluto.
Sin embargo, las implementaciones modernas de los algoritmos de aprendizaje de redes
neuronales permiten entrenar efectivamente redes neuronales muy profundas (hasta cien-
tos de capas). Esto se debe a una combinacion de varias mejoras, entre ellas las funciones de
activacion de la familia ReLU, arquitecturas de redes més sofisticadas (ver secciones m
, asi como a modificaciones avanzadas del algoritmo de descenso de gradiente. Por
lo tanto, hoy en dia, dado que los problemas de desvanecimiento y explosion del gradiente
estan mayormente resueltos (o su efecto disminuido), el término “aprendizaje profundo”
se refiere al entrenamiento de redes neuronales utilizando el juego de herramientas algo-

ritmico y matematico actual, independientemente de la profundidad de la red neuronal.

2.3.6. Redes neuronales convolucionales (CININ)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) [88] son un tipo de red neuronal inicialmente
concebido para el reconocimiento de imagenes. Las redes neuronales multi-capa conven-
cionales (MLP), si bien pueden ser utilizadas satisfactoriamente para el procesamiento de
imagenes, sufren de la “maldicion de la dimension” [102] (también conocido como efecto
Hughes) al intentar procesar imagenes de alta resolucion. Ademaés, dicha arquitectura de
red no tiene en cuenta la estructura espacial de los datos, ya que trata los pixeles de en-
trada que estan muy separados de la misma manera que los pixeles que estan muy juntos.
De tal forma se ignora por completo la referencia de localidad de los datos de imagen,

tanto computacional como seménticamente.

Las redes neuronales convolucionales mitigan estos desafios explotando la localidad es-
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pacial mediante la aplicaciéon de un patrén de conectividad local entre las neuronas de
las capas adyacentes. La arquitectura asegura asi que los “filtros” aprendidos producen
la respuesta mas fuerte a un patréon de entrada espacialmente local. El apilamiento de
muchas de estas capas conduce a filtros no lineales que se vuelven cada vez més globales
(es decir, responden a una region méas grande del espacio de pixeles), de modo que la red
crea primero representaciones de pequenas partes de la entrada, para luego a partir de
ellas ensamblar representaciones de areas més grandes.

En las CNN, cada filtro se replica en todo el campo visual. Estas unidades replicadas
comparten la misma parametrizacion (pesos y sesgo) y forman un mapa de caracteris-
ticas de forma que todas las neuronas en una capa convolucional dada responden a la
misma caracteristica dentro de su campo de respuesta especifico. Esto permite que las
caracteristicas se detecten independientemente de su posiciéon en el campo visual. Gra-
cias a estas propiedades, las CNN alcanzan una mejor generalizacion de los problemas de
reconocimiento de imagenes. El intercambio de peso reduce drasticamente el ntimero de
parametros libres aprendidos, lo que reduce los requisitos computacionales para ejecutar

la red y permite el entrenamiento de redes mas grandes y mas potentes.

Capa de convolucién

Una capa de convolucién consiste de un conjunto de filtros (también llamados kernels),
que tienen un campo receptivo pequeno, pero se extienden a través de la profundidad
completa del volumen de entrada. Durante el paso hacia adelante, cada filtro se convierte
en convolvente a lo ancho y alto del volumen de entrada, calculando el producto de punto
entre las entradas del filtro y la entrada, produciendo un mapa de activacion bidimen-
sional de ese filtro. Como resultado, la red aprende filtros que se activan cuando detecta
algin tipo especifico de caracteristica en cualquier posiciéon espacial en la entrada. En la

Figurg?2.12] se muestran algunos ejemplos de filtros aplicados en la capa convolucional.
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Operacion Filtro Resultado

jagih

0 0 0
Identidad 0 1 0
0 0 0
1 0 -1
0 0 0
-1 0 1
0 1 0
Deteccidn de bordes 1 —4
0 1 0
[—1 -1 -1
—1 5 -1
-1 —1 1]
[ 0 -1 0
Enfoque -1 B —1
0 -1 0]
) 1 1 1
Desenfoque a 1 1 1
1 1 1
] 1 2 1
Desenfoque gaussiano ﬁ 2 4 2
1 2 1

Figura 2.12: Caracteristicas capturadas por distintos filtros aplicados en la capa de convolucion
(Fuente: [84]).

Dos propiedades importantes de la convoluciéon son el tamano del paso y el relleno. El
tamano del paso (conocido como “stride”) determina el tamanio de la ventana de desplaza-

miento del filtro, es decir, cuantos pixeles se desliza el filtro en cada paso de la convolucion.
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El relleno (conocido como “padding”) permite obtener una matriz de salida més grande
que la original; es el ancho del cuadrado de celdas adicionales con las que se rodea la
imagen antes de procesarla con el filtro. Las celdas agregadas por el relleno generalmente

contienen ceros.

Pooling

Luego de cada capa de convolucion se suele agregar una capa de pooling (o de reduccion
de muestreo). Estas capaz permiten reducir el nimero de parametros cuando las imégenes
son demasiado grandes, disminuyendo la dimensionalidad de cada mapa pero conservan-
do la informaciéon importante. En general, se utiliza la operacion de “max-pooling”, la
cual toma el elemento mas grande del mapa de caracteristicas; se ha demostrado [112]
experimentalmente que esta operacién genera mejores resultados que tomar el promedio

(“average-pooling”) o la suma (“sum-pooling”).

— Automdvil
— Camioneta
= Camidn

- [T

[ — Bicicleta

Pooling Poaling
7 Convolucién +RelU Convolucidn + RelU

Totalmente
conectadas

Softmax
Entrada

Figura 2.13: Arquitectura de una red convolucional para procesamiento de iméagenes. (Fuen-

te: [91])

Luego de varias capas convolucionales y de pooling, el razonamiento de alto nivel en
la red neuronal se suele realizar a través de capas totalmente conectadas (MLP). La
Figura[2.13]ilustra un ejemplo de este tipo de arquitectura empleado para el procesamiento

de iméagenes.
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Las CNN han reportado excelentes resultados en cuanto a precision y velocidad en siste-
mas de reconocimiento de imégenes, tanto de detecciéon de objetos, reconocimiento facial,
o reconocimiento a gran escala; alcanzando niveles de precision similares a los del ser
humano |24} 85, 92, |86, |49, [123]|. Asimismo, se han utilizado con excelentes resultados a
problemas con entradas unidimensionales, tales como interpretaciéon del lenguaje natu-

ral [115], reconocimiento de voz [1| o predicciones en series temporales [137].

En |94], se emplea una red convolucional que toma como entrada una matriz bidimensional
generada a partir de informaciéon de indices financieros relacionados con el precio de
Bitcoin, y produce como salida la direccién pronosticada del movimiento diario del precio.
Se compara su precision con respecto a modelos MLP y SVM, obteniendo en todos los

casos resultados significativamente superiores a través del modelo CNN.

2.3.7. Redes neuronales recurrentes (RNN)

Las redes neuronales recurrentes (RNN) [110] son una familia de redes neuronales conce-
bidas para el procesamiento de datos secuenciales. Estas redes son capaces de escalar a
secuencias mucho mas largas de lo que seria préactico para redes sin especializacion basada
en secuencias. La mayoria de las redes recurrentes también pueden procesar secuencias de
longitud variable.

Cada unidad u de una capa recurrente [ tiene un estado con valores reales h;,; dicho
estado puede ser considerado como la memoria de la unidad. En estas redes, cada unidad
en cada capa [ recibe dos entradas: un vector de estados de la capa anterior [ — 1 y el

vector de estados de esta misma capa del paso temporal anterior (Figura [2.14)).
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A) B)
Entrada Entrada
TN .,! N
| o) h' Lo(x, h™)
A
Salida Salida

Figura 2.14: A) Perceptron. B) Capa de red neuronal recurrente, en cada paso la salida depende
no solo de la entrada sino del estado h calculado en base al paso temporal previo.

Dado un conjunto de datos de entrada [zq,xs...2y 1, %4, Tyy1...], donde x; representa un
vector de datos de entrada para el i-ésimo paso de una serie temporal, cada vector de

datos es leido por la red neuronal secuencialmente en el orden de los pasos del tiempo.

El estado hfju en cada paso de tiempo ¢ en cada unidad u de cada capa [ se calcula como:

hiw = g(wiuae + uh' ™+ by

Es decir, el estado resultante sera una combinacion lineal del vector de datos de entrada
con el vector del estado del paso anterior de la misma capa, luego de aplicarle la corres-
pondiente funcién de activacion g;. Al igual que en las MLP, estas capas se pueden apilar

generando arquitecturas de redes neuronales profundas.

Gated Recurrent Units (GRU)

Uno de los principales problemas que enfrentan las RNN es el manejo de dependencias a
largo plazo. A medida que aumenta la longitud de la secuencia de entrada, los vectores del

comienzo de la secuencia tienden a ser “olvidados”, debido a que el estado de cada unidad
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se ve afectado significativamente por los vectores leidos mas recientemente. Esto puede
causar que se pierdan vinculos de causa-efecto entre datos distantes en secuencias largas.
Las Gated Recurrent Units (GRU) |20] intentan resolver este problema, almacenando
informacion en su “memoria” a largo plazo para uso futuro. La lectura, escritura y borrado
de la informacién almacenada en cada unidad es controlada por funciones de activacion
que toman valores en el rango (0, 1), la RNN puede “leer” la secuencia de entrada y decidir
en cada momento si mantener informacién especifica sobre cada vector. Esa informacion
puede ser utilizada posteriormente por el modelo para procesar vectores ubicados en
el final de la secuencia. Esas decisiones son entrenables y se implementan a través del
concepto de “puertas”. Hay varias arquitecturas de este tipo de unidades, generalmente

compuestas de una “puerta de actualizacion” y una “puerta de olvido” (Figura [2.15)).

r — X

h'(—/o
v —

Salida

Figura 2.15: GRU. La salida de la unidad en el paso t est4 determinado por la entrada x, el
estado del paso anterior A1, el estado actual 1/, la puerta de olvido r y la puerta de actualizacion
z.

El estado de la celda de memoria h; de la unidad queda formulado como:

he = (1 — 2) 0 hy—y + 2 0 on(Whay + Up (1 © hy—1) + by)

2y = O'g(WZ.Z't + Uzhtfl + bz)

Ty = O'g(er’t -+ UTht_l + br>
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hy = tanh(W,, + 1y - Uhy_)

Donde x; es el vector de entrada, z; es la puerta de actualizacion, r; es la puerta de
olvido, W, U y b son los pesos entrenables de la unidad, y o, y 0} son las funciones de
activacion sigmoide y tangente hiperbolica respectivamente. Intuitivamente, las puertas
z v r determinan el peso que tendra la informaciéon del estado de memoria de los pasos

anteriores sobre la salida y el estado de la memoria en el paso actual.

Long Short Term Memory Networks (LSTM)

Al igual que las GRU, las Long Short Term Memory Networks (LSTM) [46, 42| tienen el
objetivo de modelar las dependencias a largo plazo de manera efectiva. Las LSTM pueden
verse como una version modificada de las GRU, donde se incorporan dos puertas mas,
una de entrada y una de salida. La puerta de entrada regula la proporcion del estado de la
memoria actual que se debe mantener y la puerta de salida regula la cantidad del estado
de la memoria que se debe exponer a las siguientes capas de la red. Las LSTM controlan
la exposicion del contenido de la memoria mientras que las GRU exponen todo el estado
de la memoria a las otras unidades en la red.

Una celda LSTM se puede expresar como:

ft = O'g(WfiCt + Ufhtfl + bf)

it = O'g(Wl'l’t + Uihtfl + bl>
Oy =0 g(WO.Tt + Uoht—l + b0>
¢t = froci1 + i oo (Wewy + Uchy—y + be)

ht = 0t © Uh(Ct)

Donde z; es el vector de datos de entrada, f; es es la puerta de olvido, 7; es la puerta de
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entrada, o; es la puerta de salida, h; es la salida de la unidad LSTM, ¢; es la celda de
memoria y W, U y b denotan los pesos asociados. El subindice ¢ de cada variable indica

el paso temporal correspondiente.

Las LSTM pueden ser apiladas en arquitecturas de RNN profundas, y como tales han
reportado excelentes resultados en tareas como reconocimiento del habla |39, 38|, recono-
cimiento de escritura a mano [40, 41| y predicciones en series temporales [37]. Asimismo,
las redes neuronales basadas en GRU han reportado resultados similares a las LSTM |23,

80, con la ventaja de implicar una complejidad computacional inferior.

En [126], se compara la efectividad de utilizar modelos LSTM y GRU para realizar predic-
ciones diarias sobre el precio de Bitcoin, reportandose resultados similares (RMSE=272.96
y RMSE=274.02 respectivamente), aunque se destaca el menor tiempo computacional de-
mandado para el entrenamiento de la red neuronal basada en GRU. Sobre el mismo
problema, en [81] se realiza un estudio comparativo entre un modelo estadistico ARIMA

y una red neuronal recurrente con tres capas LSTM. Los resultados arrojan una precision

significativamente superior para el modelo LSTM (RMSE=93.27 contra RMSE=1146.07).

2.3.8. Redes neuronales hibridas CNN -+ LSTM

Se han empleado con éxito redes neuronales hibridas que combinan distintos tipos de
capas en su arquitectura. Una posible combinaciéon que ha reportado prometedores re-
sultados en una variedad de aplicaciones, es la conjuncién de capas convolucionales con
capas recurrentes. Se han utilizado con gran éxito, por ejemplo, en el procesamiento de
video [120, 35|, en este caso aprovechando la capacidad de las CNN para la interpretacion
de iméagenes, y de las LSTM para procesar secuencias (en este caso, de fotogramas). Anélo-
gamente, se han utilizado con éxito para realizar prondsticos sobre series temporales [47,
136], de forma que las capas convolucionales realizan la extraccion de caracteristicas de

alto nivel de la serie temporal, y el resultado en forma de secuencia es interpretado por
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capas LSTM.



Capitulo 3

Descripcion del problema

3.1. Introducciéon

La serie temporal del precio de Bitcoin es una variable altamente compleja, con un alto
nivel de volatilidad y una innumerable variedad de factores que inciden en su valor. En este
contexto, se plantea evaluar la capacidad de distintos modelos de aprendizaje automatico
en la tarea de realizar prondsticos de corto plazo sobre el precio de Bitcoin para un
determinado horizonte a futuro. Los modelos deberén aprender a partir de la informacion
historica, y ser capaces de generalizar para predecir su valor en momentos no observados

durante el entrenamiento.

3.2. Datos

Como fuente de datos se utilizo la API publica [10] de la plataforma de intercambio de
criptomonedas Binance [9], la cual provee informacion sobre el mercado de intercambio de
Bitcoin, asi como de otras criptomonedas desde el anio 2015 hasta el presente. El conjunto

de datos consiste de una serie de puntos correspondientes a cada minuto del historico de

49
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transacciones de Bitcoin registrados en la plataforma. Las variables contenidas en cada
punto de datos (Cuadro conforman lo que se denomina una “vela”. El formato de
vela expone de forma resumida patrones de intercambio de pequenos intervalos de tiempo
(Figura [3.1).

Cuadro 3.1: Informacion incluida en cada punto del conjunto de datos fuente.

Timestamp | Fecha y hora del intervalo.

Open Precio de apertura.
Close Precio de clausura.
Low Precio minimo alcanzado.
High Precio méximo alcanzado.

Volumen Volumen total de transacciones.
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Figura 3.1: Representacion grafica de un dia del precio de Bitcoin en formato de vela, agregado
por hora. Si el precio de apertura esta por encima del precio de cierre, se dibuja una vela de color
rojo y de lo contrario de color negro. Las lineas superiores e inferiores, conocidas como sombras,
colas o mechas, representan los rangos de precios maximo y minimo dentro del periodo de tiempo

correspondiente.

Al considerar el conjunto de datos de forma cronolégicamente ordenada segin su fecha y

1l
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12:00
Hora

hora (Timestamp), se conforma una serie temporal (Cuadro |3.2)).

Cuadro 3.2: Cinco minutos de la serie temporal conformada por el conjunto de datos fuente

del historico de Bitcoin.

‘r

16:00

Timestamp Open Close Low High Volume
2016-11-05 6:01:00 | 5,707.53 | 6,951.36 | 5,707.53 | 8,765.13 | 3,695.89
2016-11-05 6:02:00 | 6,954.62 | 7,032.08 | 6,882.06 | 7,093.23 | 2,355.27
2016-11-05 6:03:00 | 7,014.14 | 7,046.76 | 6,976.64 | 7,229.40 | 4,874.40
2016-11-05 6:04:00 | 7,039.01 | 7,076.52 | 6,981.12 | 7,175.18 | 8,426.38
2016-11-05 6:05:00 | 7,072.85 | 7,091.20 | 6,910.59 | 7,134.41 | 7,461.64




3.3. Método de evaluacién 52

Los aproximadamente 4 anios de informaciéon del conjunto fuente empleado suponen un
total de 2.430.000 puntos de datos, donde cada uno contiene los valores del precio y
volumen correspondientes a intervalos de un minuto de la totalidad del periodo 2015 -

2019.

3.3. Método de evaluaciéon

Se define un método de evaluacion que permita comparar la capacidad de prediccion de los
modelos. Si bien la gran mayoria de la bibliografia relacionada existente define un horizonte
de prediccion de mediano plazo (1 dia o mas), se opta por un periodo lo suficientemente
pequeno como para que sea util en el contexto del intercambio de mediana frecuencia, pero
a su vez lo suficientemente grande como para que haya una varianza que produzca una
dificultad interesante. A tales efectos se plantea utilizar un horizonte de prediccion de 2
horas. Los modelos a evaluar realizaran una prediccion del precio de cierre para un cierto
instante ¢, utilizando, a lo sumo, la informaciéon disponible hasta el instante ¢ — 2hrs..
Asimismo, se define el mes de diciembre de 2018 como conjunto de evaluacién, lo cual
implica que los modelos no tendran acceso a las observaciones de este periodo de tiempo
durante su entrenamiento. La precision de sus resultados serd evaluada utilizando como

métrica el RMSE (Root Mean Square Error):

RMSE =1/ (y — 0)?

Donde y denota el valor de la prediccion y o el valor real observado.

Es de especial interés evaluar la calidad de las predicciones en los momentos de mayor
volatilidad, donde ocurren las caidas méas bruscas y los incrementos mas pronunciados
del precio. Se identificaron tales momentos en el periodo de evaluacion considerado, con

el fin de comparar el desempeno de los modelos alrededor de estos puntos de mayor
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incertidumbre. Para ello, se calcul6 la diferencial discreta de primer orden sobre la serie

temporal del precio por hora durante el mes de diciembre:
diff(c) = ¢4 — 41

Hallando los minimos y méximos de esta nueva serie, se identifican los momentos donde

ocurrieron las mayores caidas y subidas del precio por hora respectivamente (Figura (3.2)).
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Figura 3.2: Identificacion de anomalias. Las mayores caidas/subidas en el precio corresponden
con los minimos/méximos de la diferencial.
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Se consideran las 5 mayores caidas y subidas (en adelante referidos como “anomalias”),
alrededor de los cuales serdn evaluados los modelos utilizando la métrica de RMSE; dicho

resultado sera referido como RMSEA.

Por ltimo, se desea evaluar la capacidad de los modelos de predecir la “direccién” del
cambio de precio, es decir, si va a subir o bajar en el horizonte considerado. Dado el precio
de cierre ¢;, su correspondiente prediccion y;, y la cantidad de puntos n del periodo de
evaluacion, se calcula el porcentaje de aciertos de la direccion del movimiento de precio

(de ahora en mas, “DA”) como:

1si (¢ > cryonr v & >y) 6 (¢r < Crponr v & < Yyp)

0 en otro caso.
DA =100 %

Es decir, el porcentaje de veces que se predijo correctamente que el precio subiria en

el horizonte de 2 horas.



Capitulo 4

Soluciones evaluadas

4.1. Introducciéon

Se propone plantear el problema como uno de aprendizaje supervisado, utilizando la
informacion historica del mercado como conjunto de entrenamiento, los datos recientes
como caracteristicas de entrada, y el precio para un horizonte a futuro de 2 horas como

la respuesta de salida esperada.

Siguiendo la premisa del teorema de “no hay almuerzo gratis”, se evaliia y compara el
desempeno de una variedad de modelos de aprendizaje automatico, con el objetivo de

obtener las mejores predicciones de acuerdo a las métricas definidas.

Todos los modelos y el framework de pruebas fueron desarrollados en Python 3.6 [105],
utilizando los wrapper provistos por Keras [83] de las implementaciones de redes neuro-
nales de TensorFlow [124]. Para los modelos SVR se utiliz6 la implementacion de Scikit-

Learn [114].

Para cada tipo de modelo considerado, se busca optimizar sus correspondientes hiper-

parametros de forma de maximizar la precision de las predicciones generadas. Parte del

o6
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estudio se centrard en analizar la incidencia de cada hiperparametro en el comportamiento

de los modelos.

Una vez acotado el conjunto de hiperparametros 6ptimos de cada modelo, se propone me-
jorar la precision mediante la utilizacion de caracteristicas generadas en base a indicadores
de analisis técnico. Posteriormente, y con el mismo objetivo, se plantea la generacion de
datos de entrenamiento adicionales obtenidos a partir de la informaciéon del mercado de

otras criptomonedas.

4.2. Procesamiento de datos para aprendizaje supervi-

sado

Con el fin de plantear el problema como uno de aprendizaje supervisado, se debe generar
un conjunto de tuplas de la forma (X;,y;), tal que X; representa el vector de las i-ésimas
variables de entrada e y; la i-ésima correspondiente variable de respuesta. En este caso,
la variable de respuesta y; correspondera al precio de cierre de Bitcoin ¢; en un momento
t dado. Como variables de entrada se utilizan los datos disponibles hasta 2 horas previas
al precio de clausura a pronosticar, incluyendo hasta n puntos de datos correspondientes
a n pasos temporales previos de la serie temporal (de ahora en maés referidos como pasos
previos), siendo n uno de los hiperparametros que se busca optimizar en la construccion
de los modelos.

El conjunto de datos queda formulado como un conjunto de tuplas (X, y;) tal que:

Xt = (Xt—Qhr—(n—l)y Xt—2hr—(n—2)7 ) Xt—2hr—17 Xt—?hr)

Y = ¢

En la Figura [4.1] se ejemplifica la creacién de una tupla para el aprendizaje automatico,

empleando como caracteristicas de entrada 4 pasos previos del precio de clausura con una
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granularidad de 1 hora.

Timestamp Close X y
2018-01-01 3:00:00 | 13,567.62 13,450.64 13,472.72 13,612.75 13,655.00|13,567.62
2018-01-01 4:00:00 13,564.56 |__t5hrs. f I i
2018-01-01 5:00:00 13,577.95 | 4"s:

2018-01-01 6:00:00  13,285.51 o

2018-01-01 7:00:00  13,178.12 2>

2018-01-01 8:00:00  13,008.06

2018-01-01 9:00:00  12,997.50 ——* J
2018-01-01 10:00:00 13,225.19

2018-01-01 11:00:00 13,106.75

Figura 4.1: Generacion de una tupla X,y para el aprendizaje supervisado, utilizando el precio
de cierre como Tnica variable de entrada, con n = 4 pasos previos de granularidad 1 hora.

Las caracteristicas a incluir en el vector de variables de entrada X; y su influencia en el

desempeno de los modelos forman parte del anélisis a desarrollar en este estudio.

Granularidad

Los datos fuente contienen informacion agregada por minuto. Parece excesivo emplear

una granularidad tan fina habiendo definido el horizonte de prediccion en 2 horas. Si

bien la eleccion de la granularidad a utilizar posiblemente implique un impacto en el

rendimiento de los modelos, se opta por no sobrecargar la (ya suficientemente extensa)

lista de hiperpardmetros a optimizar, y se define emplear una granularidad de una hora

para todos los casos. Esto representa una reducciéon de la cantidad de puntos de datos

del conjunto de datos fuente, pasdndose de un total de 2.430.000 de puntos del conjunto

original a 43.200 puntos agregados por hora, de los cuales 720 puntos correspondientes al

mes de diciembre de 2018 seran empleados como conjunto de evaluacién, y los restantes

42.480 como conjunto de entrenamiento.
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Estandarizacion

La estandarizacion del conjunto de datos es un requisito comiin para muchos modelos de
aprendizaje automaético. Si las variables individuales no se ajustan aproximadamente a
una distribucién normal, es posible que se obtengan resultados inesperados. Por ejemplo,
muchos elementos utilizados en la funcién objetivo de algunos algoritmos de aprendizaje
(como el kernel RBF de SVR o los regularizadores L1 y L2 de los modelos lineales)
asumen que todas las variables se centran alrededor de 0 y tienen varianza en el mismo
orden. Si una variable tiene una varianza que es 6rdenes de magnitud mayor que otras,
podria dominar la funcién objetivo, impidiendo que el modelo aprenda de otras variables

correctamente como es esperado.

Antes de utilizar los datos como conjunto de entrenamiento, cada una de las variables de
entrada, asi como la respuesta de salida son estandarizados de forma que:

X — E[X]
o(X)

X =
Siendo X el valor estandarizado, E [X] la media y o(X) la varianza de la variable X

respectivamente.

La Figura ilustra el proceso para la variable correspondiente al precio de clausura
de Bitcoin, apreciandose que a pesar de la transformacion, la “forma” de la gréfica se

mantiene incambiada.
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Figura 4.2: El precio de Bitcoin antes (arriba) y después (abajo) del proceso de estandarizacion,

con media 0 y varianza 1.
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4.3. Modelos

4.3.1. Modelo base

Con el objetivo de obtener una idea de la dificultad del problema planteado, se define un
modelo base ingenuo que asume que el precio se va a mantener constante. Para todo el

conjunto de prueba, el modelo generaré como resultado una prediccion tal que:

Ct = Ct—2hr

4.3.2. SVR

Los modelos basados en el algoritmo de SVR son relativamente simples pero en gene-
ral efectivos. Se implementé un modelo utilizando este algoritmo, proveyendo un robusto
punto de partida y de referencia antes de considerar modelos mas sofisticados. En parti-

cular, se utilizaron implementaciones de SVR con funciones de kernel lineal, polinomial y

RBF.

4.3.3. LSTM

Las redes neuronales recurrentes estédn especialmente equipadas para procesar datos se-
cuenciales, tal como lo es el caso de la serie temporal del precio de Bitcoin. Dentro de esta
familia de redes neuronales, las LSTM han reportado excelentes resultados en el procesa-
miento de series temporales, por lo que resulta natural aplicar este tipo de arquitectura
al presente problema.

Se propone utilizar una red neuronal con multiples capas LSTM, seguidas de una capa
de MLP y una capa de salida. La cantidad de capas y de neuronas de cada capa son

considerados como hiperparametros a optimizar.
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De manera de utilizar la red efectivamente, cada tupla de entrenamiento proporcionada

incluiré las variables de entrada ordenadas de manera temporalmente secuencial.

La Figura[4.3|ilustra un ejemplo de red neuronal con esta arquitectura, donde las caracte-
risticas de entrada correspondientes a 4 pasos previos de informaciéon son secuencialmente
alimentadas a una capa LSTM de entrada, y su correspondiente salida es posteriormente

procesada por una capa LSTM oculta adicional, una capa oculta MLP y una capa de

salida.
— N
Xt —> —> —_—
Xt‘l
: 2 5 |, 8
o w = ©
— - w
Xtz —> —> —>
\ V. \ v, \ y,
Vi

Figura 4.3: Ejemplo de arquitectura de red neuronal con una capa LSTM de entrada, una capa
LSTM oculta, y una capa MLP oculta, utilizando 4 pasos previos como entrada.

4.3.4. GRU

Las redes neuronales GRU pueden considerarse una version simplificada de las LSTM,
reportando incluso mejores resultados en una variedad de contextos. Se utiliz6 el mismo

tipo de arquitectura empleado para el modelo LSTM (Figura pero sustituyendo las
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capas LSTM por unidades GRU en su lugar. Es decir, el conjunto de caracteristicas de
entrada secuencialmente ordenado es alimentado a una serie de una o més capas GRU,

seguidas de una capa MLP oculta y una capa de salida.

4.3.5. CNN

Las redes neuronales convolucionales, si bien concebidas para el procesamiento de ima-
genes, han reportado prometedores resultados en el procesamiento de datos unidimen-
sionales. Esto se debe a su capacidad de reconocer e interpretar patrones espacialmente
cercanos, o en el caso de series temporales, temporalmente cercanos. Se utilizé6 una red
neuronal con multiples capas convolucionales unidimensionales, donde cada variable de
entrada es interpretada como un canal independiente, y es proporcionada de manera se-
cuencialmente ordenada. De esta manera, la operacion de convolucion seré aplicada sobre
la serie temporal que representa cada variable de entrada.

La cantidad de capas, el tamano del kernel, y la cantidad de filtros son parte de los hi-
perparametros a optimizar.

Es usual utilizar capas de pooling entre cada par de capas de convoluciéon como forma
de reducir la cantidad de pardametros del modelo, en especial teniendo en cuenta la gran
cantidad de parametros presentes en problemas de procesamiento de imégenes de alta ca-
lidad. En este caso, tratandose de un problema unidimensional, la cantidad de pardmetros

parece manejable, por lo que se opté por no utilizar este tipo de capas.

La Figura [4.4] muestra un ejemplo de este tipo de modelo, donde las series temporales
conformadas por n pasos de cada caracteristica de entrada, son procesadas como canales
independientes por una secuencia de una o mas capas convolucionales, seguidas de una

capa MLP oculta precediendo a la capa de salida.
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Canales

Entrada X1 ton - X1t

l
l
!

X3, t-n --- X3, t |

Yt

Figura 4.4: Ejemplo de arquitectura de red neuronal con una capa CNN de tres canales de
entrada, una capa CNN oculta y una capa MLP oculta.

4.3.6. CNN + LSTM

Se propone utilizar una arquitectura de red neuronal compuesta por una combinacién
de capas CNN y LSTM. La entrada es agrupada en intervalos de tiempo, los cuales son
procesados por una o mas capas CNN y el resultado es luego alimentado de manera se-
cuencialmente ordenado a una o més capas LSTM (Figura [4.5)). La intencion de esta
arquitectura es la de explotar las capacidades especificas de cada uno de estos tipos de
capa. Las CNN son las encargadas de proveer una interpretacion de alto nivel de pequenos
intervalos de tiempo de las variables de entrada. Sobre esta informaciéon pre-interpretada,
se utilizan las capacidades de las capas LSTM para procesar datos secuencialmente orde-

nados. Seguidamente, antes de la capa de salida, se incluye una capa MLP oculta.
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Figura 4.5: Arquitectura de red neuronal CNN + LSTM con dos capas CNN, dos capas LSTM

y una capa MLP oculta.

Hay una gran cantidad de hiperparametros a considerar para esta arquitectura. Ademés

del nimero de neuronas y capas, serd relevante escoger un adecuado tamano para los

intervalos procesados por las CNN, asi como de la cantidad de pasos que seran alimentados

a las capas LSTM.
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4.4. Generacidon de caracteristicas de andalisis técnico

Ademas de las variables base incluidas en los datos fuente, se calcularon e incluyeron
indicadores basados en fundamentos de analisis técnico. Este tipo de indicadores son
usualmente utilizados por corredores de bolsa en el comercio de la bolsa de valores (0 més
recientemente, en el comercio de criptomonedas). Todos los indicadores son calculados a
partir de los datos base, e incluyen caracteristicas que capturan propiedades de tendencia,
momentum, volumen y volatilidad. A continuacion se listan la totalidad de los indicadores

considerados, incluyendo en cada caso una correspondiente referencia de relevancia.

Tendencia

» Exponential Moving Average (EMA) [58]

» Moving Average Convergence Divergence (MACD) [64]
» Average Directional Movement Index (ADX) [51]

» Vortex Indicator (VI) [74]

« Trix (TRIX) [71]

» Mass Index (MI) [66]

» Commodity Channel Index (CCI) [54]

» Detrended Price Oscillator (DPO) [57]

» KST Oscillator (KST) [63]

» Ichimoku Kinko Hyo (Ichimoku) [61]
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Momentum

Money Flow Index (MFT) [65]

Relative Strength Index (RST) [69]

True strength index (TSI) |72]

Ultimate Oscillator (UO) [73]

Stochastic Oscillator (SR) [70]

Williams %R (WR) [76]

Awesome Oscillator (AO) [127]

Volumen

Accumulation /Distribution Index (ADI) [50]

On-Balance Volume (OBV) [68]

Chaikin Money Flow (CMF) [55]

Force Index (FI) [60]

Ease of Movement (EoM, EMV) [59]

Volume-price Trend (VPT) [75]

Negative Volume Index (NVI) [67]

Volatilidad

» Average True Range (ATR) [52]
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» Bollinger Bands (BB) [53]
» Keltner Channel (KC) [62]

» Donchian Channel (DC) [56]

Estos indicadores adicionan una cierta pre-interpretacion a los datos base, al tiempo que
también permiten incluir informacién més lejana en el tiempo de forma resumida. En
la Figura se muestran graficamente las series temporales generadas por dos de estos
indicadores, promedio moévil exponencial de las ultimas 36hrs (EMA36) y bandas de Bo-
llinger. Se propone utilizar estos indicadores como caracteristicas de entrada adicionales,
parte del andlisis a desarrollar sera determinar las combinaciones de estos que produzcan
los mejores resultados.

—— Precio (U$S)

—— EMA (36h)

BB (H)
17000 BB (L)

16000

15000

Precio (U$S)

14000

13000

2018-01-03  2018-01-04  2018-01-05 2018-01-06  2018-01-07  2018-01-08  2018-01-09  2018-01-10
Fecha

Figura 4.6: Indicadores de anélisis técnico, BB (Bollinger Bands) y EMA36 (36hr. Exponential
Moving Average)
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4.5. Generacidon de datos de entrenamiento adicionales

Bajo la hipoétesis de que las reglas que rigen los movimientos del precio de Bitcoin son
también, en cierta medida, extrapolables a los movimientos presentes en el precio de otras
criptomonedas (y viceversa), se analiza aumentar el tamano del conjunto de datos in-
cluyendo el histérico de precios de otras criptomonedas. Una opciéon podria ser incluir
estos datos como nuevas variables de entrada, pero esto incrementaria la complejidad de
los modelos significativamente. En su lugar, se opta por incluirlos como si fueran puntos
adicionales dentro de la misma serie temporal. Como resultado se obtiene un conjunto de
entrenamiento con la misma cantidad de variables, pero més volumen de datos.
Utilizando la misma fuente [10] y formato que para los datos base, se obtiene la infor-
macion disponible para las criptomonedas con mayor volumen de transacciones: Ethe-
reum (ETH) [33], Litecoin (LTC) [89], Cardano (ADA) [19], NEO (NEO) |100], TRON
(TRX) [128|, Ripple (XRP) [107], EOS (EOS) [32], Stellar (XLM) [117], IOTA (MIO-
TA) |77], Bitcoin Cash (BCH) [11], Binance Coin (BNB) [9], Ethereum Classic (ETC) [34],
Ontology (ONT) [101] y Quantum (QTUM) [106].

Previo a incluir esta nueva informacién en el conjunto de datos base, se equipara el precio
y el volumen para que en promedio sean de igual magnitud que los de Bitcoin

El precio de clausura equiparado ¢y para una moneda X se calcula como:

CBTC

dy = cx %
Cx

Donde ¢x es la media del precio de clausura de la criptomoneda X. El proceso es analogo
para el resto de las variables.

Una vez equiparado, se adjuntan los nuevos datos al conjunto original (Figura .
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Figura 4.7: Conjunto de datos expandido mediante la incorporaciéon del histérico de otras
criptomonedas al conjunto de datos original.

Esta nueva informaciéon implica un incremento de la cantidad de datos de aproximadamen-
te un 600 %, pasandose de un conjunto de 43.600 puntos a un total de aproximadamente
250.000 puntos de datos. Teniendo en cuenta ademas la incorporacion de los indicadores de
analisis técnico, la pretension es que los modelos sean capaces de aprender la interdepen-
dencia de las variables que conforman las reglas de juego del mercado, independientemente

de las especificidades de cada criptomoneda.
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Pruebas realizadas

Utilizando los criterios de evaluacion definidos en [3.3] se plantean los experimentos en
tres fases (Cuadro [5.2)). Todos los experimentos fueron realizados en un PC de escritorio

cuyas especificaciones se detallan en el Cuadro [5.1]

Cuadro 5.1: Especificaciones del PC utilizado para la ejecucion de las pruebas.

CPU | Intel Core i7-7700 @ 3.60 GHz

RAM 16.0 GB

GPU NVIDIA GeForce GTX 760

OS Windows 10 64-bit

5.1. Fase 1 - Caracteristicas de entrada basicas

Se entrenan los modelos utilizando el conjunto de datos béasico (correspondiente a 4 afos
del historico del precio de Bitcoin), empleando como variables de entrada tnicamente
las caracteristicas béasicas alli presentes (precio de apertura, precio de clausura, precio

maximo, precio minimo y volumen). Se sondea el espacio completo de hiperparametros de

71
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cada modelo, analizando la incidencia de estos sobre los resultados. Se busca en cada caso
hallar la combinacién 6ptima de estos pardmetros que maximicen el desempeno segin las

métricas definidas.

5.2. Fase 2 - Caracteristicas de entrada extendidas con

indicadores de andalisis técnico

Se incorporan al conjunto de datos los indicadores de anélisis técnico, disponiendo en total
de 28 indicadores para ser empleados como variables de entrada adicionales. Partiendo
de un espacio mas acotado de hiperpardmetros, el objetivo en este paso es evaluar la
incidencia de la incorporacion de estos indicadores y sus posibles combinaciones que, para

cada modelo, maximicen la precision de los resultados.

5.3. Fase 3 - Conjunto de datos de entrenamiento ex-

tendido con informacion de otras criptomonedas

Se parte de las mejores combinaciones de hiperparametros e indicadores técnicos hallados
en las fases anteriores, y se estudia el efecto sobre el rendimiento de los modelos de incluir
en el conjunto de datos de entrenamiento los datos adicionales generados a partir de otras

criptomonedas.

En el cuadro se detallan las caracteristicas de entrada y conjunto de datos de entre-

namiento utilizados en cada fase de experimentacion.
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Cuadro 5.2: Datos y caracteristicas utilizados en cada fase.

Caracteristicas
Fase Datos
de entrada
Base (Open, Close,
1 43.600 puntos de datos del histérico de Bitcoin
Low, High, Volume)
Base +
2 43.600 puntos de datos del historico de Bitcoin
Indicadores de analisis técnico
43.600 puntos de datos del histérico de Bitcoin
Base +
3 +

~218.000 puntos de datos de otras criptomonedas

Indicadores de anélisis técnico

En el cuadro se listan los principales hiperpardmetros considerados para su optimiza-

cion por cada tipo de modelo implementado.

Cuadro 5.3: Hiperparametros especificos a cada modelo.

Modelo Hiperparametros
Base ;
SVR v, €, ¢, Pasos Previos.
Numero de capas ocultas, cantidad de neuronas por capa,
LSTM, GRU
pasos previos.
Tamano del kernel, cantidad de filtros, ntimero de
CNN
capas ocultas, pasos previos.
CNN Tamano del kernel, cantidad de filtros, niimero de capas
+ ocultas CNN, nimero de capas ocultas LSTM,
LSTM pasos previos.
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De manera de que los resultados obtenidos como parte de esta investigacion sean viables
en un ambiente de producciéon, y de que la experimentaciéon se pueda realizar en un
tiempo razonable en el contexto del alcance de este proyecto, se limita el tiempo total
de entrenamiento de cada modelo a un maximo de 60 minutos. En consecuencia, ciertos
modelos cuyas combinaciones de hiperparametros y caracteristicas de entrada impliquen

tiempos de entrenamiento por encima de este limite, no serdn contemplados.



Capitulo 6

Resultados

6.1. Modelo base

La Figura ilustra graficamente el desfasaje de la prediccion del modelo base, corres-

pondiente a un retraso de 2 horas.

75



6.2. Fase 1 - Caracteristicas de entrada bésicas 76

—— Prediccién
\ Precio real
4200 '

4000 \"\ ] l*u\ 'N"W ‘ﬂ [
l" k

q\
@ 3800 "‘J k ‘V“a‘\Jw \
% / \ ! WWJ'J\’/QV" fj‘
3600 h r
/ ‘\\ N "
\ L i
3400 kaﬂ 'J . N‘\v‘l jl \,ﬂ\
LA
3200 f\,‘ jJ i
01-12 05-12 09-12 13-12 17-12 21-12 25-12 29-12

Fecha

Figura 6.1: Predicciones del modelo base “ingenuo”.

Estos resultados (Cuadro [6.1)) sientan una base de partida sobre la cual evaluar las pre-

dicciones de los modelos de aprendizaje automatico desarrollados.

Cuadro 6.1: Resultados del modelo base ingenuo.

RMSE | RMSEA | DA (%)

57.26 148.45 51.12

6.2. Fase 1 - Caracteristicas de entrada basicas

Se evaltan las predicciones de los modelos implementados, segin distintas combinacio-
nes de sus hiperparametros, utilizando los 4 anos de datos disponibles correspondientes
al precio de Bitcoin, y las caracteristicas base presentes en los datos fuente (precio de

apertura, precio de clausura, precio minimo, precio maximo y volumen).
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6.2.1. SVR

Kernel RBF (Radial basis function)

Los hiperparametros a optimizar para este modelo son €,y y ¢. Ademés, se evalia como

se comporta el modelo al variar la cantidad de pasos previos de entrada.

El parametro v define qué tan lejos llega la influencia de un solo ejemplo de entrenamien-

to, con valores bajos implicando “lejos” y valores altos “cerca’”.

70 gamma

0.001
0.002
0.004
0.008
0.01
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Figura 6.2: SVR (RBF, ¢ = 0.004).
Influencia de v y ¢ en la precision de la prediccion.

El parametro ¢ determina el balance entre la correcta prediccion del conjunto de ejemplos
de entrenamiento, contra la maximizacion del margen de la funciéon de decision. Para

valores mayores de ¢, se aceptarda un margen menor si la funciéon de decision es mejor para
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estimar correctamente todos los puntos de entrenamiento. Un valor de ¢ menor, fomentara
un margen mas grande, por lo tanto, una funcion de decision mas simple, a costa de la
precision durante el entrenamiento. El efecto que producen los distintos valores de ¢ y v
sobre la precision de la prediccion es ilustrado en la Figura [6.2]

El parametro ¢ especifica el rango dentro del cual no se asocia ninguna penalizacion a la
funcion de pérdida por puntos predichos dentro de una distancia de a lo sumo ¢ del valor
real. Este valor puede afectar el nimero de vectores de soporte utilizados para construir
la funcion de regresion. Cuanto mayor el valor, menos vectores de soporte se seleccionan.
Por otro lado, valores més grandes dan como resultado estimaciones mas “planas”. Por lo
tanto, tanto los valores ¢ como los valores de ¢ afectan la complejidad del modelo (pero

de una manera diferente).

gamma
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0.008
0.01

58

56
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0.0025 0.0050 0.0075 0.0100 0.0125 0.0150 0.0175 0.0200
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Figura 6.3: SVR (RBF, ¢ = 32).
Influencia de v y € en la precision de la prediccion.

A partir de valores de £ mayores a 0.01, el RMSE aumenta rapidamente debido a la in-

capacidad del modelo de penalizar puntos cuyas predicciones estan cada vez mas lejos de
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la realidad (Figura[6.3).

Es interesante notar que s6lo con un ¢ lo suficientemente grande, el modelo es lo sufi-

cientemente “complejo” para utilizar exitosamente el conjunto de datos de entrenamiento

completo (Figura[6.4)).

Cantidad de datos
de entrenamiento (afios)
85 —_ 4

-

— 2

— 1

80

75

RMSE

65

60

55

50

Figura 6.4: SVR (RBF, ¢ = 0.004, v = 0.004).
Influencia de ¢ y la cantidad de datos en la precisiéon de la prediccion.

Para valores menores de ¢, el modelo es incapaz de generalizar satisfactoriamente utili-
zando ejemplos de entrenamiento lejanos (con valores de precio muy distintos al conjunto

de prueba).

En cuanto a los pasos previos, independientemente de la configuracion del resto de los
hiperparametros, para este tipo de modelo, los mejores resultados se alcanzan utilizando

4 pasos previos (es decir, 4 horas previas).
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Figura 6.5: SVR (RBF, € = 0.004, v = 0.004).
Influencia de los pasos previos en la precisién de la prediccién.

Pasos adicionales empeoran significativamente la prediccién, implicando que, o bien no

aportan informacion relevante, o el modelo no es capaz de utilizarlos satisfactoriamente

(Figura |6.5]).

Cuadro 6.2: Fase 1 - SVR. Resultados correspondientes a la mejor combinacién de hiperparé-

metros hallada (ver Cuadro .

RMSE | RMSEA | DA (%)

48.05 113.01 79.14

Los resultados (Cuadro|6.2)) correspondientes a la mejor combinacion de hiperparametros

hallados (Cuadro suponen una mejora considerable en relaciéon al modelo base.
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Cuadro 6.3: Fase 1 - SVR. Mejor combinacién de hiperpardmetros.

Pasos previos 4
€ 0.001
Y 0.002
¢ 32

Otros kernel

No se lograron buenos resultados utilizando otros kernel (lineal, polinémico y sigmoide).
Atn con gran esfuerzo de optimizacién de los parametros, los mejores modelos apenas

mejoraban las predicciones del modelo base.

6.2.2. LSTM

Se busca establecer empiricamente el nimero de capas ocultas y de neuronas de cada capa

que generen los mejores resultados para el conjunto de prueba.
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Figura 6.6: LSTM (Una capa LSTM y una capa MLP)
RMSE en funcién de la cantidad de neuronas de la capa LSTM.

Se observa (Figura que empleando una tinica capa LSTM y una capa MLP, la mejor

precision se obtiene con una relativamente pequena cantidad de neuronas (16).

A su vez, se destaca que agregar capas LSTM ocultas adicionales no mejora los resultados

(Figura [6.7).
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Figura 6.7: LSTM
RMSE en funcién de la cantidad de capas LSTM y sus respectivas neuronas.

Cabe notar que una tnica capa LSTM de n pasos contiene en su arquitectura n capas

MLP, lo que implica por si sola un alto grado de complejidad.

Es destacable que a diferencia de lo que ocurria con el modelo SVR, este modelo si
parece aprovechar la informacion provista en pasos previos adicionales (Figura . Esto
es congruente con la arquitectura de este tipo de red neuronal, especialmente disenado

para utilizar datos secuenciales.
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Figura 6.8: LSTM (Una capa LSTM de 16 neuronas y una capa MLP de 32 neuronas)
RMSE en funcién de la cantidad de pasos previos de entrada.

Empleando la combinacion de hiperparametros detallados en el Cuadro [6.5] se obtienen

los mejores resultados (Cuadro [6.4)); suponiendo una interesante mejora en comparacion

con el modelo SVR.

Cuadro 6.4: Fase 1 - LSTM. Resultados correspondientes a la mejor combinacién de hiperpa-

rametros hallada (ver Cuadro .

RMSE

RMSEA

DA (%)

43.32

99.88

74.93

Cuadro 6.5: Fase 1 - LSTM. Mejor combinacién de hiperparametros.

Pasos previos

64

Capas LSTM (Neuronas) | 1 (16)

Capas MLP (Neuronas) | 1 (32)
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6.2.3. GRU

El impacto de la cantidad de neuronas y de capas es muy similar al observado para
la red LSTM, obteniendo el mejor desempeno utilizando una tnica capa GRU de 32
neuronas. Asimismo, este modelo es también capaz de utilizar con éxito una gran cantidad
de pasos previos, alcanzando la mayor precision empleando caracteristicas de entrada

correspondientes a 64 horas de datos base previos.

Utilizando los mejores hiperparametros encontrados (Cuadro[6.7)), los resultados para esta
version méas simple de RNN suponen una importante mejora sobre el modelo SVR, pero

no alcanzan los niveles de precision obtenidos por el modelo LSTM (Cuadro .

Cuadro 6.6: Fase 1 - GRU. Resultados correspondientes a la mejor combinacién de hiperparé-

metros hallada (ver Cuadro .

RMSE | RMSEA | DA (%)

44.65 102.81 73.82

Cuadro 6.7: Fase 1 - GRU. Mejor combinacion de hiperparametros.

Pasos previos 64

Capas GRU (Neuronas) | 1 (32)

Capas MLP (Neuronas) | 1 (32)

6.2.4. CNN

Se intenta determinar el tamano 6ptimo del kernel de convoluciéon y la cantidad de filtros

de salida, asi como el niimero de capas convolucionales.
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Figura 6.9: CNN (Una capa CNN, una capa MLP de 32 neuronas, 16 pasos previos)
RMSE en funcién de la cantidad de filtros y el tamano del kernel.

Se observa que se favorece un kernel relativamente pequeinio con un alto niimero de filtros
(Figura . Especificamente, se alcanza la mejor precision con un tamano de kernel
de 4, y 256 filtros de salida. Una posible interpretacion de estos valores es que la red
intenta identificar 256 distintos patrones, a partir de intervalos de 4 pasos de largo de las

5 variables de entrada basicas.

Al igual que ocurre con las otras arquitecturas de red neuronal experimentadas hasta el
momento, la precision se degrada al aumentar la cantidad de capas ocultas, independien-

temente de la cantidad de filtros o el tamano de kernel.

Empleando la mejor configuracion de hiperparametros hallados en este fase para este tipo
de modelo (Cuadro , los resultados no llegan a ser tan precisos como los obtenidos

por el modelo LSTM (Cuadro [6.8).
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Cuadro 6.8: Fase 1 - CNN. Resultados correspondientes a la mejor combinaciéon de hiperparé-

metros hallada (ver Cuadro .

RMSE | RMSEA

DA (%)

44.22 101.18

73.98

Cuadro 6.9: Fase 1 - CNN. Mejor combinacién de hiperpardmetros.

Pasos previos 32
Capas CNN (Filtros - Tamano kernel) | 1 (256 - 4)
Capas MLP (Neuronas) 1 (16)

6.2.5. CNN + LSTM

En este caso, el espacio de combinaciones de hiperparametros es mucho mayor que en los

modelos anteriores. Asimismo, la complejidad de la red implica tiempos de entrenamiento

mucho mayores, por lo que resulta inviable un anélisis profundo del impacto de cada

hiperparametro.

A pesar de estas limitaciones, se lograron obtener resultados a la par del modelo LSTM

(Cuadro|[6.10)), incluyendo en al arquitectura de la red neuronal una tnica capa CNN, una

capa LSTM y una MLP (Cuadro 6.11)).

Cuadro 6.10: Fase 1 - CNN + LSTM. Resultados correspondientes a la mejor combinacién de

hiperparametros hallada (ver Cuadro [6.11)).

RMSE | RMSEA

DA (%)

43.44 98.48

75.04
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Cuadro 6.11: Fase 1 - CNN + LSTM. Mejor combinaciéon de hiperparametros.

Pasos previos 64

Capas CNN (Filtros - Kernel) 1 (256 - 4)

Capas LSTM (Neuronas) 1 (16)

Capas MLP (Neuronas) 1 (32)

6.2.6. Resumen de resultados de la fase

En el Cuadro se resumen los resultados obtenidos utilizando la mejor combinaciéon

de hiperparametros hallada para cada modelo considerado.
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Cuadro 6.12: Fase 1. Resultados obtenidos utilizando la mejor combinacién de hiperparametros
de cada modelo.

Modelo Hiperparametros RMSE | RMSEA | DA (%)
e —0.001, 7 = 0.002, ¢ — 32
SVR 48.05 113.01 70.14
Pasos previos = 4
Capas LSTM (Neuronas) = 1 (16)
LSTM Capas MLP (Neuronas) = 1 (32) 43.32 99.88 74.93
Pasos previos = 64
Capas GRU (Neuronas) = 1 (32)
GRU Capas MLP (Neuronas) = 1 (32) 44.65 102.81 73.82
Pasos previos = 64
Capas CNN (Filtros - Kernel) = 1 (256 - 4)
CNN Capas MLP (Neuronas) —1 (16) 44.22 101.18 73.98
Pasos previos = 32
Capas CNN (Filtros - Kernel) = 1 (256 - 4)
CNN
Capas LSTM (Neuronas) = 1 (16)
+ 43.44 98.48 75.04
Capas MLP (Neuronas) = 1 (32)
LSTM
Pasos previos = 64

Se destaca en esta fase la superioridad de la precisién obtenida por los modelos de redes

neuronales, en particular el mejor RMSE es alcanzado por el modelo LSTM, mientras

que la mayor precision alrededor de las anomalias (RMSEA) y la mejor precision de la

direccion del movimiento del precio (DA) fue obtenida por el modelo hibrido CNN +

LSTM.
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6.3. Fase 2 - Caracteristicas de entrada extendidas con

indicadores de analisis técnico

Se incorporan al conjunto de datos los indicadores de analisis técnico. Se dispone en total
de 28 indicadores para ser empleados como variables de entrada adicionales. Un ntimero
tan alto de parametros implicaria modelos demasiado complejos, por lo que parte del
objetivo de la experimentacion en esta fase es encontrar las mejores combinaciones de un
numero reducido de indicadores que maximice la precision de los resultados. Se parte de

la base de que estas combinaciones pueden diferir para cada tipo de modelo.

6.3.1. SVR

En primer lugar, se experimenta utilizando cada indicador técnico por separado, junto
al resto de las variables de entrada bésicas. Como resultado se obtiene una lista de los
indicadores que, por si solos, mejoran el resultado de la prediccion, estos son: DCH, KCC,
UO, TSI, MFI, RSI, AROON, KST, EM y CMF. Posteriormente, se prueban sus posibles

combinaciones, en busca de la que produzca el mejor desempeno (Figura [6.10)).
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Figura 6.10: SVR - Fase 2. RMSE en funcién de las caracteristicas de entrada.

La mejor precision se alcanza utilizando una combinacion de un pequeno subconjunto de
indicadores: EM, AROON, UO y RSI, en adicién a las caracteristicas base, mejorando

por un gran margen al desempeno de la fase anterior (Cuadro [6.13)).

Cuadro 6.13: Fase 2 - SVR. Resultados correspondientes a la mejor combinacién de hiperpa-
rametros y caracteristicas de entrada hallada (ver Cuadro|6.14).

RMSE | RMSEA | DA (%)

44.13 102.55 73.70

Una observacion interesante es que en este caso el modelo se desempena mejor con una
mayor cantidad de pasos previos que en la primer fase (8 contra 4); el resto de los hiper-

parametros se mantienen incambiados (Cuadro [6.14]).
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Cuadro 6.14: Fase 2 - SVR. Mejor combinacién de hiperparametros y caracteristicas de entrada.

Pasos previos 8
€ 0.001
v 0.002
(¢ 32
Caracteristicas de entrada | EM, AROON, UO, RSI, Base

6.3.2. LSTM

Los indicadores que contribuyeron en mayor medida a la calidad de la predicciéon confor-
man un subconjunto bastante diferente al obtenido para los modelos anteriores (SVR):
BB, EMA, MACD, TSI, DC, RSI, ICH y CMF. Nuevamente, el mejor resultado fue alcan-
zado empleando una pequena combinacién de caracteristicas, en conjunto con las base:

BB, EMA y MACD (Figura [6.11)).

Ademas, se destaca que fue necesario duplicar la cantidad de neuronas respecto a la

fase anterior para que el modelo fuera capaz de explotar satisfactoriamente las nuevas

caracteristicas (Cuadro |6.16]).
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Figura 6.11: LSTM - Fase 2
RMSE en funcién de las caracteristicas de entrada.
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Los resultados arrojan una mejora con respecto a la primer fase (Cuadro [6.15]).

Cuadro 6.15: Fase 2 - LSTM. Resultados correspondientes a la mejor combinacién de hiperpa-
rametros y caracteristicas de entrada hallada (ver Cuadro [6.16)).

RMSE

RMSEA

DA (%)

42.92

99.86

75.05

Nuevamente, al igual que lo observado en la fase anterior, un aumento en el nimero de

capas ocultas no se traduce en una mejora de los resultados.

Cuadro 6.16: Fase 2 - LSTM. Mejor combinaciéon de hiperpardmetros y caracteristicas de

entrada.

Pasos previos 64
Capas LSTM (Neuronas) 1 (32)
Capas MLP (Neuronas) 1 (32)

Caracteristicas de entrada

BB, EMA, MACD, Base
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6.3.3. GRU

Se obtiene una significante mejora en comparaciéon con la fase anterior mediante la inclu-

sion de los indicadores detallados en la Figura [6.12

4431
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Figura 6.12: GRU - Fase 2
RMSE en funcién de las caracteristicas de entrada.

Al igual que en el modelo LSTM, se debi6 incrementar la cantidad de neuronas para
acompanar el incremento de la cantidad de caracteristicas de entrada. En este caso ademas,

se registrd una mejor precision al incorporar capas GRU ocultas adicionales (Figura|6.13)).
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Figura 6.13: GRU - Fase 2
RMSE en funcién de la cantidad de la cantidad de capas GRU.

La mejora es significativa en comparacion con la fase anterior, alcanzando para la mejor

combinaciéon de hiperparametros y caracteristicas de entrada (Cuadro [6.18]) niveles de

precision similares al modelo LSTM (Cuadro |6.17)).

Cuadro 6.17: Fase 2 - GRU. Resultados correspondientes a la mejor combinacién de hiperpa-
rametros y caracteristicas de entrada hallada (ver Cuadro [6.18).

RMSE

RMSEA

DA (%)

4291

100.05

75.05
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Cuadro 6.18: Fase 2 - GRU. Mejor combinacion de hiperparametros y caracteristicas de entrada.

Pasos previos 64
Capas GRU (Neuronas) 4 (64, 64, 32, 32)
Capas MLP (Neuronas) 1 (32)
Caracteristicas de entrada | RSI, BB, MACD, Base

6.3.4. CNN

S6lo un pequenio conjunto de caracteristicas de anélisis técnico generd una mejora en el

desempeno del modelo (Figura [6.14]).
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. -
BB DC EM

EmMA, BB, DC, EM

EMA
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Figura 6.14: CNN - Fase 2
RMSE en funcién de las caracteristicas de entrada.

Los hiperparametros 6ptimos se mantuvieron constantes respecto a la fase anterior (Cua-

dro [6.20)), con una mejora en la precisién de los resultados no tan significativa como la
bl

observada para los modelos de RNN; LSTM y GRU (Cuadro |6.19)).
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Cuadro 6.19: Fase 2 - CNN. Resultados correspondientes a la mejor combinacién de hiperpa-
rametros y caracteristicas de entrada hallada (ver Cuadro [6.20).

RMSE | RMSEA | DA (%)

43.55 100.73 74.92

Cuadro 6.20: CNN - Fase 2. Mejor combinacion de hiperparametros y caracteristicas de entrada.

Pasos previos 32
Capas CNN (Filtros - Tamano kernel) 1 (256 - 4)
Capas MLP (Neuronas) 1 (16)
Caracteristicas de entrada EMA, BB, DC, EM, Base

6.3.5. CNN + LSTM

Incrementando la cantidad de filtros de salida de la capa convolucional, y las neuronas de
la capa LSTM (ver arquitectura detallada de la red neuronal en el Cuadro|6.22)), se observa

en este caso una substancial mejora al incluir las nuevas caracteristicas (Figura [6.15)).
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Figura 6.15: CNN + LSTM - Fase 2
RMSE en funcién de las caracteristicas de entrada.

Los resultados arrojan la mejor precision de todos los modelos evaluados en esta fase

(Cuadro [6.21)).

Cuadro 6.21: Fase 2 - CNN + LSTM. Resultados correspondientes a la mejor combinaciéon de

hiperparametros y caracteristicas de entrada hallada (ver Cuadro 6.22)).

RMSE | RMSEA | DA (%)

42 .88 98.32 75.44
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Cuadro 6.22: CNN + LSTM - Fase 2. Mejor combinacién de hiperparametros y caracteristicas
de entrada.

Pasos previos 64
Capas CNN (Filtros - Kernel) 1 (512 - 4)
Capas LSTM (Neuronas) 1 (32)
Capas MLP (Neuronas) 1 (32)
Caracteristicas de entrada BB, MACD, EMA, RSI, Base

6.3.6. Resumen de resultados de la fase

En el Cuadro [6.23] se resumen los resultados obtenidos utilizando la mejor combinacion

de hiperparametros y caracteristicas de entrada hallada para cada modelo considerado.
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Cuadro 6.23: Fase 2. Resultados obtenidos utilizando la mejor combinacién de hiperparametros
y caracteristicas de entrada de cada modelo. (N = Numero de neuronas de la capa, F = Namero
de filtros de la capa convolucional, TK = Tamano del kernel de la capa convolucional.)

Caracteristicas DA
Modelo Hiperparametros RMSE | RMSEA
de entrada (%)
e = 0.001, v = 0.002, ¢ = 32 EM, AROON, UO,
SVR 44.13 102.55 73.70
Pasos previos = § RSI, Base

Capas LSTM (N) = 1 (32)
BB, EMA, MACD,
LSTM Capas MLP (N) = 1 (32) 42.92 99.86 | 75.05
Base
Pasos previos = 64

Capas GRU (N) = 4 (64, 64, 32, 32)
RSI, BB, MACD,
GRU Capas MLP (N) = 1 (32) 42.91 100.05 | 75.05
Base
Pasos previos = 64

Capas CNN (F - TK)= 1 (256 - 4)

EMA, BB, DC,
EM, Base
Pasos previos = 32
Capas CNN (F - TK) = 1 (512 - 4)
CNN
Capas LSTM (N) = 1 (32) BB, MACD, EMA,
+ 42.88 98.32 75.44
Capas MLP (N) =1 (32) RSI, Base
LSTM

Pasos previos = 64

Se observa una mejora con respecto a la fase anterior para todos los modelos considerados,
destacandose en particular la precisiéon superior obtenida por el modelo hibrido CNN +

LSTM.
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6.4. Fase 3 - Conjunto de datos de entrenamiento ex-

tendido con informacién de otras criptomonedas

Se estudia el efecto sobre el desempeno de los modelos de incluir en el conjunto de datos

de entrenamiento los datos adicionales generados a partir de otras criptomonedas.

6.4.1. SVR

Independientemente de la configuracién de los hiperpardmetros, se obtiene una insignifi-

cante mejora respecto a la fase interior (Cuadro [6.24]).

Cuadro 6.24: Fase 3 - SVR. Resultados correspondientes a la mejor combinacién de hiperparé-
metros y caracteristicas de entrada utilizando el conjunto de datos de entrenamiento extendido

(ver Cuadro :

RMSE | RMSEA | DA (%)

44.09 102.13 73.73

La informacién adicional no parece tener una incidencia significativa para este modelo.

6.4.2. LSTM

Con las combinaciones de hiperparametros utilizados en las fases anteriores, los resultados

no muestran una mejora significativa.

Sin embargo, incorporando capas LSTM adicionales, e incrementando la cantidad de neu-
ronas de las mismas (Cuadro|6.26)), la red neuronal es capaz de sacar provecho del conjunto

de datos de entrenamiento extendido, obteniendo una significativa mejora respecto a las

fases anteriores (Cuadro [6.25]).
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Cuadro 6.25: Fase 3 - LSTM. Resultados correspondientes a la mejor combinacién de hiperpa-
rametros y caracteristicas de entrada utilizando el conjunto de datos de entrenamiento extendido

(ver Cuadro .

RMSE | RMSEA | DA (%)

42.55 98.88 75.85

Cuadro 6.26: LSTM - Fase 3. Mejor combinaciéon de hiperpardmetros y caracteristicas de
entrada utilizando el conjunto de datos de entrenamiento extendido.

Pasos previos 64
Capas LSTM (Neuronas) 3 (128, 128, 128)
Capas MLP (Neuronas) 1(32)
Caracteristicas de entrada | BB, EMA, MACD, Base

6.4.3. GRU

Se observan resultados anélogos a los obtenidos para el modelo LSTM, siendo necesario
aumentar la complejidad de la red para mejorar la precision (Cuadro |6.28)), obteniendo

una mejora en la precision con respecto a la fase anterior (Cuadro [6.27)).

Cuadro 6.27: Fase 3 - GRU. Resultados correspondientes a la mejor combinaciéon de hiperparé-
metros y caracteristicas de entrada utilizando el conjunto de datos de entrenamiento extendido

(ver Cuadro .

RMSE | RMSEA | DA (%)

42.69 100.05 75.12
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Cuadro 6.28: GRU - Fase 3. Mejor combinacién de hiperparametros y caracteristicas de entrada
utilizando el conjunto de datos de entrenamiento extendido.

Pasos previos 64

Capas GRU (Neuronas) | 4 (128, 128, 128, 128)

Capas MLP (Neuronas) 1 (32)

Caracteristicas de entrada | RSI, BB, MACD, Base

6.4.4. CNN

Los hiperparametros se mantienen incambiados con respecto a la fase anterior (Cua-

dro [6.30)), nuevamente registrandose una mejora de la precision (Cuadro [6.29)).

Cuadro 6.29: Fase 3 - CNN. Resultados correspondientes a la mejor combinacién de hiperpara-
metros y caracteristicas de entrada utilizando el conjunto de datos de entrenamiento extendido

(ver Cuadro |6.30)).

RMSE | RMSEA | DA (%)

42.89 98.76 75.30

Cuadro 6.30: CNN - Fase 3. Mejor combinacion de hiperpardmetros y caracteristicas de entrada
utilizando el conjunto de datos de entrenamiento extendido.

Pasos previos 32
Capas CNN (Filtros - Tamano kernel) 1 (256 - 4)
Capas MLP (Neuronas) 1 (16)
Caracteristicas de entrada EMA, BB, DC, EM, Base
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6.4.5. CNN + LSTM

Una vez incorporados los nuevos datos de entrenamiento, y ajustados los hiperparame-
tros del modelo de acuerdo a lo especificado en el Cuadro [6.32, se obtienen los mejores

resultados de todo el conjunto de experimentos (Cuadro [6.31]).

Cuadro 6.31: Fase 3 - CNN. Resultados correspondientes a la mejor combinacién de hiperparé-
metros y caracteristicas de entrada utilizando el conjunto de datos de entrenamiento extendido

(ver Cuadro :

RMSE | RMSEA | DA (%)

42.11 97.64 77.13

Cuadro 6.32: CNN + LSTM - Fase 3. Mejor combinacién de hiperparametros y caracteristicas
de entrada utilizando el conjunto de datos de entrenamiento extendido.

Pasos previos 128

Capas CNN (Filtros - Kernel) | 3 (512 - 4, 256 - 4, 256 - 4)

Capas LSTM (Neuronas) 3 (128, 128, 64)

Capas MLP (Neuronas) 1 (32)

Caracteristicas de entrada BB, MACD, EMA, RSI, Base

6.4.6. Resumen de resultados de la fase

En todos los modelos de redes neuronales se observé una mejora en los resultados al
incorporar los nuevos datos en el conjunto de entrenamiento. La mejor precision es regis-
trada por el modelo hibrido de red neuronal CNN y LSTM. En el Cuadro se resume
los resultados de la fase, utilizando el conjunto de entrenamiento extendido y la mejor

configuracion de hiperparametros y caracteristicas correspondientes a cada modelo.
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Cuadro 6.33: Fase 3. Resultados obtenidos utilizando el conjunto de entrenamiento extendido
y la mejor combinacion de hiperparametros y caracteristicas de entrada de cada modelo. (N =
Nuamero de neuronas de la capa, F = Numero de filtros de la capa convolucional, TK = Tamano
del kernel de la capa convolucional.)

Caracteristicas DA
Modelo Hiperparametros RMSE | RMSEA
de entrada (%)
e = 0.001, v = 0.002, ¢ = 32 EM, AROON;,
SVR 44.09 102.13 | 73.73
Pasos previos = 8 UO, RSI, Base
Capas LSTM (N) = 3 (128, 128, 128)
BB, EMA,
LSTM Capas MLP (N) = 1 (32) 42.55 98.88 75.85
MACD, Base
Pasos previos = 64
Capas GRU (N) = 4 (128, 128, 128, 128)
RSI, BB, MACD,
GRU Capas MLP (N) = 1 (32) 42.69 100.05 | 75.12
Base
Pasos previos = 64
Capas CNN (F-TK)= 1 (256-4)
EMA, BB, DC,
CNN Capas MLP (N) = 1 (16) 42.89 98.76 75.30
EM, Base
Pasos previos = 32
Capas CNN (F-TK) = 3 (512-4, 256-4, 256-4)
CNN
Capas LSTM (N) = 3 (128, 128, 64) BB, MACD, EMA,
+ 42.11 97.64 |77.13
Capas MLP (N) = 1 (32) RSI, Base
LSTM
Pasos previos = 128

Se destaca el hecho de que los datos de entrenamiento complementarios permitieran ex-

plotar las capacidades de arquitecturas de redes neuronales mas profundas, de manera

que la inclusion de capas y de neuronas adicionales se tradujeran en un mejor desempeno

para la mayoria de los modelos (LSTM, GRU y CNN + LSTM).
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6.5. Resumen de resultados

En la primer fase de experimentacién se confirmo6 la efectividad de los métodos de apren-
dizaje automéatico implementados, observando en cada caso una mejora substancial con
respecto al modelo base. En particular el modelo LSTM gener6 el mejor registro de RMSE;,
no observandose una clara ventaja en la utilizaciéon del modelo de red neuronal hibrido
CNN + LSTM en esta fase inicial.

En las posteriores fases se corroboro la efectividad de complementar el conjunto de entre-
namiento mediante el uso de caracteristicas de entrada basadas en indicadores de anélisis
técnico, y a través de la incorporacion de datos de entrenamiento adicionales correspon-
dientes al histérico de otras criptomonedas. Dicho conjunto de entrenamiento expandido
permitié que un incremento en la complejidad de los modelos de redes neuronales, en
cuanto a cantidad de capas y de neuronas, se tradujera en una mejora en la precision
de los resultados. En las figuras [6.16H6.20] se ilustra un comparativo de los resultados del
mejor modelo de cada tipo para cada fase de prueba, observandose en todos los casos una

mejora en el desempeno en cada fase sucesiva.

Figura 6.16: Resultados de los mejores modelos SVR de cada fase.
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Figura 6.17: Resultados de los mejores modelos LSTM de cada fase.

GRU

102.81

Figura 6.18: Resultados de los mejores modelos GRU de cada fase.
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CNN

1015 118

101

100.5

Figura 6.19: Resultados de los mejores modelos CNN de cada fase.

CNN + LSTM

Figura 6.20: Resultados de los mejores modelos CNN + LSTM de cada fase.

En la Figura se comparan los resultados correspondientes al mejor modelo de cada
tipo para la fase final de experimentacion, destacandose que la mayor precisiéon segin
todas las métricas definidas fue alcanzada por el modelo de red neuronal hibrido que

combina en su arquitectura 3 capas CNN, 3 capas LSTM y una capa MLP (Figura|6.22)).
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SVR LSTM GRU CNMN CNM + SVR LSTM GRU CHNMN CNN + SVR LSTM GRU CNMN CNN +
L5TM L5TM L5TM

Figura 6.21: Comparacién de la precision de cada tipo de modelo en la ultima fase de experi-
mentacion.
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Figura 6.22: Arquitectura del mejor modelo hallado en las fases de pruebas. La red neuronal
consiste de 3 capas CNN, 3 capas LSTM y una capa MLP, utilizando como caracteristicas de
entrada los datos base (Open, Close, High, Low, Volume) en conjunto con los indicadores de
analisis técnico BB, MACD, EMA y RSI. TK = Tamano del kernel, F = Numero de filtros de

salida, N = Cantidad de neuronas de la capa.



Capitulo 7

Conclusiones

Se realizé un repaso de las principales técnicas de aprendizaje automatico, con hincapié
en los modelos aplicables a problemas de prondsticos sobre series temporales. En base al
analisis de resultados reportados en el estado del arte, se definié6 un conjunto de modelos
a emplear en la resolucion del problema.

Se desarroll6 satisfactoriamente una serie de experimentos para evaluar la efectividad de
cada tipo de modelo en la tarea de realizar pronésticos a corto plazo sobre el precio de
Bitcoin.

Todas las implementaciones reportaron una precision significativamente mayor al modelo
base. Se destaca la efectividad de los modelos de aprendizaje profundo empleados: redes
neuronales recurrentes LSTM, GRU, redes neuronales convolucionales y, en particular, el
desempeno comparativamente superior alcanzado por la arquitectura hibrida que combina
capas convolucionales y LSTM.

Para todos los tipos de modelo, se confirmé que la aplicacién de una pre-interpretacion
de los datos base, mediante la incorporacion de indicadores de anélisis técnico entre las
caracteristicas de entrada, mejor6 considerablemente los resultados.

Finalmente, para el caso de los modelos basados en redes neuronales, se comprob¢ la efec-

tividad de incrementar el volumen de datos de entrenamiento a través de la incorporacion

111
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de informacion historica de otras criptomonedas.

Se observa que de forma de explotar la adiciéon de caracteristicas y volumen de datos
adicionales, se debié incrementar la complejidad de cada modelo (en cuanto a capas y
cantidad de neuronas). En la misma linea, se aprecia que en la primer iteracion (datos
base) el modelo LSTM reporto6 los mejores resultados. Sin embargo, una vez incorporada
la informaciéon adicional, el modelo hibrido CNN + LSTM alcanz6 por un gran margen

el mejor nivel de precision en todas las métricas definidas:

» RMSE: Un valor de 42.11 significo una mejora del 26 % respecto al modelo base.
Esto representa un error medio del 1.10 % sobre el precio de clausura en el periodo

de evaluacion considerado, correspondiente al mes de diciembre de 2018.

= RMSEA: En el entorno de los puntos de mayor varianza del periodo de evaluacion,
la diferencia en la precision con respecto al modelo base es atin mayor, constituyendo

una mejora del 34 %.

= DA: El resultado implica que el modelo fue capaz de predecir correctamente la

direccion de la variacion del precio un 77.13 % de las veces.

Se concluye que la aplicacion de técnicas de aprendizaje profundo al pronostico del precio
de Bitcoin es, cuanto menos, prometedora. Esto es especialmente cierto considerando el
amplio abanico de posibilidades que restan atn por explorarse siguiendo esta linea de

investigacion.

7.1. Trabajos futuros

Se consideran posibles adiciones y alternativas a explorar con el objetivo de profundizar

aun mas en la resolucion del problema.



7.1. Trabajos futuros 113

Optimizacién adicional de hiperparametros

En especial para los modelos de alta complejidad, la gran cantidad de posibles combina-
ciones de parametros hace de su optimizacion una tarea extremadamente demandante en
cuanto a tiempo y poder computacional. Con tiempo y/o poder de procesamiento adicio-
nal, serfa posible seguir refinando los hiperparametros de forma de continuar mejorando

los resultados obtenidos en este proyecto.

Granularidad de los datos

El conjunto de datos fuente utilizado provee la informaciéon del historico del precio de
Bitcoin y otras criptomonedas agregada por minuto. Con el fin de reducir el volumen de
datos y la cantidad de pruebas a realizar como parte de este estudio, se opt6é por utilizar
el conjunto de datos con una granularidad de una hora. Sin embargo, resulta de interés
experimentar con distintos niveles de granularidad y evaluar su posible impacto en el

desempeno de los modelos.

Ensemble

Dada la diversidad de modelos implementados, es posible que combinarlos en un ensem-
ble |27] produzca resultados atn superiores. Una forma simple pero generalmente eficaz
de hacerlo, es entrenando un regresor lineal, el cual utilizando como entrada la predic-
cion obtenida para cada modelo, produzca como resultado una combinacion lineal de las

mismas.

Caracteristicas adicionales

Seria interesante experimentar utilizando otras caracteristicas como variables de entrada,

por ejemplo, las presentes en cada bloque del blockchain (dificultad, costo de transaccion,
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cantidad de transacciones, etc.). Adicionalmente, podria emplearse la informacion de otras
criptomonedas como variables de entrada, de forma de comprobar si lo que ocurre con
el precio de otras criptomonedas es relevante para determinar el precio de Bitcoin en el

corto plazo, o viceversa.

Analisis de sentimiento

Hay una infinidad de factores externos que inciden en el precio de Bitcoin. Un anélisis de
sentimiento [103| aplicado sobre noticias y/o redes sociales podria potencialmente revelar
algo de informacion respecto a tales factores. Dicho analisis deberia realizarse en funcion
del tiempo, de forma de ser capaces de incluirlo como otra de las tantas series temporales

que se utilizan como caracteristicas de entrada.

Analisis de redes

En la propuesta inicial de este proyecto se plante6 emplear técnicas de analisis de redes
con el cometido de extraer informaciéon subyacente a la red conformada por el grafo de
transacciones de Bitcoin que pudieran utilizarse como caracteristicas de entrada adicio-
nales. En esta linea, una de las posibilidades consideradas implicaba la identificacion de
nodos de la red cuyo comportamiento se anticipara a las fluctuaciones del precio de Bit-
coin. El gran volumen de datos y de poder computacional que demanda el procesamiento
del grafo de transacciones de Bitcoin implicd dejar este enfoque fuera del alcance del pro-
yecto. Con recursos y tiempo adicionales seria de interés explorar la aplicacion de este

tipo de técnicas.

Estrategia de intercambio automatico

Una vez alcanzado cierto nivel de precisiéon en la generacion de predicciones, una posible

aplicacion de dichos resultados es en el intercambio de criptomonedas. Especificamente,
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serfa interesante evaluar el potencial de desarrollar una estrategia de intercambio auto-
mético que sea capaz de sacar provecho de los pronoésticos generados. La implementacion
de dicha estrategia, podria potencialmente estar basada en técnicas de aprendizaje auto-

matico.
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