ISSN 1870-4069

Optimizacion de hiperparametros de una red
Long Short Term Memory
para pronosticos financieros

Francisco J. Pedroza-Castro, Alfonso Rojas-Dominguez,
Martin Carpio, Manuel Ornelas-Rodriguez, Héctor Puga

Tecnoldgico Nacional de México,
Instituto Tecnoldgico de Ledn,
México

alfonso.rojas@gmail.com

Resumen. El proceso de optimizacion de hiperpardmetros de una red neuronal
artificial, usualmente se lleva cabo de manera manual usando Grid Search o
Random Search. En este articulo, estudiamos una metodologia para optimizar
hiperparametros de una red Long Short Term Memory (LSTM) usando dos me-
taheuristicas bio-inspiradas, Particle Swarm Optimization, y Flower Pollination
Algorithm y una Estimation of Distribution Algorithm (EDA), Low Number of
Function Evaluation, para que la red realice un prondstico financiero del precio
de cierre del siguiente dfa de las acciones de Google y Nike. Los resultados
muestran que las redes LSTM obtenidas mediante el proceso de optimizacién de
hiperparametros son mas simples, resultando en menor tiempo de entrenamiento,
y mayor rendimiento, que las redes no optimizadas con metaheuristicas. Los
errores de prueba obtenidos de las soluciones son de 10E-4 hasta 10E-6. Adi-
cionalmente realizamos una comparacion de las metaheuristicas, concluyendo
que la EDA encuentra una solucién esperada con menor cantidad de llamadas a
funcién, lo que se traduce en menor costo computacional y tiempo de ejecucion,
con resultados satisfactorios.

Palabras clave: Long Short Term Memory, estimation of distribution algorithm,
bio-inspired metaheuristics, algorithm for a low number of function evaluations,
particle swarm optimization, flower pollination algorithm, prondstico financiero.

Hyperparameter Optimization of a Long Short
Term Memory Network for Financial Forecasting

Abstract. The hyperparameter optimization process of an artificial neural net-
work is usually carried out manually using Grid Search or Random Search. In
this paper, we study a methodology to optimize hyperparameters of a Long Short
Term Memory (LSTM) network using two bio-inspired metaheuristics, Particle
Swarm Optimization, and Flower Pollination Algorithm, and an Estimation of
Distribution Algorithm (EDA), Low Number of Function Evaluation, for the

pp. 123-139; rec. 2022-04-08; acc. 2022-05-11 123 Research in Computing Science 151(7), 2022



Francisco J. Pedroza-Castro, Alfonso Rojas-Dominguez, Martin Carpio, et al.

network to make a financial forecast of the next day’s closing price of Google
and Nike stock. The results show that the LSTM networks obtained through the
hyperparameter optimization process are simpler, resulting in less training time,
and higher performance, than the networks not optimized with metaheuristics.
The resulting proof errors of the solutions are 10E-4 up to 10E-6. Additionally,
we perform a comparison of the metaheuristics, concluding that the EDA finds
an expected solution with fewer function calls, which translates into lower com-
putational cost and execution time, with satisfactory results.

Keywords: Long Short Term Memory, estimation of distribution algorithm,
bio-inspired metaheuristics, algorithm for a low number of function evaluations,
particle swarm optimization, flower pollination algorithm, financial forecast.

1. Introduccion

Inversionistas, academia e investigadores, del campo de prondsticos financieros
se han visto interesados por el campo de la inteligencia computacional, ya que las
investigaciones muestran ventajas significativas en contraste con los métodos clasicos,
como andlisis técnico, andlisis fundamental, y métodos estadisticos [12,13,21].

Las investigaciones en inteligencia computacional aplicadas a prondsticos finan-
cieros, muestran que el uso de redes neuronales hibridas con algoritmos evolutivos,
obtienen un mayor rendimiento en comparacion con las redes no-hibridas. Dichas hi-
bridaciones van desde la optimizacién de pardmetros hasta hiperpardmetros [12,13,21].
Este ultimo es un campo del Automated Machine Learning, conocido como Hyperpa-
rameter Optimization (HPO). Por lo que en este articulo nos referimos a la hibridacion
para ajuste de hiperparametros como HPO [11].

De hecho, el proceso de ajuste de hiperpardmetros de una Red Neuronal Artificial,
comunmente se lleva a cabo usando Random Search o Grid Search [15]. HPO busca rea-
lizar este proceso de manera automatizada utilizando, comtinmente, diferentes técnicas
como Algoritmos Genéticos y Métodos Bayesianos [11, 15].

El presente articulo, muestra una metodologia propia para llevar a cabo la optimi-
zacion de hiperpardmetros, probando 3 metaheuristicas: 2 algoritmos bio-inspirados,
Particle Swarm Optimization y Flower Pollination Algorithm, y 1 algoritmo pertene-
ciente a las Estimation of Distribution Algorithm, Estimation of Distribution Algorithm
Low Number of Function Evaluation (EDALNFE, en este articulo nos referiremos a él
como LNFE).

Estos algoritmos se compararon y adicionalmente se contrastaron con una red
LSTM que fue ajustada de manera manual por [16]. Los resultados obtenidos muestran
que la optimizacidn de hiperpardmetros con metaheuristicas disefian una red mas simple
con mejores rendimientos en comparacion de la hechas manualmente.

El trabajo estd organizado como sigue: en la Seccién 2, presentamos diferentes
trabajos que se han utilizado para realizar prondsticos financieros utilizando redes
neuronales artificiales, investigaciones que optimizan hiperpardmetros en prondsticos
financieros y de otros campos. En la Seccién 3, se describe la teoria de la red LSTM y
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las metaheuristicas. En la Seccién 4, exponemos la metodologia propuesta para realizar
la optimizacién de hiperparametros y comparacién de metaheuristicas.

En la seccién 5 se muestran los resultados experimentales y discusiones, y final-
mente en la Seccidn 6 las conclusiones de nuestro trabajo.

2. Trabajos relacionados

Los investigadores en prondsticos financieros han encontrado que el uso de in-
teligencia computacional genera resultados satisfactorios que superan a los métodos
clasicos [4,12-14,16,21]. Estos métodos van desde un Algoritmo Genético (AG) [4,7],
Légica Difusa [4, 6], Sistemas Expertos [4], y Redes Neuronales Atrtificiales (RNAs)
[18], entre otros. Las RNAs se han utilizado mayormente, especialmente la red LSTM,
que de acuerdo a la literatura, son las que mayor rendimiento tienen [12-14,19,21,24].

En la literatura para prondsticos financieros usando redes neuronales, del periodo
de 2017 a 2019, cerca del 51 % de los articulos revisados utilizan algin tipo de Red
Neuronal Recurrente (RNR), de ese porcentaje, el 61 % utilizan redes LSTM, la razén
es la misma que se menciona en el parrafo anterior [21], ademds de ser relativamente
facil de aplicar.

Kumar et. al (2021) optimizan hiperpardmetros de una red LSTM para prondsticos
de tendencias de activos financieros, utiliza PSO y FPA. Su trabajo lo comparan con un
modelo sin uso de metaheuristicas, los resultados muestran que utilizar metaheuristicas
para la optimizacién, genera resultados superiores a los casos donde no se usa meta-
heuristicas [13].

En otro trabajo se realiza un sistema de comercio automatizado usando un AG y
un RNA, obteniendo 72.5 % de precisién y 23.3 % de Rendimiento Anual Neto. En su
trabajo encontraron que existen tres factores importantes que afectan el rendimiento
del prondstico: Pre-procesamiento de datos adecuado y presentacién de los datos,
estrategias 6ptimas de comercio, y la estructura del modelo a pronosticar [7].

En otros trabajos se realiza un sistema de comercio utilizando una red LSTM [22],
su red la llevan a un sistema simulado considerando los costos de transaccion, y
diferentes versiones de la red LSTM, con lo cual llegan a tener rendimientos de hasta
228.94 % en el mejor de los casos.

Sezer et. al (2020), ademas, identifica que en diversos trabajos de prondsticos
financieros, con redes neuronales artificiales, el ajuste de hiperparametros es de vital
importancia para un adecuado rendimiento de la red al realizar el prondstico de ac-
tivos financieros. Consideran que encontrar los mejores hiperpardmetros de las redes
neuronales es un problema significativo.

De hecho HPO optimizan los hiperparametros usando Métodos Bayesianos (MB)
como Sequential Model-Based Global Optimization (SMBGO), The Gaussian Process
Approach (GPA), Tree-structured Parzen Estimator Approach (TSPEA) [2, 3], entre
otros algoritmos. Por ejemplo, se ha realizado optimizacién de hiperpardmetros en cam-
pos diferentes a pronésticos financieros, donde se usa GA y MB [11,15], con resultados
satisfactorios. También se ha hecho uso de Aprendizaje por Refuerzo Profundo [5], pero
en este caso los resultados superan a GA y MB, incluso, en trabajos relacionados, se ha
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Fig. 1. Estructura de una celda LSTM (Elaboracién propia).

hecho uso de una red LSTM para la optimizacidn, teniendo resultados satisfactorios y
en un tiempo reducido [13].

Otro trabajo de optimizacion de hiperparametros de una red tipo LSTM fue el de [1],
quien consideran que es una area de oportunidad para las metaheuristicas con el objeto
de buscar los hiperparametros de la red mencionada. Ellos proponen utilizar Grey Wolf
Optimizer (GWO), con lo cual encuentran que una red LSTM de arquitectura simple,
la cual puede tener el mismo rendimiento que una red més compleja. Atribuyéndolo a
la adecuada combinacién de hiperparametros.

En este trabajo, siguiendo la linea marcada por [12], utilizaremos algoritmos evo-
lutivos para la optimizacién de hiperparametros, los cuales son dos bio-inspirados ya
utilizados en la literatura, PSO, y FPA, los cuales han tenido resultados satisfactorios
al optimizar los hiperpardmetros de una red LSTMA; adicionalmente utilizaremos una
EDA, EDALNFE que de acuerdo a su disefio hace una menor cantidad de llamadas a
funcidn, lo cual puede ser una ventaja, ya que las otras metaheuristicas tiene que hacer
Ilamadas a funcidn a toda la poblacién en cada iteracion; en el presente caso, que se usa
RNAs, la llamada a funcién implica entrenar la red en cada iteracion, generando un alto
costo computacional. El proceso de optimizacion se seguird utilizando una metodologia
propuesta por nosotros. Al final contrastamos cada uno de los algoritmos con una red
LSTM que se ajust6 sin metaheuristicas por [16].

3. Teoria

3.1. Long Short Term Memory (LSTM)

La red LSTM es un tipo de RNR que puede trabajar con hasta 1000 retrasos en el
tiempo, evitando los problemas del exploding-gradient y el vanishing-gradient [20]. La
red trabaja simulando compuertas l6gicas que permiten eliminar o agregar informacion
a un Cell State (5) como se describe a continuacién': primero Forget gate (2) decide
que informacién se olvida o se mantiene; después, la Input gate (1) y Candidate gate

"'En este trabajo, ® representa element-wise o el producto Hadamard, sig(-) es la funcién
sigmoide y tanh(-) funcién tangente hiperbdlica.
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(4) deciden que informacion se agrega; finalmente se genera el Hidden state (6) usando
Output gate (3) y la Cell state (5) [10]. Las ecuaciones para llevar dicho proceso se
muestran a continuacién. En la Figura 1 se muestra el funcionamiento de la red LSMT:

Input gate: i, = sig(z,U; + hy_ Wi +b;), i, € R, (1)
Forget gate:  f; = sig(x,Us + hy_ Wy +bg), fr € R, )
Output gate: O, = sig(z:U, + hy—1 W, +b,), O € R 3)
Candidate gate: ¢, = tanh(z, Uy + hy—1 W, +by), g: € R | 4
Cellstate: C, = f, @ Ci_1 +i, ® g, C,e R, (5)
Hidden state: H; = O; ® tanh(C}), (6)
State: s, = Rpsrar(si—1,2) = [c; Hy], s, € R4, @)

donde Uy W € R%=*du son los pesos, z; € R. Si se utiliza tamaiios de lote dj,
entonces: St € R2dH><db’ Cta Ht7 it, ft9 Ot9 gt S RdHdea y b (S RdedH.

3.2. Particle Swarm Optimization (PSO)

Esta metaheuristica se inspira en el comportamiento social de insectos, animales
y humanos. El algoritmo inicia con una poblacién aleatoria, donde cada particula de
la poblacién se considera una solucién potencial, las cuales se van desplazando en el
espacio de busqueda con el objeto de mejorar la mejor solucién encontrada g* en la
iteracion previa, usando la informacién de los vecinos g* y su mejor posicién p; (en la
que alguna vez estuvo) [9]. Este concepto se presenta en la regla de actualizacion (8):

Vi = x(wvi + 01 ® (B — Xi) + 92 ® (87 — X)), ®)

donde v; es la velocidad de la particula ¢, x; es la posicion de la particula ¢, w es la
inercia o peso de inercia, g* es la mejor posicion global, 1 = Rjci, p2 = Raca,
donde ¢; es el coeficiente cognitivo, co el coeficiente social, Ry, Ro ~ U € [0,1],y x
el coeficiente de constriccion dado por la Ec. (9). La Ec. (10) es la regla actualizacién
de la posicién de la particula. El pseudocddigo del PSO se muestra en Algoritmo 1:

2 / ’
X = s P =atee >4, )
‘2—4,0/— /90/2_490/
xVew — x; 4 yNew, (10)

3.3. Flower Pollination Algorithm (FPA)

El FPA es un algoritmo inspirado en el proceso de polinizaciéon de las plantas
bajo la 6ptica del proceso de optimizacién [25]. Tanto FPA como PSO son algoritmos
bio-inspirados, los cuales son similares al seguir un proceso de generacién de poblacién
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Algorithm 1 PSO, asumiendo minimizacién.

1: Generacién de poblacién inicial de manera aleatoria X = {x1,Xa, ..., X, }.
2: Encontrar la mejor solucién g* en X.
3: while Criterio de paro no se cumpla, do
4 for particula x; do

5: if f(x;) < f(p;) then
6: P; < X;; actualizar la mejor posicion de la particula s.
7 end if

8 Identificar la mejor posicion de la iteracién g*.

9: Actualizar velocidad v; via (8).

10: Actualizar posicién x; via (10).

11: end for

12: end while

13: return La mejor solucién encontrada g*.

inicial y mover las soluciones en el espacio de busqueda, no obstante FPA afiade
ruido usando una distribucién Lévy para explorar, mientras que PSO solo usa nimeros
aleatorios uniformes. El FPA usa dos conceptos de manera general, polinizacién global
y polinizacién local, para realizar la bisqueda. Las Ecs. (11) a (13) representan dichas
ideas. El pseudocddigo se muestra en el Algoritmo 2.

Algorithm 2 FPA, asumiendo minimizacion.

1: Crear poblacién inicial de manera aleatoria X = {x1,Xa, ..., X, }.

2: Encontrar la mejor solucién g*.

3: Define el sego de polinizavién p € [0, 1].

4: while Criterio de paro no es encontrado, do

5 for por cada flor/gameto x; (: = 1 to n) do

6 if rand < p then > Donde rand € [0, 1].

7: Crea niimeros aleatorios por cada variable de la solucién usando el vuelo
de Lévy.

*®

Crea solucién temporal X’ con la polinizacién global Ec. (11).
9: else

10: Crea un nimero aleatorio ¢ de manera uniforme (4 € [0, 1]) por cada
variable.

11: Crea solucion temporal X’ con la polinizacion local Ec. (14).

12: end if

13: if f(x') < f(x;) then

14: X; < X/

15: end if

16: end for

17: Identifica la mejor solucién g* de la iteracion.

18: end while
19: return La mejor solucién encontrada g*.

Research in Computing Science 151(7), 2022 128 ISSN 1870-4069



Optimizacion de hiperparametros de una red Long Short Term Memory para prondsticos financieros

La polinizacién global se define por (11), donde x! es una flor/gameto, g* la mejor
solucién (flor/gameto) global, «y es el factor de escalamiento del vuelo Lévy, y L(\) es
un nimero aleatorio obtenido mediante la distribucion del vuelo de Lévy de acuerdo a
la Ec. (12):

Xt =xt +yL(\) ® (9" — xb), (11)

AC(A)sin(wA/2) 1 U

L(A) ~ - e s> s >0 s =gy, (2)

donde V ~ N(0,1) y U ~ N(0, Jj%pa), con desviacion estandar o s, obtenida con la
Ec. (13):
. 1/
o [ Ia+N  sin@A/2) /
fpa AL((1+X)/2) 20-1)/2

La polinizacién local se define por (14), donde x}, y xz- son dos flores/gametos toma-
das de manera aleatoria de la poblacién. Y € es un niimero aleatorio en el intervalo [0, 1]:

13)

xitt =X; +€® (xj —x}). (14)

7

3.4. Algorithm for a Low Number of Function Evaluations (EDALNFE)

LNFE? pertenece a la familia de Estimation of Distribution Algorithms (EDAs).
La idea de una EDA es iniciar con una poblacion la cual se usa para crear una media
y varianza que es utilizada para generar una nueva muestra poblacional mediante una
distribucién de probabilidad previamente definida.

La idea central del LNFE es crear un vector direccional con la correlacién de
Pearson, para crear una nueva poblacién. La ventaja de este algoritmo es que hace
una menor cantidad de llamadas a funcién [17]. El pseudocddigo se muestra en el
Algoritmo 33.

Este algoritmo inicia con una poblacién, cada solucién es evaluada y se le asigna
una probabilidad de acuerdo a su fitness. La mejor solucion y su fintess, Xejite, Ferites
se usa para generar una media y varianza (ver [23]). Si el fitness no mejora después
de n iteraciones la poblacion se reinicia preservando la mejor solucién. La nueva
poblacién se genera mediante dos distribuciones (ver linea 8 en Algoritmo 3), una
distribucién normal multivariada y una distribucién sobre el vector dirigido a una
direccién prometedora. En cada iteracion se verifica que el vector proyeccidn obtenido
por la correlacién de Pearson mejore al mejor fitness, de lo contrario se reinicia la
poblacién. Este proceso se repite hasta cumplir con el criterio de paro (para més detalles
ver [17]).

4. Metodologia

Para realizar la optimizacién de hiperpardmetros de la red LSTM y pueda asi
pronosticar los precios de cierre del siguiente dia de las acciones de Google y Nike.

2 En este articulo nos referimos a EDALNFE como LNFE.
? Este algoritmo trabaja en el espacio [0, 1], lo cual separa al problema del algoritmo.
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Algorithm 3 Algorithm for a Low Number of Function Evaluations (EDALNFE).

1:

33:

34:

35:
36:

Np 8D + 2; Ceite < 0; Cresers < 0

X < initialize(d, N},) > Inicia poblacién de manera aleatoria X.
F + evaluate(X, f(-)) > Donde f(-) es la funcién fitness.
[ibest, ps| « selection(F")

(Xetite, Fetite] < [Xivest(1)s Fivest(1)]

freset < Felite(1) > Guardar la mejor solucién.
while Criterio de paro (var. > var;,) no se cumple, do

[X, U} + generateNewIndividuals( X, F, Xy, DS, tbest, U < rand(D))

F  evaluate(X, f(-)) > Evaluar la nueva poblacién.
if ’Feme — Fibest(1)| > theiite then > Si no mejora
Cetite < 0 > Reiniciar poblacion.
[Xetites Fetite] < [Xipest(1)s Fivest(1)] > Actualizar la mejor solucién
elite.
else
Ceiite < Ceite + 1 > Incrementar el contador de elite.
end if

if Cepite = MaxCleite then > Si la peticion de la mejor solucidn se repite en
un limite, reiniciar.
Chresets < Cresets + 1 > Incrementar el contador de reinicio.
Ketite < Xibest(1,....Cresers)
Felite — Fz’best(l,.‘.,C,.esgts)
X « reinitialize(D, Np — 1, Cyesets, Xelite) > Reiniciar poblacién.
F + evaluate( X, f(-)) > Evaluar la nueva poblacién.
[X, F] «+ [[X, Xetite] s [F, Fetite]] > Agregar la mejor solucién elite a la
nueva poblacion.
[ibest, Fepite] < selection(F)
[Xibestaps] — [Xibset(l)a Fibest(l)]
Celite 0
if Felite(l) = freset OF Cresets = MaxCpesers then > Si no mejora,
detener el algoritmo.
break
else
Jreset < Felite() > Si la solucién mejora actualizarla.
end if
end if
[X, F] < [X (ibest), F(ibest)] > Ordenar las soluciones de acuerdo a su valor
fitness.
[X,F]« [X(1,...,Np/2),F(1,...,Np/2)] > Mantener la mitad de la
poblacién con mejor fitness.

[X, F] + HX X } , {F, F” > Afiadir nuevas soluciones a la poblacién.

end while
return La mejor solucién encontrada, [Zejite, ferite)

Utilizamos 2 algoritmos bio-inspirados (PSO y FPA) y una EDA (LNFE). Para realizar
el entrenamiento de las redes LSTM usamos el optimizador Adam y, como funcién
de pérdida el error cuadratico medio. Seleccionamos el 65 % de la serie de tiempo del
precio de cierre para el conjunto de entrenamiento y 35 % para el conjunto de prueba.
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Tabla 1. Parametros usados en metaheuristicas.

Parametro Valor

PSO
Coeficiente cognitivo, ¢; 2.05
Coeficiente social, ¢ 2.05
Peso de inercia, w 0.8
Numero de particulas (Soluciones) 25 (Usado en [12])
Nimero de iteraciones 16

FPA
Sesgo de polinizacidn, p 0.8
Factor de escalamiento de vuelo Lévy, v 0.1
Nuimero Flores/gametos (Soluciones) 25 (Usado en [12])
Numero de iteraciones 16

LNFE

Numero de soluciones 26

Los datos se obtuvieron de la web Yahoo Finance®. Los periodos seleccionados para las
acciones de Google fuero de 24/08/2004 a 21/01/2022; para el caso de Nike el periodo
fue de 02/12/1980 a 24/01/2022. Estas acciones fueron las mismas que usaron [16]; se
replico el trabajo de estos tltimos para compararlo con las metaheuristicas. Es menester
resaltar que [16] en su trabajo tnicamente muestra 4 configuraciones de red LSTM,
cambiando unicamente el nimero de épocas, sin mostrar otras configuraciones con
demds hiperpardmetros. Al modelo de [16] nos referiremos como Optimizacién sin
Metaheuristica (OSM).

En cada experimento se decidié normalizar los datos usando min — max en el
intervalo entre [0, 1]. Los hiperpardmetros que se optimizaron se muestran en la primera
columna del Cuadro 2, y su simbolo en la segunda columna. Los hiperpardmetros Cl,
H, a, Wy, Bs, y Es, fueron seleccionados como lo hace [13] (ver Cuadro 2).

Los pardmetros de control del PSO fueron seleccionados como sugiere [9] en el caso
de FPA se seleccionaron como sugiere [25]. En ambos casos (PSO y FPA) el ndmero de
soluciones iniciales se seleccionan como sugiere [13]. En el caso de LNFE la poblacién
fue de 26, ya que el disefio del algoritmo sélo asi lo permite. Estos parametros son
mostrados en el Cuadro 1.

Tanto PSO como FPA trabajan sobre el espacio de los nimeros continuos. Por lo
que decidimos mapear los valores al espacio de los discretos redondeando los niimeros
como lo sugiere [8] para solucionar problemas de variables mixtas. De tal modo las
soluciones tienen valores de acuerdo al Cuadro 2.

El espacio de tamafio de lote se seleccioné como se usa tipicamente en RNAs.
Las épocas se seleccionaron de acuerdo a experimentos previos y el trabajo de [16].
El tamafio de la ventana se usa de acuerdo a las investigaciones realizadas por [21].
El ndmero de estados ocultos se selecciond para reducir el espacio de bisqueda, no
obstante, se incluye la solucion de [16]. El nimero de celdas LSTM se selecciona como
sugiere [13] (ver Cuadro 2). Para realizar una comparacion justa de las metaheuristicas

* https://finance.yahoo.com/
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Tabla 2. Hiperpardmetros y espacio de busqueda.

hiperparametro Simbolo  Espacio de bisqueda Limite
Celda LSTM Cls {1,2,3,4,5,6,7,8) 1,8
Estado oculto Hg {1, 20,50,80,96,110, 150} 1,7
Tamafio de la ventana W { 20, 40, 60, 80, 90, 100} 1,6
Factor de aprendizaje « { 10_1, 10_2, 10_3, 10_4, 10_5} 1, 5]
Tamafio de lote Bg {8,16,32,64} 1,4
Numero de épocas Eg {12, 25,50,100, 150} 1,5

decidimos utilizar un minimo de 400 llamadas a funcién, dicho nimero se fij6 por
experimentos previos.

Para entrenar la red se consider6 afnadir condiciones de paro para disminuir el costo
computacional, consistiendo detener el entrenamiento de no mejora la pérdida de la red
después de 5 épocas. La metodologia de optimizacién de hiperpardmetros se puede ver
en la Figura 2.

Por otro lado, también se decidi6 utilizar la misma semilla de generacién de nimero
aleatorios de las soluciones iniciales para comparar a los algoritmos bajo condiciones si-
milares.

Una vez obtenidas las soluciones por cada metaheuristica, se realizaron 31 experi-
mentos de entrenamiento de cada solucién para obtener evidencia estadistica de cada
solucién.

Por ultimo, para revisar el fitness de convergencia, realizamos gréificas de conver-
gencia, asi como comparar sus desviaciones estandar de la primera generacion a la
ultima iteracién de cada metaheuristica.

5. Resultados experimentales y discusiones

Los experimentos se realizaron en una computadora con procesador RYZEN 5
5600x, una tarjeta grafica GPU-GTX-1050TI, y RAM de 16GB. Se utiliz6 el lenguaje
Python, usando principalmente NumPy, matplotlib y Keras de TensorFlow. El tiempo
de ejecucion fue de entre 4 y 7 horas tanto para PSO, FPA y LNFE, para cada uno de
los conjuntos de datos (Google y Nike).

Los hiperparametros encontrados por cada una de las metaheuristicas se encuentra
en el Cuadro 3. Se analiz6 la convergencia de cada uno de los algoritmos. En la Figura
3 se muestran algunas graficas de convergencia ya que de agregar todas las imagenes el
nimero de paginas seria mayor a lo requerido.

Adicionalmente en el Cuadro 4 se muestran las diferencias de las dispersién de
la primera poblacién y la udltima poblacién de cada una de las variables, de cada
algoritmos y de cada accién’. En el Cuadro 4 se aprecia que en PSO la convergencia
en cada variable disminuy¢ a excepcion de FPA, que incluso en algunos casos aumenta
la dispersion. En apariencia PSO muestra mejor convergencia que LNFE, no obstante
como se aprecia en la Figura 4 y 3 en 400 llamadas a funcién PSO lleg6 a la solucion

3 Las soluciones fueron escaladas en el intervalo [0,1] para poder hacer una comparacién
relativa.
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Fig. 2. Metodologia de optimizacién. Hpy representa el N hiperpardmetro (Elaboracién propia).

mostrada en el Cuadro 3, no obstante LNFE, lleg6 a la solucién en una menor cantidad
de iteraciones y con menor cantidad de llamadas a funcién.

En la dltima iteracién LNFE tiene mayor dispersién a comparacién de PSO, empero
el algoritmo esta disefiado para renovar su poblacion si se repite el fitness después de n
iteraciones, por lo que explicaria una mayor dispersion que PSO en su poblacién final
(ver Cuadro 4).

Por otro lado, FPA no disminuyé en gran medida su dispersién en la poblacién final,
la cual se mantuvo en cada iteracién como se muestra en la Figura 3 y el Cuadro 4,
incluso en algunos casos aumenté su dispersion. En el Cuadro 3 se muestran las
soluciones encontradas, asi como los resultados de 31 experimentos de entrenamiento
de cada una de las redes.

Como se aprecia en las soluciones encontradas por las metaheuristicas, la arqui-
tectura de la red LSTM es similar en cada uno de los casos a excepciéon de LSTM-
PSO-Nike®. Empero, cada solucién es mas simple que las redes LSTM-OSM-Google y

® Cuando nos referimos a LSTM-PSO-Nike significa, red LSTM optimizada con PSO para
pronosticar las acciones de Nike.Del mismo modo para la combinacién de las diferentes siglas.
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Fig. 3. Convergencia del factor de aprendizaje y nimero de épocas. Las gréficas estdn escaladas
en el intervalo [0, 1].

LSTM-OSM-Nike, inclusive la media de la pérdida es menor en todos los casos.

En el caso de LSTM-PSO-Google, se muestra que es el mejor fitness entre LSTM-
FPA-Google, LSTM-LNFE-Google y LSTM-OSM-Google, no obstante la media de los
31 experimentos muestra que LSTM-LNFE-Google tiene mejor rendimiento, mientras
que en el caso de LSTM-FPA-Nike y LSTM-LNFE-Nike muestra un mejor rendimiento
que LSTM-PSO-Nike, con fitness similar como se aprecia en la Figura 6.

Empero LNFE, encontré la solucién con una menor cantidad de llamadas a funcién
como se ven Figura 3. Los resultados promedio de prondsticos de 31 experimentos
de LNFE y OSM se muestra en la Figura 5. En dichas imdgenes se aprecia la mejora
sustancial de usar LNFE, lo cual sucede de igual manera con los demds prondsticos y
se puede apreciar en el Cuadro 3.

No se presentan los demds experimentos para evitar tener un nimero excesivo de
imagenes. Dichos prondsticos se logran con una red LSTM mas simple que las redes

Research in Computing Science 151(7), 2022 134 ISSN 1870-4069



Optimizacion de hiperparametros de una red Long Short Term Memory para prondsticos financieros

Tabla 3. LSTM optimizada para realizar el prondstico de las acciones.

Google Nike
hiperparametro  PSO FPA LNFE OSM PSO FPA LNFE OSM
Cls 1 1 1 4 1 1 1 4
H 150 150 150 96 110 150 150 96
W 60 80 40 50 90 100 40 50
a 1077 107° 1007 107 10 ° 1077 1007 1077
B 16 32 8 16 16 16 8 16
E; 50 150 100 100 50 150 150 100
Datos de solucion PSSO FPA LNFE OSM PSO FPA LNFE OSM
Llamadas a funcién: 400 400 401 - 400 400 402 -
Fitness: 3.18E-5 3.41E-5 3.32E-5 - 5.25E-6  4.23E-6 1.24E-7 -

Media de pérdida: 3.53E-5  2.91E-5 2.91E-5 1.86E-3 5.35E-6 3.96E-6 3.97E-6 1.02E-3
Media de prueba: 2.60E-4  3.28E-4 1.49E-4 2.22E-3 1.78E-4 1.04E-4 1.08E-4 2.97E-3
Desviacion estandar de pérdida: 2.10E-6  1.58E-6 1.04E-6 7.80E-5 1.93E-7 9.13E-8 1.51E-7 5.61E-5
Desviacién estdndar de prueba: 1.29E-4  1.88E-4 6.47E-5 2.01E-4 6.01E-5 4.05E-5 2.38E-5 5.48E-4

Tabla 4. Diferencia de desviacion estdndar entre la primera y tltima generacion de cada variable.

PSO FPA LNFE
hiperparametro Google Nike Google Nike Google Nike
Cls 0.23 0.26 0.19 0.13 0.26 0.23
H, 0.27 0.25 0.32 0.34 0.29 0.28
W, 0.29 0.26 0.10 0.09 0.25 0.23
o 0.31 0.28 0.12 0.20 0.27 0.33
Bs 0.23 0.20 —0.03 —0.03 0.17 0.18
E 0.29 0.27 0.04 0.12 0.21 0.30

w

Convergencia de metaheuristicas

R e
—— PSO-Google
G FPA-Google
$ LNFE-Google
E —— PSO-Nike
= FPA-Nike
105% —— LNFE-Nike
¥
0 20 40 60 80 100 120
Iteracién

Fig.4. Convergencia (fitness vs. Iteracién) de la optimizaciéon de hiperpardmetros de la
red LSTM.

LSTM-OSM, similar a lo que refiere [1] quién asegura que encontrando las hiper-
parametros adecuados se puede obtener la misma precisién a una red mas compleja,
e incluso se supera el rendimiento, como se aprecia en en este caso en el diagrama de
cajay bigote de la Figura 6 y en la gréifica de entrenamiento de la Figura 7.
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Fig. 5. Prondstico promedio de 31 experimentos de LNFE y OSM.

Diagrama de caja y bigote
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S
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o
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PSO FPA LNFE OSM PSO FPA LNFE  OSM

Google Google Google Google Nike Nike Nike Nike
Fig. 6. Diagrama de caja y bigote de prueba de 31 experimentos.

6. Conclusiones

Las topologias que retornaron cada una de las metaheuristicas fueron similares, a

excepcién de PSO-Nike, sin embargo esto da indicios de que se puede usar una misma
arquitectura tanto para Nike como Google, y usar con menor cantidad de C';, usando
mas estados ocultos, y diferentes configuraciones de hiperpardmetros; de la misma
manera en el caso de a que se repite en todos a excepcién de FPA-Google.
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Pérdida vs Epoca (Media y varianza)
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Fig.7. Media y varianza de 31 experimentos de entrenamiento de la red optimizada con PSO,
FPA, LNFE y OSM.

Mientras que LNFE retorna soluciones iguales tanto para Google como Nike,
y convergencia claramente definida en una menor cantidad de llamadas a funcién
logrando rendimientos similares a PSO-Google, lo cual sugiere continuar probando con
mas acciones y diferentes EDAs, por ejemplo, CMA-ES.

Por otro lado la convergencia de LNFE puede aumentar su dispersion en la po-
blacién final, empero con soluciones consistentes, pues el mismo algoritmo guarda
la mejor solucién aunque se reinicie su poblacién, por lo cual se puede correr el
algoritmo con una menor cantidad de llamadas a funcién e iteraciones obteniendo
resultados satisfactorios.

En referente a la metodologia para optimizar la metaheuristica, muestra resultados
satisfactorios. Se sugiere probar la metodologia fijando el nimero de E, y reduciendo
el conjunto de entrenamiento, siguiendo un proceso similar de optimizacién Random
Search, pero automatizado; de tal modo que se puede reducir el tiempo de bisqueda, y
al final el resultado solo entrenarlo con un mayor nimero de E, y con un conjunto de
entrenamiento mayor.

Es menester puntualizar que mantener a los algoritmos trabajando en el espacio
de los continuos y luego mapear cada solucién a niimeros enteros da resultados satis-
factorios. Se sugiere experimentar con un nimero mayor de acciones, para saber si la
arquitectura se repite, quizas en tales casos solo serd necesario usar una LNFE, ya que
implica menor costo computacional.

Por dltimo, usar grificas de convergencia permite un analisis mas detallado del
comportamiento de los algoritmos para saber que algoritmo usar para determinado caso,
en el presente, prondsticos.
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