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Introduccion

Introduccion

Motivacion

Las redes neuronales constituyen una herramienta de analisis, modelizacion y prediccién que se
puede encontrar comodamente integrada en muy diversos campos: robdtica, ingenieria,
psicologia,... De este modo en sus aplicaciones a cada ambito las redes adoptan connotaciones
diferentes, y son vistas como herramientas de la ingenieria, réplicas del pensamiento racional,
modelos de caja negra,.. En todos los casos las redes se rigen por la filosofia general de
obtener modelos coherentes con la realidad observada, de tal modo que sean los datos los que
determinen el comportamiento de la red, bien a través de la determinacién de sus estructura,
bien de sus pardmetros internos... Estas ideas acercan las redes neuronales a las ideas de los
métodos no paramétricos de analisis de datos, en particular y en general al ambito de la

estadistica.

Consideradas ya las redes neuronales como potentes herramientas estadisticas de andlisis de
datos, esta memoria se basa en dos motivaciones principales. En primer lugar se busca
clarificar la naturaleza de las redes neuronales, analizando sus fundamentos, poniendo de
manifiesto su naturaleza estadistica y sus conexiones con diversos métodos estadisticos
ampliamente conocidos. Resaltando sus principios estadisticos la visién de las redes neuronales
se refuerza, ganando en consistencia tedrica al tiempo que se mantiene su caracter intuitivo e
innovador. En segundo lugar se desea mostrar con ejemplos concretos la bondad de las redes
neuronales como herramientas estadisticas de modelizacion y su capacidad para responder a las
necesidades que presentan los problemas observados en el mundo real. Con este fin se han
seleccionado distintos problemas reales de ambitos muy diversos, principalmente de la

industria y el medioambiente y se han analizado y modelizado mediante redes neuronales.

Se puede apreciar, pues, que se trata de un trabajo con profunda vocacion practica, que busca
no sélo realizar un estudio tedrico de los distintos tipos de redes neuronales, y de sus
conexiones con la estadistica, desde la clasica a no paramétrica, sino también mostrar como las
redes neuronales constituyen modelos capaces de dar el salto del &mbito tedrico a la realidad,

aportando soluciones a problemas reales, al tiempo que se mantiene su rigor y esencia.

Esquema de la Monografia

Esta tesis estd estructurada en cuatro capitulos, ademas de esta breve introduccion.

El primer capitulo responde al primero de los objetivos citados anteriormente, el conocimiento
de los modelos de redes neuronales se centra por tanto en hacer una revisién de los origenes
de las redes neuronales, sus propiedades como modelos y sus relaciones con otros métodos
estadisticos convencionales, mas o menos avanzados. Este capitulo permite entender la
filosofia de las redes neuronales, indagando en su naturaleza estadistica, y proporcionandoles

mayor profundidad que la que su vocacion de “caja negra” les suele otorgar. Inicialmente se
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presenta el origen de las redes neuronales, y las ideas latentes que subyacen en estos modelos;
en la segunda seccion se detalle el funcionamiento de las redes neuronales, se fijan las bases
de la notacion que se va a emplear en este documento, y se proporcionan ejemplos de los
ambitos donde su uso esta extendido; la tercera seccién proporciona una vision panordmica de
la amplia variedad de modelos que responden al nombre de redes neuronales, a través de su
organizacion y clasificacion en diferentes categorias siguiendo multiples criterios de
organizacion; serd en las secciones cuarta a sexta de este primer capitulo donde se analicen las
conexiones que existen entre las redes neuronales y diferentes modelos estadisticos, de
prediccién y clasificacion, paramétricos y no paramétricos, y se aportaran algunas variaciones
de estos métodos que surgen de modo natural a partir del analisis de la estructura de las redes.
Finalmente en la seccién séptima de este primer capitulo se mostrara también una vision de las

redes como aproximadores universales.

Los siguientes capitulos, del segundo al cuarto ilustraran la capacidad de modelizacion de las
redes neuronales a través de su aplicacion a diversos problemas de diversa indole en d&mbitos
medioambientales e industriales; las aplicaciones comprenden problemas de regresion,
problemas de clasificacion y finalmente problemas de control de procesos. En éste ultimo
ambito se estudiaran diversas posibilidades para la aplicacion de la capacidad predictiva de los
modelos de redes neuronales en problemas de control de procesos desde la perspectiva

estadistica y de ingenieria.

El segundo capitulo se centra en la aplicacién de las redes neuronales a un problema de
modelizacién en un proceso continuo. En este caso el problema se enmarca dentro al campo de
la hidrologia, en particular en el &mbito de la prediccion de escorrentias o caudales de un rio.
El objetivo sera comparar el funcionamiento de un modelo de redes neuronales con el de series
de tiempo tradicionales, a la hora de enfrentarse a la prediccién del caudal en la cuenca de un
rio; se trata de un problema real que tiene como fin proporcionar informacion vital para la
gestién de conjunto de centrales hidroeléctricas, que se sitlan en un determinado cauce

fluvial.

El tercer capitulo se centra en las aplicaciones binarias de las redes neuronales, abordando un
problema de prediccion de probabilidades futuras. En este caso el problema subyacente que
motivo este problema se enmarcaba dentro del area de medioambiente y consistia en la
prediccion de la probabilidad de que la concentracién de polen en el aire alcanzase ciertos
niveles relevantes para la salud publica. Es por tanto un problema de clasificacién entre dias de
riesgo alto, medio o bajo para los pacientes sensibles a la presencia de polen en el aire. Este
ejemplo real se complementa con un estudio de simulaciéon, en el que se compara el
funcionamiento de una red con el de un Modelo Lineal Generalizado en el caso de respuesta

binaria.

El cuarto capitulo estd dedicado a la relacién de las redes neuronales con las técnicas de
control. En él se revisan las metodologias de control més interesantes al tiempo que aporta
ideas de como introducir las redes neuronales en estas estructuras. Presenta dos ejemplos de
aplicacién a procesos industriales. Uno de ellos con respuesta de control discreta ( colada en
placa de cobre) y otro en un proceso de depuracién de aguas. Como se sefialara en el capitulo
los trabajos realizados en el ambito de la depuracién de aguas no se limitaron al control ni a las




Introduccion

redes neuronales, si no que han abarcado técnicas de seleccion de variables, determinacion de
parametros empleando técnicas bootstrap.. aunque en esta tesis se presentaran solamente

aquellos directamente relacionados con estos tépicos.

En cada uno de los capitulos se incluyen dos apartados finales, uno de resumen o conclusion de
cada capitulo en el que se repasan las ideas mas relevantes contenidas en el mismo, y
finalmente la bibliografia, que se presenta de modo separado en cada capitulo, para facilitar su

analisis.







1. Una Revision General

CAPITULO 1.UNA REVISION GENERAL

RESUMEN

Las Redes Neuronales Artificiales, RNA, constituyen una técnica de analisis de datos
que desde hace algunos afos se ha extendido con fuerza a los mas diversos ambitos.
Este capitulo recoge una revision de los modelos de redes neuronales mas comunes.
Asi mismo mostrara el enfoque estadistico de las redes neuronales, permitiendo en
muchas ocasiones su interpretacion. Las redes neuronales se emplean en el
reconocimiento de sefales, en la simulacion de sistemas biologicos, y en el analisis de
datos. Esta Ultima faceta nos las relaciona claramente con diversos métodos
estadisticos no paramétricos tanto de regresion como de clasificacion. Se presentaran
diferentes redes neuronales que ‘clonan’ a los principales métodos no paramétricos,
sefalando los paralelismos entre los diferentes elementos que aparecen en los dos
campos. Se estudiaran sus posibilidades como modelos generales de regresion y de

clasificacion.

1.1 Introduccién

Desde los origenes del hombre el deseo de observar, comprender, y cambiar su entorno para
adaptarlo a sus necesidades ha sido el motor de su evolucion. Desde las primeras herramientas
de metal, las pieles curtidas, la rueda, el disefio de la maquina voladora de Leonardo, hasta la
decodificacion del genoma humano, el hombre analiza su entorno en busca de respuestas que

mejoren la vida del ser humano, siempre tomando la naturaleza como modelo.

Aferrados a ese principio, a mediados del siglo XX surge un movimiento cientifico que trata de
imitar una de las cualidades mas fascinantes y al tiempo misteriosas del ser humano, su
inteligencia; para ello se intenta construir maquinas cuya estructura funcional sea similar a la
del cerebro humano, esperando que de esta idea surja tras un cierto periodo de aprendizaje,
de modo natural la luz de la inteligencia; esta busqueda se centra principalmente en la
capacidad que tiene el ser humano para tomar decisiones de modo independiente.

El Reconocimiento de Muestras (Pattern Recognition) es la disciplina que responde al problema:

“Dando algunos ejemplos de seiales complejas, y la correcta decision para ellas, tomar de

forma automatica decisiones para una sucesion de futuros ejemplos.”

El Reconocimiento de Patrones atafe a un extenso rango de actividades en muchos ambitos de
la vida. Algunos ejemplos serian:

- Graduar las distintas capas de una imagen visual

- Clasificacion de tumores

- Nombrar distintas especies de plantas con flores
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- Reconocimiento de escritura

Algunas de estas tareas forman parte de nuestra vida cotidiana. A través de nuestros sentidos
recibimos datos, y a menudo somos capaces de identificar el origen de esos datos, de un modo
inmediato y sin esfuerzo consciente (reconocer caras, voces,... incluso en malas condiciones).
Como los humanos podemos hacer estas tareas, en ocasiones mejor que las maquinas, despertd

un gran interés el conocer los principios que permiten que el ser humano realice estas tareas.

El cerebro humano tiene ademas otras caracteristicas deseables, como su flexibilidad, la
facilidad con que se adapta a nuevas situaciones (aprendiendo), la tolerancia a los fallos, la

capacidad que tiene de manejar informacion “fantasma”, esto es, no tangible, difusa,...

Durante aios ingenieros, sicologos y fisiologos han intercambiado ideas sobre el funcionamiento
de los cerebros de animales y hombres, con el fin de clarificar los complejos mecanismos que
subyacen en la toma de decisiones y automatizarlos usando ordenadores. La primera maquina
influenciada por las ideas de la biologia y la psicologia fue el PERCEPTRON (Rosenblatt, 1958),
que despertd un gran interés en los anos 60 debido a su capacidad para reconocer patrones
sencillos. La segunda maquina fue creada, ya a mediado de los 80, con la herramienta de las
redes neuronales. Ambas abandonaron rapidamente sus raices bioldgicas para ser estudiadas
desde un punto de vista matematico. El reconocimiento de patrones tiene una larga y
respetable historia dentro de la ingenieria, especialmente en aplicaciones militares. El coste
del hardware, tanto para adquirir los datos como para computar las respuestas, lo convirtid
durante afos en una area muy especializada. El avance del hardware hizo que aumentasen los

intereses y las aplicaciones del Reconocimiento Muestral, revitalizando asi su estudio.

Este estudio se centrara en las REDES NEURONALES ARTIFICIALES, (RNA), también denominadas
ANN por su denominacion en inglés, (Artificial Neural Networks); en concreto, en aquellas con

conexiones hacia delante.

Se denominaron REDES NEURONALES a aquellos modelos nacidos con el fin de imitar el
aprendizaje humano. Esta terminologia se ha extendido a aquellos métodos que, en mayor o

menor medida tienen como germen aquellas revolucionarias ideas.

El nombre Redes Neuronales surge de la analogia con el cerebro humano y el modo en que los
hombres pueden acercarse a la tarea de reconocer muestras. Un largo camino las separa ya de
sus raices bioldgicas. Se han hecho grandes avances, y aunque muchos de ellos se han opuesto a
un cuidadoso escrutinio, los métodos de las Redes Neuronales han tenido un gran impacto en la
practica del reconocimiento de patrones (Haykin, 2009; Tang et al, 2007). Las redes
neuronales artificiales pueden considerarse como una herramienta estadistica completa para el
analisis de datos (Bishop, 1995)

El entendimiento tedrico de como trabajan esta todavia en proceso de construccion y
abordaremos aqui su estudio desde un enfoque estadistico. La filosofia de las redes se basa en
que sean los datos los que establezcan el comportamiento de la red a través de un aprendizaje,
y evitar asi estar sujetos a una estructura encorsetada. Estas ideas acercan las redes neuronales
a la filosofia de los métodos no paramétricos de analisis de datos. Estos métodos tienen la
caracteristica de poder aproximar funciones de muy diversa indole, soslayando la necesidad de

establecer un modelo rigido al que ajustar los datos.
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1.2.

En la segunda seccion se explicara con detalle en qué consisten las redes neuronales, también
llamadas artificial neural networks (RNA), se fijara la notacion que emplearemos al exponer los
distintos tipos de redes, y sefalaremos los principales ambitos en los que se han venidos

utilizando las redes neuronales.

En la tercera seccion realizaremos una minuciosa clasificacion de las redes neuronales segln
diferentes criterios, como su topologia, el tipo de conexiones que presenta la red, y el tipo de
aprendizaje que se emplee en el entrenamiento. Este Gltimo enfoque nos proporcionara a su
vez diversas clasificaciones derivadas de la existencia de diferentes criterios de clasificacion

del aprendizaje.

Las secciones cuarta y quinta podran de manifiesto los solidos vinculos existentes entre las
redes neuronales y las reglas de prediccion y clasificacion. Se expondran las redes asociadas a
muchos y muy diversos métodos estadisticos de clasificacion y prediccion, con el fin de ilustrar
adecuadamente como las redes neuronales pueden representar gran parte de las técnicas
estadisticas. En particular se estudiaran las relaciones entre las redes neuronales de base radial
y diferentes métodos no paramétricos tanto de regresion como de estimacion de la funcion de
la densidad, mostrando algunas variaciones de estos métodos surgidas de las peculiaridades
inherentes a las redes neuronales. La seccion sexta muestra algunos ejemplos de estadistica
multivariante concretos, mientras en la seccion séptima se mostrara también una vision de las
redes como aproximadores universales, que se ilustrara con algunos ejemplos. A continuacion la
octava seccion revisa otra de las estructuras de aprendizaje mas extendidas, las llamadas redes
probabilisticas, para terminar con una seccion resumen de lo expuesto. Este primer capitulo
constituye la base necesaria para la construccion de aplicaciones de las redes neuronales a

problemas reales, lo que constituira el cuerpo de la presente monografia.

¢Qué es una red neuronal?

Una RED NEURONAL es un proceso solido y paralelamente distribuido con la propension natural
a acumular procedimientos experimentales y hacerlos disponibles para su uso. Se parece al
cerebro en dos aspectos, por una parte la red adquiere conocimientos a través de un proceso
de aprendizaje, y por otra las conexiones interneuronales, conocidas como cargas sinapticas

presentan una gran solidez de se encargan de almacenar los conocimientos.

El funcionamiento de una red seria el siguiente. Se dispone de una serie de datos (situaciones
del pasado) y asociados a ellos la respuesta deseable de la red (training set). La red de algln
modo observa estos hechos y aprende de ellos (entrenamiento o aprendizaje), de modo que
cuando se encuentre en una nueva situacion actle de modo coherente con lo aprendido. Para
evaluar el comportamiento de la red ante nuevas situaciones se considerara un nuevo

subconjunto de datos (validation set), independiente del conjunto de entrenamiento.

1.2.1 Terminologia y Notacion

Del mismo modo que el cerebro esta constituido por neuronas, la unidad basica constituyente
de la red neuronal es el nodo, (neurona o elemento de procesado) Un nodo es un elemento de
calculo interconectado con otros muchos elementos, imitando las sinapsis nerviosas. La idea

era que, tal vez, conectando un ndmero suficientemente alto de neuronas o nodos la
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inteligencia naciese de modo natural del aprendizaje. A un nodo llegan conexiones desde

muchas otras neuronas, y en general proporciona una Unica salida, como muestra la Figura 1.1.

—> Salida
Entradas

Nodo

Figura 1.1. Esquema de un Nodo

A un nodo pueden llegar muchas entradas, x;, proporcionando gran cantidad de informacion. El
nodo condensara esta informacion de algin modo, por ejemplo a través de una combinacion
lineal con cierto sesgo, (entrada ponderada); a continuacion se aplica cierta funcion,
obteniéndose de este modo la salida del nodo, que a su vez podra ser la entrada de algln otro

nodo.

f(I):f(a)oJrZN:a)ixij (1.2)

Los parametros @ reciben el nombre de pesos, y reflejan la conexion entre las neuronas y

cuan fuerte es. Por su parte la funcion f recibe el nombre de funcion de transferencia o link; la
adecuada eleccion de esta funcion es en parte responsable de la bondad del comportamiento

de la red neuronal.

Algunas de las funciones de transferencia mas usuales son:

0 si x<0

Umbral: f (x) = ] (1.3)
1 si x=20

Lineal o Identidad: f(X) = x (1.4)

2x

Tangente Hiperbdlica: f(x) =Th(x) = (1.5)

2x

1 1+Th(x/2)

Logistica: f (X) = (1.6)

Gaussiana: f(x)=e ? (1.7)

Algunas de estas funciones tienen la particularidad de que llevan al conjunto de entradas a un
espacio acotado, donde las funciones presentan cualidades que pueden resultarnos de interés

en determinados contextos. Cada nodo puede tener una funcion de transferencia propia,
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distinta a la de los demas nodos, aunque en la mayoria de los casos los nodos situados de un

mismo nivel presentan todos la misma funcion de transferencia.

En las redes neuronales con conexiones hacia adelante los nodos suelen estar distribuidos en
distintas capas, de modo que los de una capa estan conectados solo con los de la capa
inmediatamente superior. Asi la capa de entrada es aquella en que los datos, se presentan a la
red; las variables que conforman estos datos de entrada reciben el nombre de inputs; por otra
parte, la capa de salida es aquella en que la red nos devuelve su respuesta o respuestas, que

reciben el nombre de outputs.

Finalmente las capas intermedias reciben el nhombre de capas ocultas. En general fijamos la
restriccion de que desde la capa de salida no puede surgir ninguna conexion a otro nodo, para
evitar bucles continuos en la red

Establezcamos la notacién que vamos a manejar en el estudio de las redes neuronales.

(a) Dimensiones de la red y notacién de las variables

L,, es el nimero de capas ocultas

N, es el nimero de variables explicativas o entradas (inputs). Coincide con el nimero de

nodos de la capa de entrada

- N . s el nimero de nodos de la I-ésima capa oculta, 1<1<L

N, es el numero de nodos de la capa de salida

X, son las variables explicativas, 1<i< N,

Y, son las variables objetivo, 1<k < N_

(b) Pesos de la red

a);jh sesgo de entrada al nodo j-ésimo de la l-ésima capa oculta 1< I <L 1< j<N

H

a)i?h' pesos desde la capa de entrada a la |-ésima capa oculta 1< i < N 1<j< NH‘ con

1<I<L

H

hllhlz .. s . H
- 0)“ pesos desde la capa l;-ésima capa oculta hasta la l,-ésima capa oculta, 1< i < NHH ,

I<j<N ,conl<l <L, yl<l <L,

h o

- @," sesgo de entrada al nodo k-ésimo de la capa de salida 1< k < N

ao
- @, pesos desde la capa de entrada a la capa de salida 1< i< N y 1< k<N,
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_ a);lo pesos desde la l-ésima capa oculta al nodo k-ésimo de la capa de salida, 1< j < NH,

yl<k<Nj conl<lI<L,

(c) Valores de la red y funciones de transferencia:

9; es la entrada ponderada al nodo j-ésimo de la |-ésima capa ocultal< j < NH‘ y

1<1<L

H

h; es la salida del nodo j-ésimo de la l-ésima capa oculta 1< j < NH, yl<l<lL,

g, eslaentrada al nodo k-ésimo de la capa de salidal <k < N

O, es lasalida o prediccion k-ésima de la capa de salida 1<k < N_

I es el residuo o error k-ésimo; 1<k <N , r = (YK - OK)

fh.l es la funcion link asociada al nodo j-ésimo de la l-ésima capa oculta 1< j< Ny

1<1<L,

- fok es la funcion link asociada al nodo k-ésimo de la capa de salida; 1<k < N,

fh. es la funcion link asociada a la |-ésima capa oculta; 1< <L

f, es la funcién link asociada a la capa de salida

La mayor parte de los modelos de redes neuronales, pueden ser expuestos como diagramas de
red, lo que facilita la comprension y el analisis de su estructura. A continuacion se expone

como se representan graficamente los distintos elementos que conforman la red

(d) Neuronas. Cada neuronas o nodo se representa mediante circulos y/o cajas.

- CIRCULOS: son variables observadas o salidas de nodos, identificadas con su nombre.

Figura 1.2. Representacion Circular de Nodos

- CAJAS: son otro modo de representar los valores calculados como funcion de uno o mas
argumentos. Dentro tendran un simbolo indicador del tipo de funcién de transferencia

empleada. Las cajas tienen ademas un parametro asociado llamado sesgo.
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+ x! / [ T O ?

Figura 1.3. Representacion de las Operaciones

Las operaciones representadas en las Figura 1.3 son, de izquierda a derecha, suma, potencia,
combinacion lineal, funcién logistica, funcién umbral, funcién de base radial y un valor

arbitrario.

(e) CONEXIONES y AJUSTES. Las conexiones entre neuronas se representan por flechas.

- FLECHAS: indican que el origen de la flecha es un argumento de la funcién que se calcula

en el destino de la flecha.

- DOS LINEAS PARALELAS: indican que los valores de cada final han de ser ajustados, por

minimos cuadrados, maxima verosimilitud, o algin otro criterio de estimacion.

1.2.2 Los usos de las Redes Neuronales
Las RNA se usan principalmente con tres objetivos diferenciados:

e Como modelos nerviosos bioldgicos, e " inteligencia". Parte de las motivaciones biologicas
que dieron lugar a las redes neuronales se han conservado, por ello y se siguen empleando
como instrumentos que nos ayuden a entender y duplicar el funcionamiento de los sistemas

nerviosos de los seres vivos.

e Como procesadores adaptativos de sefial en tiempo real, o controladores, implementados
en hardware para aplicaciones como robots. Esta es el area del Reconocimiento de
Patrones. La tecnologia, la ciencia y los negocios han aportado nuevas tareas de interés
(diagndstico de enfermedades, leer cédigos ZIP...), que en algunos casos son
eminentemente tecnoldgicas, como la lectura de cédigos de barras, y en otros muchos las
llevan a cabo expertos humanos. El objetivo es construir maquinas que realicen estas
labores de un modo mas “rapido”, mas “barato”, y mas “exacto” que los hombres. Cada
vez es mas factible idear sistemas automaticos que sustituyan y mejoren al especialista
(como la “cuenta de crédito de un cliente”), o clonar al experto (ayuda al diagnostico

médico)

e Como métodos de andlisis de datos. Principalmente este trabajo se centrara en esta
Ultima faceta de las redes. De hecho en multitud de ocasiones si se analiza detalladamente
lo que esta haciendo una red se descubrira que se dedica a rescribir métodos estadisticos
clasicos, como se detallara en secciones posteriores. Asi mismo cualquier red, ain cuando
su objetivo final sea algo muy concreto y a simple vista alejado de la estadistica, como “la
voz” del desfibrilador que nos dice que el paciente tiene pulso y no puede recibir la
descarga, fue disehada, y por lo tanto puede ser analizada desde un punto de vista
meramente estadistico. Esta faceta de las redes fue estudiada con detenimiento por Sarle
(1994).
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1.3.

Se continua buscando el modelo que nos permita crear inteligencia, en el sentido humano del
término, la llamada inteligencia artificial; una maquina capaz de aprender realmente, de tomar

sus propias decisiones, de modificar y reinventar sus reglas de aprendizaje,...

Clasificaciéon de las Redes Neuronales

La principal clasificacién de las redes se basa en las conexiones que presentan. En esta tesis se
trabajara con redes que presentan conexiones “hacia adelante” o “feedforward”. Estas redes
asi mismo pueden ser clasificadas segln dos criterios principales: la arquitectura o topologia de

la red, y el método de aprendizaje empleado para su entrenamiento.

1.3.1 Segun sus Conexiones

Un criterio fundamental para clasificar las redes es aquel que se basa en las conexiones o nodos
que presentan. A pesar de que en la mayoria de los casos se tratara con redes con conexiones
“hacia delante”, (feedforward), en particular aquellas que solo presentan conexiones entre

capas consecutivas, existen redes que no limitan de esa manera sus conexiones.
1.3.1.1 Redes con conexiones “hacia adelante” (feedforward)

En este tipo de redes la informacion se propaga hacia adelante por las distintas capas a través
de los pesos. No existen conexiones “hacia atrds”, ni “laterales” (salvo en dos casos
particulares propuestos por Kohonen, que presentan conexiones implicitas entre las salidas,
que son el Learning Vector Quantizer (LVQ), y el Topology Preserving Map (TRM)) (Hilera
Gonzalez y Martinez Hernando, 1995). Redes de este tipo seran las que se consideren de

ahora en adelante.
1.3.1.2 Redes con conexiones “hacia adelante” y “hacia atras” (feedforward/feedback)

Son redes donde la informacion circula tanto hacia adelante como hacia atras, pues existen
conexiones, i.e. pesos, en ambos sentidos. Entre dos neuronas conectadas hay dos pesos, uno
en cada sentido, que en la mayoria de los casos son diferentes. Generalmente son redes
bicapa. Muchas de estas redes basan su comportamiento en la resonancia, esto es, en la
interaccion de las informaciones de la primera y la segunda capa, hasta alcanzar un estado

estable.

En ocasiones se dan conexiones laterales entre neuronas de una misma capa. A este tipo de
redes pertenecen las red Adaptative Resonance Theory (ART), y la red Bidirectional

Associative Memory (BAM) (Hilera Gonzalez y Martinez Hernando, 1995).

1.3.2 Segun su Topologia

Las dos arquitecturas de redes neuronales mas usada son los Perceptrones Multicapa,
denominados habitualmente MLP debido a las siglas de su denominacion anglosajona,
“Multilayer Perceptron”, y las Funciones de Base Radial, que se asocian a sus siglas en inglés,

“Radial Basis Functions Basicas”.
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1.3.2.1 El Perceptrén

El primer modelo de red que se disend fue el perceptron. Fue inventado por F. Rosenblatt en
1958. Con él pretendia ilustrar algunas de las propiedades de los sistemas inteligentes.
Posteriormente se desarrollaron ademas diversas variantes del perceptron, en particular el
perceptron simple, esto es, sin capa oculta, entrenado seglin una regla delta (con supervision)
La gran flexibilidad de este primer esquema influyd enormemente en el gran desarrollo
posterior de lo que acabd desembocando en las redes neuronales. Los perceptrones se
clasifican por el niUmero de capas que presentan. Asi aquellos con dos capas, esto es, sin capa
oculta, son perceptrones simples, y los de una o mas capas ocultas se llaman perceptrones

multicapa.

A continuacion se ilustra el ejemplo mas sencillo: el perceptron simple. Un perceptron simple
calcula la combinacion lineal de las entradas (con un término de sesgo) lo que se llama
entrada de red (1.8); a esa combinacion lineal se aplica una funcién de activacion, por regla
general la funcion signo, o la funcion umbral, dando lugar a la salida de la red. La figura 1.4

muestra el disefio de un perceptron simple.

Figura 1.4. Esquema del Perceptron Simple

Las ecuaciones del proceso son las siguientes

N\
4=a) + D o’ X, (1.8)

i=1

. 0 si aw,+) w’'X <0
0 si g<0 = "
O0=1(q) = ) = (1.9)
1 si

1 si o, +) o’X 20
i1 i
i=1
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Esta constituido por N, nodos de entrada y una Unica neurona de salida, encargada de
decidir a cual de las dos clases posibles pertenece la observacion.
La regla de decision sera 1 si la observacion pertenece a la clase A, y O si pertenece a la clase

B. La salida dependera de los pesos @], y del sesgo @, , que en este caso cumple el papel de

valor umbral. Para que el clasificador pueda clasificar correctamente cualquier muestra es

necesario que las dos clases sean linealmente separables.

Figura 1.5. Separacion lineal en el plano de dos conjuntos

Las redes de este tipo, con sdlo dos capas se limitan a la resolucion de problemas con
observaciones separables geométricamente (por hiperplanos). Ante estos inconvenientes
surgieron dos modelos nuevos, el ADALINE (elemento lineal adaptable) y el MADALINE
(elemento lineal adaptable multiple). La estructura del ADALINE es la del perceptrdon simple,
pero la funcion que aplica el nodo es la identidad; de este modo se permite mas flexibilidad

en la estructura de la red.

Un modelo mas versatil y complejo es el Perceptron Multicapa (MLP), que consiste en cierta
cantidad de nodos organizados por capas (en al menos 3 capas), de modo que una neurona
reciba entradas solo de las neuronas situadas en la capa inmediatamente inferior. En general,
en un Perceptron Multicapa cada uno de los nodos calcula una combinacion lineal de las
entradas que llegan a él, le anade un sesgo, y finalmente le aplica una funcion de activacion,
también llamada de transferencia, que por regla general traslada cualquier entrada real a un
rango generalmente acotado, dando lugar asi a la salida del nodo, que puede ser una de las

entradas de un nuevo nodo.

Un perceptron multicapa, al igual que uno simple puede tener una o mas salidas, cada una de
ellas con un conjunto de pesos y un sesgo asociados. A menudo se usa la misma funcion de
activacion para cada nodo de la misma capa, aunque es posible usar diferentes funciones de

activacion para cada neurona.
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Figura 1.6. Esquema de un Perceptron Multicapa, con una capa oculta (N,-Ny-Ng)

Las ecuaciones asociadas a un perceptron multicapa son las siguientes:

h =, (Z“’,hx +on) para j=1,--,N, (1.10)
0, = fo(zwrj.hj+w:k°j parak =1,---, N, (1.11)
j=1

En esta notacion se supone que todos los nodos de una misma capa emplean la misma funcion

de activacion, aunque podria perfectamente no ser asi.
1.3.2.2 Redes Neuronales de Base Radial

El otro modelo arquitectonico importante es el de las redes de base radial (RBF). La filosofia
general de las redes consiste en huir de los modelos preestablecidos, y dejar que sean las
observaciones pasadas las que el comportamiento de las salidas de la red. En los perceptrones
esa influencia radica en el entrenamiento; en estas nuevas redes también, pero ademas se
desean establecer ciertos valores de las variables de entrada y sus correspondientes variables
respuesta de tal forma que sean representativos de todos los estados en los que se puede
encontrar el sistema que se desea modelizar. Lo que va a diferenciar a estas redes de los
perceptrones es el modo en que actuan sobre los datos de entrada, esto es, como condensan
la informacion que les proporcionan las distintas variables. En un MLP la entrada de red (net
input) a la capa oculta es una combinacion lineal de las entradas especificada por los pesos.
En una red de funcién de base radial las neuronas de la capa oculta calculan las funciones
radiales basicas de las entradas, que son similares a las funciones empleadas en la regresion
tipo nlcleo (Hardle, 1990). Para ello sera necesario disponer de un conjunto de
observaciones, tal y como se tiene en la regresion no paramétrica, con respecto a los que

calculamos la distancia del vector de entradas.
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Ese conjunto de centros {Wi }L = {Vviah,VVih0 }.N:1 , siendo {vviﬂ“ }.N:1 = {(a)ﬂh,a)j:],,a)zhl)}il LY

V\‘]ho Ny _ ho ho ho Ny . . . . .
{ : }H = {(a)i1 1@y Oy )}:1 ), tiene que cumplir una de las propiedades principales de

los conjuntos de entrenamiento, ser significativos, esto es, que representen todas las
situaciones en las que se puede encontrar el sistema que se desea imitar. Pero al contrario
que en el caso de conjunto de entrenamiento deseamos reducir al maximo el nimero de
elementos de ese conjunto, pues el nUmero de pesos involucrados en la red sera proporcional
al nimero de centros escogidos. Ademas ha de ser independiente del conjunto de

entrenamiento y del de validacion.

Cuando se introduce un caso nuevo en la red, se calculan las distancias a los centros, que se

al

. , . , h .
matizaran en funcion de unos parametros llamados “ventanas”, 4 , asociados a cada nodo
0j

oculto, y que cumplen tareas similares a las que cumple el parametro “ventana” en la
metodologia tipo nucleo (Wand y Jones, 1995). La funcion de activacion de la capa oculta
(igual para todos los nodos) puede ser cualquiera de una variedad de funciones en los reales,

que alcanzan el maximo en el 0, y que a medida que se acercan a o , tienden a cero.

Por su parte en la capa de salida se calcularan combinaciones lineales de las salidas de la
capa oculta, esto es, la funcion de activacion sera la identidad. En ocasiones se considera
como ventana, la mitad del parametro, pues es la amplitud de la zona a cada lado, en

cualquier caso ambas ideas son equivalentes. Algunas posibilidades para las funciones K son:

Gaussiana K(r) = exp(rz/Z) (1.12)
Multicuadratica K(r) =+/(c’+r®) (1.13)
Thin Plate Spline K(r) =r” log r (1.14)

En general se puede aplicar cualquier funcidon tipo nucleo, pues se rigen por el mismo
principio: establecer regiones en el espacio de entradas, que pueden superponerse unas a
otras, entorno a ciertos puntos (centros) que se suponen significativos. La horma empleada
para calcular la distancia entre un punto y los centroides no es fija, sino que constituye otro
grado de libertad de la red. Las mas utilizadas son la Euclidea y la de Mahalanobis. La Figura
1.7 muestra la estructura de una red RBF, y las ecuaciones siguientes muestran un ejemplo de

la forma numérica que adopta.
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Figura 1.7. Esquema de una Red de Base Radial Multiple con Salida Unidimensional

Siendo {X, }.N:1 el conjunto de variables de entrada, y sea {VVi }L = {Vviah,VVi " }N el conjunto

de los centros, se tiene,

1 b 2 }é
h =K|— (Z(a)f -x,) ) parai=1,...,N_, (1.15)

Wy; \ iz

con Ny el nimero de nodos de la capa oculta, o lo que es lo mismo el nimero de centros que

se ha establecido. La salida responde a la expresion:

h % h h % h 1(Q h 2 g

0 [o] 0 [0] al

0=awmy +Z:a)il h =y +Z:a)il K| — Z(a)ij —Xi) =
i-1 i-1

0j i=1

)—(> _V\_iiah

Ny
_ _.ho ho
=g + ) 0, K a

i=L Wy

(1.16)

La region cerca de cada centro de los RBF recibe el nombre de campo receptivo (receptive
field) de la neurona oculta. Es la zona donde ejerce su influencia el centro asociado a ese
nodo. Las neuronas RBF también se llaman campos receptivos localizados (“locally tunned
processing units” o funciones de potencial) (Buhmann, 2003). En ocasiones los valores de la
capa oculta se normalizan para que sumen 1, como se hace comUnmente en estimacion tipo

nucleo (Silverman, 1986).

Las redes RBF poseen la particularidad de que el nimero de nodos de la capa oculta coincide

con el nimero de centros por lo que es imprescindible haber seleccionado el niUmero de nodos
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para tener la topologia definitiva de la red. Es necesario pues abordar el problema de la
eleccion de los centros. En principio se pueden considerar todos los pesos como susceptibles

de ser modificados durante el entrenamiento, pero esta no es la Unica posibilidad.

Frecuentemente las redes RBF son consideradas como hibridas. Antes de comenzar el
entrenamiento se realiza un analisis cluster (Everitt et al., 2001; Pefa, 2002) sobre el
conjunto de entradas y se seleccionan como centros las medias de los cluster. Siguiendo esta
misma idea las ventanas se toman a menudo de tal forma que coincidan con la distancia al k-
ésimo vecino mas cercano desde el centro seleccionado previamente, o bien se determinan a
partir de las varianzas de los clusters. De este modo ni los centros ni las ventanas se
determinan convenientemente de modo previo a la red. Durante el entrenamiento se buscan
Unicamente los valores de los parametros que unen la capa oculta con la capa de salida, esto
es, si se tratase de un problema de regresion, los valores que toma la variable objetivo en los

centros.

Un tipo especial de redes de base radial son aquellas denominadas “funciones potencial”.
Estas funciones constituyen métodos tipo nlcleo, de modo que cada observacion o centro se
considera asociado a una carga de intensidad, ;. El potencial de un nuevo punto responde a
la expresion (1.17), en la que K es una funcion tipo nicleo, y el potencial es seleccionado

segun los objetivos de la red.
vi 7 -\AJ ah
f(X):Zqi-K(X,Wia) (1.17)
Las diferencias entre ambas topologias radica como en el modo de procesar la informacion de

los nodos de la capa oculta de ambos, que se refleja en sus expresiones matematicas.

NI
MLP: g =a + ) &', (1.18)
i=1

h=1(g,) (1.19)
RBF: g, = Z g :‘Mja“—i“ (1.20)

f=K(g,) (1.21)

Tanto los MLP como las RBF son aproximadores universales (Hartman et al., 1990; Park y
Sandberg, 1991; Zhou, 2003; Powell, 1987), esto es, cualquier funcion con la suficiente
suavidad puede ser escrita como la salida de una red neuronal. Al final de este capitulo se
dedicara una seccion a la introduccion de los aproximadores universales, ilustrando alguno de

los mas extendidos.
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1.3.3 Seglin el Tipo de Aprendizaje

La caracteristica distintiva y original de las redes neuronales es el aprendizaje. A diferencia de
otros sistemas tradicionales, para los que el conocimiento se expresa en forma de reglas
explicitas, las redes neuronales generan sus propias reglas en el aprendizaje. Las redes
neuronales aprenden de los datos, sin que sea preciso determinar una estructura para el
sistema que deseamos reproducir, ni situar la distribucion de probabilidad dentro de una

familia concreta.

El aprendizaje de la red consiste fundamentalmente en la modificacion de los pesos que
conectan los nodos. Cémo aprende la red, o lo que es lo mismo, qué es lo que hace que las
conexiones interneuronales se modifiquen, qué criterios se siguen, y cuando las modificaciones
son aceptadas y cuando no, sera vital a la hora de obtener buenos predictores neuronales. El
proceso por el cual una red aprende se llama entrenamiento. Hay diversas clasificaciones del
aprendizaje y por consiguiente de las redes, segun diferentes criterios.

1.3.3.1 Redes On-Line frente a Redes Off-Line
Una primera division distingue entre redes off line y redes on line.

Las redes off line se caracterizan porque para realizar su aprendizaje ha de detenerse el
funcionamiento de la red. Se distinguen en este tipo de redes dos etapas: una de
entrenamiento y otra en que la red se dedica a predecir. Cuando la red proporciona
predicciones, no se encuentra entrenando, y mientras entrena esta inhabilitada para dar

respuesta a nuevos datos.

Por su parte las redes on line tienen la caracteristica de que entrenan con cada nuevo dato
que recibe el sistema, sin necesidad de detener su funcionamiento. Los datos se modifican

dinamicamente con cada nueva informacion.

Las primeras redes necesitaran actualizaciones periddicas, sobre todo si el proceso que se
desea estudiar evoluciona con el tiempo. Pero a cambio su caracter estatico durante los
periodos de prediccion hace mas estable al sistema. Si la red se modifica constantemente con
cada nuevo dato seria necesario un exhaustivo estudio para analizar la inestabilidad del

sistema.
1.3.3.2 Redes con Aprendizaje Supervisado versus No Supervisado

La clasificacion mas usual es aquella que distingue entre redes con Aprendizaje Supervisado y
con Aprendizaje no Supervisado. La diferencia principal radica en la existencia de un
"supervisor” que controla el aprendizaje, indicando, bien hacia donde han de modificarse los

pesos, o bien si la modificacion es correcta o no.

A continuacion se estudian con mas detalle las diferencias entre los distintos tipos de
aprendizaje, para que facilitar el discernimiento entre este tipo de redes, y por tanto la

clasificacion.
1.3.3.2.1 Aprendizaje Supervisado

Se caracteriza por la existencia de una agente externo que conoce la respuesta que

deberia generar la red a partir de una determinada entrada. La salida de la red es
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comparada con la respuesta deseada, y si no coinciden los pesos de las conexiones seran
modificados de modo que la salida obtenida se aproxime a la deseada. La informacion que
maneja el supervisor no es siempre la misma. Segln la naturaleza de los conocimientos de

los que disponga, apareceran tres grandes clases de aprendizaje supervisado.
(i) Aprendizaje por correccion de error.
(ii) Aprendizaje por refuerzo.
(iii) Aprendizaje estocastico.

(i) Aprendizaje por correccién de error.

Es el modo mas comln de aprendizaje. Cada caso del conjunto de entrenamiento esta
constituido por las variables de entrada (que caracterizan la situacion en que se
encuentra el sistema) y la salida o salidas que se desean de la red (variables objetivo). El
ajuste de los pesos se realizara en funcion de la diferencia entre los valores deseados y

los que se obtuvieron en la salida de la red.

La Regla de Aprendizaje del Perceptron, fue desarrollada por Rosenblatt (1958), y
constituye el primer ejemplo de aprendizaje supervisado. Presenta el problema de que
no considera de modo global el error cometido por la red al estimar el conjunto de
entrenamiento. Mas adelante Widrow y Hoff (1960) desarrollaron la Regla Delta, que
permite conocer el error global cometido durante el entrenamiento. Estos autores
aplicaron este método de entrenamiento a muchas de las redes que desarrollaron, como
el ADALINE y el MADALINE. La Regla delta estaba pensada para redes constituidas
Unicamente por una capa de entrada y una de salida. Cuando se empezaron a disenar
redes mas complejas, con una o varias capas ocultas (siempre con conexiones hacia
delante) se hizo necesaria una generalizacion de ese algoritmo que tan buenos
resultados habia proporcionado. Surgio entonces la Regla Delta Generalizada. Esa regla
modifica los nodos cada vez que una observacion, que sera elegida de modo aleatorio, es
presentada a la red, y lo hace siguiendo un orden determinado, empezando por los nodos
que conectan la Ultima capa oculta con la capa de salida, y finalizando en los que unen
la capa de entrada con la primera capa oculta. La Figura 1.8 detalla el esquema general

del proceso de aprendizaje.

La modificacion de los pesos busca disminuir la funcion de error hasta hallar un minimo
de esa funcion. Si el error es una funcion lo suficientemente suave, basta con buscar un
minimo local, esto es, un punto donde la derivada sea nula. Se modifican los pesos en
funcion de la derivada del error con respecto a al peso que se desea actualizar. La
amplitud de la modificacion viene determinada por un paso, en general fijo durante todo
el entrenamiento. Escoger adecuadamente el valor de ese paso sera determinante en el

éxito del entrenamiento.
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k+1

> Iteracion k

v

> Se Elige una Observacion aleatoria nueva
(>—<— Y——)caso

Se Calcula la Salida de la Red O%°

|

Se Calcula el Error Cuadratico cometido

NO
NO E=Y (Y -0)
k=1

e |

Se Modifican los pesos desde la capa de salida a la de
entrada con el fin de disminuir la funcién de error, E

|

¢Se ha presentado toda la muestra?

S/

¢Se ha alcanzado el nimero maximo de
iteraciones?

S/

" Fin del Entrenamiento "

Figura 1.8. Diagrama de Flujo del Entrenamiento

Los pesos se modifican en orden inverso a su actuacion en la red, pues la derivada de la
funcién de error de los pesos de una capa dependera de los pesos de las siguientes
capas. La modificacion en la iteracion k-ésima sera,

oE

gy = By _”L AR B (1.22)

L1l 0 [k=1]y p s,
6 t 1]WIJLHO a Wi]

En general,

1-17



1. Una Revision General

] OE

_eny o 95
w, =""w, -7 (1.23)

a [K—l]Wij

La idea para su implementacion se conoce como backpropagation. Fue desarrollada por
Rumelhart, Hinton y Williams (1986) basandose en las ideas de Rosemblatt (1962).

a) Backpropagation

Consiste en tratar de minimizar una cierta funcion del error que comete la salida
proporcionada por la red con respecto al valor deseado de la variable objetivo, por regla
general proporcional al error cuadratico medio. Para ello se busca un extremo relativo
de esa funcion, considerada como funcion de los pesos, esto es, un punto donde todas

las derivadas parciales de la funcion de error respecto a los pesos se anulan.

oE .
=0; con 1<i<N,
o™
ij,
OE .
—=0;con 1<j <N ,I<I<L -1 (1.24)
o :
I
oE
——=0; con 1<k<Nj
ow "

i,k

H

El algoritmo de Backpropagation es un método clasico de entrenamiento de redes
cuando se trata de en un caso de aprendizaje con supervision. El error cuadratico medio
se considera como funcion de los pesos, y por ello se calculan las derivadas de la funcion
de error (fuese cual fuese) con respecto a ellos. Consiste, por tanto, en la aplicacion del
algoritmo de paso descendiente teniendo en cuenta el orden adecuado de calculo de las

derivadas.

Si se considera como funcion de error el error cuadratico medio, se aprecia que para el
calculo la derivada se necesita manejar simultaneamente todos los datos. Cuando sea
necesario trabajar con todos los datos a la vez se dice que el método es batch. En la
mayoria de los casos resultan mucho mas interesantes los métodos on-line, puesto que
los pesos se modifican con cada dato, de modo que se puede considerar la evolucion del
sistema. En muchas ocasiones si es necesario manejar al tiempo todos los casos del
conjunto de entrenamiento, es posible obtener mejores resultados hallando el minimo

de la funcion de modo analitico.

El analogo ‘on-line’ de la regla delta generalizada responde al mismo esquema pero
considerando como funcion de error la ecuacion (1.25).

No

E(W,%°,5%) = > (! —o, (X", W)), (1.25)

k=1

siendo (X°,y") , el conjunto de entrenamiento, W la matriz de pesos de la red.

1-18



1. Una Revision General

Existen tres razones fundamentales para el uso de métodos on-line frente a los batch.
Por una parte esta la motivacion bioldgica del aprendizaje de cada experiencia, por otra
parte es importante el hecho de que su convergencia puede ser mas rapida que en los
métodos batch. En el caso en que el conjunto de informacion tenga un gran nimero de

ejemplos muy parecidos o exactos, el promedio sobre una proporcion pequena de

ejemplos proporcionara una buena aproximacion a E y sus derivadas. Finalmente existe
la creencia de que la introduccién de ruido (la aleatoriedad del ejemplo que se

presenta) hace que sea mas facil evitar minimos locales durante la optimizacion.

El entrenamiento es un algoritmo iterativo, y por lo tanto requiere de un punto de
partida y una regla de parada. Generalmente se parte de un conjunto aleatorio de pesos,
prestando especial atencion al espacio en el que se eligen, con el fin de evitar la
saturacion numérica de las unidades ocultas. La eleccion de regla de parada resulta
también importante. Inicialmente se suele seleccionar como regla el detener el proceso
cuando (si) el error, E, es pequeio. No siempre este es un criterio adecuado. Se han
propuesto muchos métodos de parada, entre los que destacan aquellos que consisten en
considerar un conjunto de validacion simultaneamente al entrenamiento para el que se
evallen los resultados de la red en paralelo, de modo que se detenga el entrenamiento
cuando la medida del error en el conjunto de validacion empiece a crecer. Esto es
peligroso, pues en muchos casos, tras un “valle”, el error en el conjunto de validacion
crece lentamente durante un nimero grande de iteraciones para luego caer de pronto a

una fraccion pequena de su minimo inicial.

Los efectos del momento de parada son importantes. Si se detiene prematuramente los
pesos ajustados dependeran de los de partida. Esto complica el analisis de los procesos
de “parada temprana”. Asimismo si te toma 7 demasiado grande podra darse el caso de
que en los pasos sucesivos la red se esté momento alrededor del punto optimo (vector de
pesos) donde se alcanza el minimo, pero sin llegar a alcanzarlo. Si por el contrario se
opta por un 7 demasiado pequefo la convergencia puede ser muy lenta. De nuevo se
tienen diferentes opciones, como tomar 7z constante, pero pequeno (por ejemplo,

n=0,008, n=0,004) , o bien considerar n, una sucesion decreciente, con limite cero,

pero con serie divergente. Por ejemplo, 5 :1/n , con n un caso aleatorio.

Si se analiza en detalle el comportamiento de la regla de entrenamiento, se obtiene la

siguiente descripcion del proceso.

e Elegir aleatoriamente los pesos iniciales. En general los pesos se eligen de modo
aleatorio en (0,1) pero que no estén demasiado cerca de estos extremos para que no se

“saturen” los nodos (i.e. el valor de los pesos permanezca inamovible).

e Elegir aleatoriamente un caso del conjunto de entrenamiento. Se calcula el valor del
nodo final con los pesos actuales., y se modifican , por minimos cuadrados vamos

minimizando el valor de los pesos.

e Modificar los pesos. Los pesos se modifican en la direccion en la que disminuya mas

rapidamente la funcion de error determinada.
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Para ilustrar el proceso se ilustra a continuacion un caso concreto, el del perceptron

multicapa, con una sola capa oculta. En este ejemplo se considera como funcion de

error, E, el error cuadratico en los nodos de la Gltima capa (1.25).Los pesos se modifican

comenzando por la capa final y retrocediendo capa a capa hasta llegar a la primera. La

regla de modificacion de pesos, o regla de aprendizaje se describe a continuacion.

Durante la iteracion m-ésima, en la Gltima capa (capa que une los nodos de la capa

oculta con los nodos de salida) los pesos se modifican segin (1.26).

oE
[m] _ho [m-1] _ho 1
@, = wik—”WJSJSNH’lSkSNO

jk

Desarrollando el calculo de la derivada se tienen las siguiente ecuaciones,

oE o 99

(1.26)

(1.27)

(1.28)

PR - P .a[m—l] - =N,
o a, @,
a,
a[mfu ho :ho_l
aE aE ao ! aE 1o [m-1 0 < m-1 0
%= T o M@)ol 2 el h) 20 0) (129
j=0

NH

[m] _ho _ [m-1] ho h .9, f'(Im1_ho [m-1] ho . _

@, o, +n-h 2.1 (" o, + E ,, hj,) (Y, -o,)
j =0

NH
[m] oh _ [m-1] oh r7[m-1] oh [m-1] _oh
Dy = 0)0k+77'2'fo( a)0k+z a)j,k'hj])'(Yk_ok)

i,=0

(1.30)

(1.31)

En la primera capa, (capa que une los nodos de la capa de entrada con los nodos de la

capa oculta) los pesos se modifican segun (1.32); las ecuaciones posteriores detallan el

proceso en mas detalle.

M = Mg —ni,lg i<N,1<j<N
ij ij [m-1] ah 1 H
0 o,
a9 .
oE oE
m1] ah ’ [m71]J ah :51 .Xi
0w, 09. 0 o
Y
=1
a[m—l] ah

(1.32)

(1.33)

(1.34)
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PE  OE ahj , O

J J J J

-1l -1l 60

NG Z X)) 2 Z(Y =
5“; (1.35)

a
(e Z‘m”w 1X.)-2- Z(Y ._k.&:

aq, oh,

=21/ (" Yo Z[m” X)) Z(Y -0,)-f/(q,)- e

Mot ="l 17X, -2 1/(" o) Z[m Yol - X, ) Z(Y -0,)-f'(q,)- el (1.36)

ij

M = "™ — .2 f([mlla)oj+z[m ol X)) Z(Y -0,)-f'(q,)- " (1.37)

e Test de parada. Tras recorrer todo el conjunto de informacion, modificando los pesos
se comprueban los test de parada. Por regla general se establecen diversos test de
parada, como en cualquier algoritmo iterativo. Algunos de los posibles controles son
limitar el nUmero maximo de recorridos del conjunto de informacion, que la maxima
modificacion de los pesos sea menor que cierta cantidad umbral predeterminada, o bien
que la maxima modificacion del error cuadratico medio sea menor que cierta cantidad
umbral. Si no se cumple ninguno de los test seleccionados se retorna al segundo punto,

recorriendo de nuevo el conjunto de informaciéon de modo aleatorio.
b) Variantes del Algoritmo Clasico

El algoritmo clasico ha sufrido muchas alteraciones. En los experimentos iniciales se le

anadi6 el momento, y su suavidad exponencial se usé como el término de correccion.

oE m
[m]a)” :[m_lla)u' -n (1—0{)—+0!(A[ 1]wij)

ij

(1.38)
Para acelerar la convergencia de los métodos se han propuesto muchas ideas, como, por

ejemplo, elegir adaptativamente 7 y « para cada peso @, .

Esta regla de backpropagation asi como sus variantes presentan ciertos inconvenientes,
como la facilidad con la que queda “atrapada” en minimos locales, por tanto se hace
indispensable elegir de modo apropiado los pesos iniciales a la hora de alcanzar buenos
predictores. Ademas requiere que la funcion de error sea diferenciable con respecto a
los pesos de la red, por lo tanto presenta inconvenientes a la hora de trabajar con
funciones de activacion no diferenciables, como ciertos nucleos, o la funcion umbral.
Esta claro que el algoritmo de backpropagation presenta ciertas limitaciones. Cuando

comienza el entrenamiento se decanta por una direccion, y no explora otras
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posibilidades, por lo que, si la eleccion inicial no era la adecuada, el entrenamiento
seguramente acabara sin remision en un minimo local. Es por este y otros motivos que
surgieron otros métodos de entrenamiento mas flexibles, por ejemplo aquellos que
hacen uso de los algoritmos genéticos. Existen muchos otros algoritmos de
entrenamiento, que consisten basicamente en la busqueda iterativa de minimos
cuadraticos no lineales. Cuando se realiza regresion con métodos de redes neuronales, y
se conoce la variable objetivo o respuesta, el entrenamiento se hara empleando una red

con aprendizaje supervisado.

(ii)_Apredizaje por refuerzo.

En este caso el “supervisor” no conoce la respuesta adecuada que deberia presentar la
red, pero dispone de alglin mecanismo que indica si la respuesta es buena o no. Si la
respuesta era adecuada se reforzaran las conexiones que actuaron para obtener esa

respuesta, y si no lo era, esas mismas conexiones se “inhibiran”.

Hay un area de estudio llamada Aprendizaje De Maquinas, nacida en las comunidades de
inteligencia artificial y ciencia computacional, en el también el objetivo radica en
establecer la estructura del comportamiento a partir de los ejemplos, y las respuestas

que se proporcionan para el aprendizaje son verdadero o falso.

(iii) Aprendizaje estocastico.

En esta red los cambios de los pesos no se hacen siguiendo un criterio de error, o de
“buen camino”, sino de modo aleatorio. El cambio de aceptara segiin las consecuencias
que tengan los nuevos pesos en el comportamiento de la red, y en funcion de ciertas
distribuciones de probabilidad. A cada red, de las infinitas posibles al variar los pesos, se
le asignara el valor de una funcién potencial, como si se tratase de un cuerpo con cierta
energia. Se busca el estado de maxima estabilidad, esto es, de energia minima. Los
cambios de los pesos se haran de modo aleatorio, y si el nuevo estado energético resulta
ser mas estable, se aceptaran los cambios. En caso de que los nuevos pesos aumenten la
inestabilidad del sistema, no seran rechazados de modo inmediato, sino que se
aceptaran los cambios en funcion de cierta distribucion de probabilidades, que habra

sido determinada de antemano.

Dentro de las redes con aprendizaje supervisado también se puede establecer otro tipo
de clasificacion, segun las variables objetivo que se consideren. De ese modo las Redes
Heteroasociativas son aquellas que presentan variables objetivo diferentes de las
variables de entrada, mientras que las Redes Autoasociativas tienen variables objetivo

iguales a las variables de entrada.
1.3.3.2.2 Aprendizaje No Supervisado

No se dispone en este caso del supervisor que indique como actuar, y cuando los cambios
han de ser aceptados. Las redes con este tipo de aprendizaje no reciben ninguna senal del
exterior que les indique si su salida es o0 no la adecuada. Las redes con aprendizaje no
supervisado deberan autoorganizarse, en funcion de las similitudes y diferencias que
presenten los datos de entrada. Diversas son las tareas que pueden realizar las redes con

aprendizaje no supervisado. La mas conocida es el Analisis Cluster. Este tipo de redes lo
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que realizara agrupaciones de aquellos datos que presenten caracteristicas comunes, esto
es que estén, de algin modo, cercanos fisicamente. Esta bUsqueda de similitudes puede
proporcionar diferentes salidas de red. Por una parte puede analizar el grado de similitud
entre una nueva observacion, y las presentadas anteriormente, o bien realizar un analisis
cluster, estableciendo grupos o categorias, y proporcionando la categoria a la que
pertenece un elemento, también puede proporcionar una salida que sea una funcion del
espacio de caracteristicas, de tal forma que las salidas de dos observaciones proximas

estén cercanas entre si.

Del mismo modo que el aprendizaje supervisado llevaba asociadas ciertas reglas de
aprendizaje, (regla delta, regla delta generalizada), hay dos reglas de aprendizaje
principales cuando nos referimos al aprendizaje sin supervision, que dan lugar a dos tipos

de aprendizaje.
(i) Regla de Hebb.

Se emplean principalmente cuando el objetivo consiste en estudiar la cercania de
diversas observaciones. El peso de conexion entre dos neuronas se incrementara cuando
aparecen la entrada y la salida deseadas. Se considera que se ha activado una ruta, esto
es, la conexion entre dos nodos, si el producto de los valores de los nodos es positivo,
esto es, ambas neuronas son activas (positivas) o pasivas (negativas). Cada vez que se

“activa” una ruta se incrementara el peso asociado a esa ruta.

h\ hI
Ao = hi" -h"
j j (1.39)
Si una neurona es activa y otra pasiva el peso que las une disminuira su valor, esto es, se

“inhibira”.
(ii) Aprendizaje Competitivo.

La idea de este aprendizaje se basa en que los nodos de la capa oculta han de competir
entre si, de modo que solo uno de ellos se activa, y el resto de salidas permanecen
inactivas. Una de las neuronas de la capa de salida sera la vencedora, por ello esta regla
recibe el nombre de “winner take all”. De nuevo se trata de asociar los datos segin sus
caracteristicas de modo que observaciones proximas den como vencedora a la misma

neurona en la capa de salida.

Esta competencia se produce en todas las capas, de modo que unas neuronas actlan
sobre otras “excitandolas” o “inhibiéndolas”; las neuronas que se activan entre si estan
en cierto sentido asociadas, y suelen especializarse en alguna de las caracteristicas de
las observaciones. A la hora de aprender se tiene que tras una observacion soélo se
modificaran los nodos de las neuronas asociadas por activacion a la salida ganadora, de
modo que el peso total de la salida (la suma de los pesos asociados a ella) se redistribuya

entre las conexiones activadoras.
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1.4 Prediccién con Redes Neuronales

1.4.1 Regresion con Redes neuronales

Las redes neuronales pueden ser entendidas como modelos generales de regresion (Haykin,
1999). Se emplean por tanto en muchas ocasiones como herramientas para predecir futuros
valores de una o varias variables objetivo, que en estadistica son las variables respuesta.
Muchos métodos estadisticos clasicos y otros de mas reciente factura han sido reescritos, no
siempre de forma consciente, como redes neuronales. Esto nos da idea de lo generales que
pueden llegar a ser las estructuras representadas a través de un esquema de redes neuronales,
y de su clara relacion con la estadistica. En esta introduccion se presentaran algunos modelos
de regresion paramétricos y no paramétricos, que pueden ser estudiados bajo la optica de las

redes neuronales.
1.4.1.1 Regresion Lineal
1.4.1.1.1 Regresion Lineal Simple

El modelo de regresion mas sencillo es la regresion lineal simple (Canavos, 2003). Se
considera una pareja de variables aleatorias X,Y relacionadas linealmente. El modelo de

regresion seria:
Y =aX +b+¢&, con ¢ una variable aleatoria de media cero, y varianza finita. (1.40)

Luego, si se desea predecir el valor de la variable Y para X =X, se emplea el valor

esperado de la distribucion condicionada,

Y=E[Y|X =x]=ax+b (1.41)

Figura 1.9. Red Neuronal para la Regresion Lineal Simple

La Figura 1.9 muestra la estructura de la red que describiria una regresion lineal simple. La

salida de lared sera 0 = @ X+ ®,, , que coincide con la estructura de la prediccion que

proporciona un modelo de regresion lineal. Se precisa pues de un perceptron sin capa
oculta, con funcion de activacion, la identidad, el modelo mas sencillo de perceptron, para

recrear la regresion lineal simple.
1.4.1.1.2 Regresion Lineal Miltiple Multidimensional

La generalizacion del caso anterior (Cachero, 1996; Montgomery et al., 2005)) consiste en
considerar las variables explicativa y dependiente como multidimensionales, obteniéndose

el modelo de regresion:
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NI
Y =D oX +a, +e para 1<k <N, (1.42)

i=1

La prediccion seria:

N\
Vo=E[Y X =%, X, =%, |= D 0f %+, para 1<k <N, (1.43)
i=1
El esquema de la red neuronal que proporciona esta misma estructura en la salida se

refleja en la Figura 1.10.

Figura 1.10. Red Neuronal para la Regresion Lineal Maltiple Multidimensional

La salida k-ésima de la red viene dada por la ecuacion (1.44) y coincide con la expresion
que proporciona un modelo de regresion lineal. De nuevo se emplea un modelo de
perceptrén sin capa oculta, y nuevamente la funcion de activacion es la identidad. En este
caso la red habra de tener tantos nodos de entrada como variables regresoras (N)), y

tantos nodos en la capa de salida como variables respuesta (No).

N\
0, =D Or% +ay (1.44)
i=1

1.4.1.2 Regresion Polindomica

Una generalizacion natural de la regresion lineal es la regresion polinomica (Pefia, 2002). Los
polinomios son buenos aproximadores de una funcion en el entorno de un punto. Surge

entonces la llamada regresién polinémica, que tratara de reescribir la funcion que relaciona

la variable regresora con la variable respuesta que se desea predecir o estimar.

La prediccion asociada a este el modelo de la variable dependiente k-ésima sera:

~ N, s 7
V=E[Y X =%, X, =%, [=2 Y0, (x) +,. para 1<k<N, (1.45)

k

=1 j=1
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El modo de trasladar esta idea a una red neuronal pasa por construir una capa oculta
funcional. Una capa funcional, sean cuales sean las funciones que consideramos en ella, tiene
como finalidad realizar transformaciones de las variables de entrada, y tienen la ventaja de
que no disparan el nimero de parametros, pues las conexiones que surgen entre la capa de

entrada y la capa funcional tienen pesos fijos con valor 1. En ocasiones las variables
Xw Xf,..., Xis son muy dependientes entre si; esto puede acarrear problemas durante el

entrenamiento. Es por ello que en general es recomendable usar una base de polinomios
ortogonal en la capa funcional, a fin de evitar la colinealidad que conllevan otras bases. En
general cualquier funcion lo suficientemente suave puede ser aproximada por un polinomio, si
estamos en un compacto y tomamos el grado del polinomio lo suficientemente alto, pues los
polinomios constituyen lo que se ha dado en llamar un aproximador universal. La Figura
1.1,siguiendo la notacion de la figura 1.3, muestra una red neuronal que refleja una regresion

pilonémica de grado S.

Figura 1.11. Red Neuronal para la Regresion Polinomica

La prediccion que hara la red para la variable objetivo k-ésima sera:

conj=(i-1)-S+1,1<1<S,1<i<N, (1.46)

SN,

_ ho j ho

Ok - za’;k xi +w0k '
j=1

Al analizar atentamente la red se observa que los pesos que unen la capa de entrada y la

oculta son fijos, pues tomar otros daria lugar al mismo modelo al tiempo que generaria un

problema de falta de especificacion.
1.4.1.3 Regresioén Logistica

Otro modelo de regresion muy extendido es la regresion logistica, que presenta multiples
aplicaciones (Artiaga et al., 2003). Al igual que algunos ejemplos anteriores las funciones
sigmoideas también son aproximadores universales (Golberg, y Cho, 2004). En esta familia

destaca la funcion logistica.
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_exp(x)
1+ exp(—x) 1+ exp(x)

logist(x) = ,con xeR (1.47)

. . N .
Cualquier funcion de R™ en un compacto va a poder aproximarse tanto como se desee a
través de una combinacion de funciones logisticas de combinaciones de dichas variables. El

esquema coincide con el presentado en la Figura 1.6, siendo,

NO
h, = Iogist(Za):” X, +a>0Tj para j=1,--,N, (1.48)
i=1
NH
o, =) @ h+ay parak=1- N (1.49)
j=1

La aproximacion de la relacion entre las entradas y las salidas sera en principio, cuantas mas
funciones logisticas combinemos, esto es, cuantos mas nodos constituyan la capa oculta. Pero
es necesario ser cuidadosos a la hora de establecer ese nUmero de nodos, pues un exceso de
nodos derivaria en un problema de sobreestimacion, casi interpolacion, cuando el nimero de
pesos se acerca al nimero de elementos que forman el conjunto de entrenamiento. Es posible
dotar a la red de un mecanismo que elija el nUmero de nodos de la capa oculta utilizando un

conjunto de validacion ajeno al de entrenamiento con el que prevenir el sobreaprendizaje.
1.4.1.4 Regresion Lineal Generalizada

La regresion polindmica constituye una generalizacion inmediata de la regresion lineal, en
tanto en cuanto ésta es una regresion polinomica de primer grado. Otro camino por el que es
posible generalizar la regresion lineal consiste en aplicar a la combinacion lineal, una funcion

determinada. De este modo se estimara la relaciéon entre un conjunto de variables regresoras

X,s..., X, yunavariable respuesta Y a través de una funcion de la forma
Y =E[Y/x,=x,..x, =x, |=H(a+bX +bX, ++b X, ) (1.50)

siendo H una funcién conocida.

Estos modelos reciben el nombre de Modelos Lineales Generalizados (McCullagh y Nelder,
1989; Dobson, 1990; Fox, 2008). La figura 1.12 muestra la estructura de una red que replica
el esquema de la regresion lineal generalizada, en el caso de respuesta unidimensional. La

extension al caso multidimensional consistiria en disefar tantas redes como variables se

desean predecir No.
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Figura 1.12. Red Neuronal para la Regresion Lineal Generalizada

Se trata de un perceptron sin capa oculta, y con funcion de activacion en el nodo de la capa

de salida, H. De este modo, la salida que proporciona la red responde a la ecuacion (1.51).

NI
o=H(zw§°-xi+wjfj (1.51)
j=1

Aunque hasta ahora todas las redes que se habian presentado tenian como funcion link en los
nodos de la capa de salida la identidad; este es un claro ejemplo de que no tiene que ser asi,

y que utilizar otras funciones link puede resultar muy util
1.4.1.5 Regresion Aditiva Generalizada

Se considera de nuevo un modelo de regresion que incluye al anterior, con el fin de obtener
resultados mas generales. Se desea eliminar la restriccion que conlleva la linealidad en las
variables dentro de la funcion H. Para ello se asume que la relacion entre la variable

respuesta y las explicativas no responde al modelo anterior, sino que existen unas funciones

f, ... f

1 72!

desconocidas, de modo que

Ny

Y :E[Y/X1 =Xy, X, = XN‘]: H (a+ O+ () ++f, (xN‘ )) (1.52)
siendo H una funcién conocida.

Esta claro que este modelo engloba al anterior, cuando las funciones son la identidad. Estos
modelos reciben el nombre de Modelos Aditivos Generalizados (Hastie y Tibshirani, 1990,
Wood, 2006). Si H es la identidad corresponde al caso de los Modelos Aditivos. En este modelo
han de estimarse funciones ademas de parametros, lo que complica el proceso de forma
notable con respecto a los modelos anteriores. Existe un método iterativo para la estimacion
de las funciones. Como reproducir este método en redes neuronales no seria nada sencillo, la
estrategia empleada sera construir N; subredes una para cada una de las funciones, que se
desean estimar. Estas redes pueden presentar arquitecturas diferentes, con diferente nimero

de nodos en la capa oculta (tendran un Unico nodo tanto en la de entrada como en la de
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salida), diferentes funciones de activacion, e incluso diferente nimero de capas ocultas.
Seglin qué red se emplee para esas estimaciones se tendran distintos modelos, todos ellos con
el objetivo de imitar los resultados de los modelos de regresién G.A.M. La figura 1.13 muestra

el diseno de la red.

—> 9
)—1s
0@

Figura 1.13. Red Neuronal para el Modelo Aditivo Generalizado

La salida de la red sera:
NI

0=H(Zgi+wgfj (1.53)
j=1

Los g, se corresponden con la previsién que haria la red de f (Xi ); luego las cajas han de
representar subredes. Cada una de las subredes es una red en si misma, por lo que puede ser
cualquiera de las vistas anteriormente. Como perceptron, su disefio respondera a un esquema
como el que muestra la figura 1.6, pero con un Unico nodo de entrada (X) y un Gnico nodo de
salida. Para evitar problemas de especificacion se puede imponer mediante multiplicadores

de Lagrange, que las variables transformadas que se obtienen de las subredes tengan media

cero.

En general el tratamiento que dispensa la red a los datos sera

'h, = ifh(ia)fj“~xi +'w;) para j=1--,N}, parai=1-N, (1.54)
N, ) )

g,='f| > '@ 'h + o)y |paral<i<N, (1.55)
j=1

Este es un modelo de regresion muy general, pero tiene el inconveniente de que las variables

no tienen oportunidad de “relacionarse” entre si.
1.4.1.6 Regresion Projection Pursuit

Siempre buscando un modelo mas general surge a la Regresion Projection Pursuit (Friedman y
Stuetzle, 1981; Friedman y Tukey, 1974). La idea radica en permitir en una primera etapa la

interaccion de las distintas variables regresoras. El modelo supone que la relacion entre las
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variables independientes y la regresora depende de unas funciones desconocidas,

f,f,,..., f, delsiguiente modo:

Y=a+ fl(bjx1+b21x2 +-~-+b;lxN‘ )+~--+ f, (be1+ij2 +-~~+b;IXNI) (1.56)

Este modelo se ve en la necesidad de estimar funciones desconocidas, tal y como sucedia en
el caso anterior. La entrada de esas funciones es una combinacion lineal de las variables, de
modo que sera necesario afadir una nueva capa oculta, previa a las subredes, donde
establecer las combinaciones lineales. Se podria mantener la funcion H conocida que actuase

globalmente, obteniendo asi un modelo mas general. La salida de la red sera

S
0=>.9 +a (1.57)
k=1
N\
con m =) w'x paral<k<s$ (1.58)

i=1

y siendo g, la estimacion de f, (bfx1 +0) X+ + b X, ) paral<k <$S

Figura 1.14. Red Neuronal para la Regresion Projection Pursuit

Se tendran en esta ocasion S subredes como las anteriormente descritas con la Unica

diferencia de que la variable de entrada sera, para la subred k-ésima, sera my.
1.4.1.7 Regresion G.G.A.M.

Los modelos aditivos generalizados presentaban dos restricciones principales. Una era la falta
de interaccion entre las variables, que se elimina en el modelo de regresion projection
pursuit, y la otra era la necesidad de establecer de antemano la funcion H. Se puede
establecer un nuevo modelo que extienda los G.A.M. eliminando esta segunda limitacion. Este
nuevo enfoque recibe el nombre Modelo Aditivo Generalizado General (GGAM) (Ryan, 1997,

Seber y Wild, 2003). El modelo responde a la ecuacion

Y =E[Y/X, =X, X, =%, [=H(a+f,(x)+,(X)++f (x,)) (1.59)
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En este modelo tanto las funciones fl, fz,..., fN como H son desconocidas, lo que el disefio se

complica notablemente. De nuevo han de ser estimadas funciones dentro de la red, pero
ademas H presenta el inconveniente de que sus argumentos son a la vez funciones estimadas
por subredes. Existe, en un enfoque estadistico clasico, un método iterativo de estimacion de
H, al igual que ocurria con las fi. Seglin qué red, de las descritas anteriormente, se emplee
para las estimaciones de las funciones f; y de H se tendran diferentes modelos de redes que

se adaptan a los G.G.A.M.

—> AN @ e
— 9% '@
9] (%)

hzo
In, oy

Woy

h2h3
WDon -,
H

Figura 1.15. Ejemplo de Red Neuronal para los Modelos GGAM

Al analizar en detalle el comportamiento de la red se observa que los ¢, se corresponden con

la prevision de f.(x.)~ De nuevo en la funcion objetivo a minimizar empleariamos

multiplicadores de Lagrange para que su media sea cero.

h;

S
Z g, es el argumento sobre el que actua H.
k=

No se introduce una constante para evitar problemas de especificacion a la hora de estimar
esta Ultima funcion. La segunda y la tercera capa ocultas, junto con la de salida constituyen
la red que estima H. Este es solo un disefio de muestra, pues existen multiples posibilidades
para la estimacion de esta funcion, a través de una red con capa funcional, con multiples
capas ocultas, una red de base radial,...El comportamiento de las subredes ya ha sido
estudiado en los subapartados anteriores. Finalmente las expresiones de la Ultima capa
oculta resultan del siguiente modo:

h = f

j h?

(1.60)

3

(o™ -hi+w}™) para j=1-,N

H

N 3

La salida de la red sera, 0 = f, Za)jhf -+ (1.61)

01
=1

1.4.1.8 Regresion Single Index Model

La restriccion de establecer una funcion H en el modelo aparecia también en los modelos

lineales generalizados (G.L.M.). Es posible, por tanto, establecer los modelos que extienden
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los GLM suprimiendo el caracter fijo de H. Surgen de modo natural los Single Index Model
(Stoker, 1986; Hardle and Stoker, 1989; Ichimura, 1993: Delecroix et al., 2003), que
responden a la siguiente relacion entre las variables explicativas y la dependiente.

Y =E[Y/X,...X, |=H(a+bX +b,X,+-+b X, ) (1.62)

siendo ahora H una funcién desconocida.

Sera necesario establecer una subred para la estimacion de H. El modelo resultante es

notablemente mas sencillo que el generado para los modelos G.G.A.M.

Figura 1.16. Red Neuronal para la Regresion Single Index Model

N\
Se tiene h = Z X, , de nuevo es el argumento de H.
i=1

h' = fl (a)f}"z h + wg‘j“Z) para j=1--,N , (1.63)
Finalmente la salida de la red ser3,

NHZ
o=f| D@ N +a)f (1.64)

=1

Analizando las expresiones (1.62) y (1.56), asi como las estructuras de las redes, resulta

evidente que estos modelos constituyen un caso particular de la regresion Projection Pursuit.

1.4.1.9 Regresion Tipo Nlcleo

Sea ()Z‘,V‘)IMA=((Xf,Xf,...,XIN‘),(Y‘l,Yf,...,Yl"‘))Zluna muestra aleatoria simple. La

regresion tipo nlcleo (Gasser y Miiller, 1984; Gasser et al., 1985; Wand y Jones, 1995;
Simonoff, 1996; Seber y Wild, 2003; Wasserman, 2005) responde a la idea de que, Y, la
variables respuesta en una nuevo punto X, se puede estimar como una combinacion lineal de
los valores que toma en los puntos de una muestra significativa, que funcionara como los
centros de las redes de base radial. La combinacion lineal viene determinada por la distancia
a esos puntos, merced a funciones tipo nucleo, K. En el caso de respuesta unidimensional la

relacion responderia a la ecuacion (1.65)
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De este modo se observa que los pesos asociados a los distintos Y; son 1. Se trata del predictor
de Nadaraya-Watson (1964). Como se puede apreciar la filosofia es la misma que subyace en
las redes neuronales de tipo RBF. No existe una estructura impuesta, sino que seran los
propios datos los que guien al predictor. Existen dos elementos fundamentales cuya seleccion
resulta de vital importancia en la regresion tipo nlcleo. En primer lugar esta la eleccion de la
muestra de partida. Ha de ser representativa de la relacion existente entre las variables
explicativas y la(s) dependiente(s). Por otra parte esta el parametro h, el llamado parametro
ventana (Hardle et. al., 1992; Gasser et. al., 1991; Hardle y Marron, 1985a, Hardle y Marron,
1985b). La correcta eleccion de este parametro es imprescindible para que la regresion
funcione de modo adecuado. El parametro ventana se mantiene fijo para todos los nodos, y
determina el entorno en el que influyen, o lo que es lo mismo, dado un nuevo punto, indica el
tamano del entorno por el que va a estar condicionado. Si el parametro h es demasiado
pequefio, los nodos casi no influiran en su entorno, de modo que la estimacion de la variable
Y podria variar notablemente entre puntos muy proximos. El caso extremo se presenta cuando
la estimacion interpolaria los nodos. En ese caso la estimacion en nuevos puntos no seria
fiable. Esta eleccion disminuiria el sesgo, pero aumentaria la varianza. Visualmente se

obtendrian representaciones graficas muy “nerviosas”.

Si por el contrario el parametro h es demasiado grande, el entorno donde influyen los nodos
seria muy amplio, esto es, sobre un nuevo punto influirian muchos puntos, incluso aquellos
muy lejanos. La estimacion de Y estaria sobresuavizada, perdiéndose las particularidades
locales que pueda presentar la variable respuesta. En estas circunstancias el sesgo se veria
incrementado, mientras que la varianza del estimador aumentaria. El estimador seria

visualmente una funcion muy suave en todo el dominio.

La relacion de la regresion tipo nicleo con una red neuronal se establece de resulta de modo
intuitivo. Esta identificacion conecta el nimero de nodos M con el nimero de nodos de la

capa oculta, Ny, El resto de las equivalencias resultan inmediatas.
1.4.1.9.1 Regresion Tipo Nucleo Unidimensional Univariante

La Figura 1.17 muestra la estructura de la red que recoge la esencia de la regresion tipo
nicleo en su caso unidimensional univariante (Wand y Jones, 1995; Scott, 2008). En la

ecuaciones siguiente se detalla paso a paso su funcionamiento.
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Figura 1.17. Red Neuronal para la Regresion Tipo Nicleo Unidimensional Univariante

En primer lugar resulta esclarecedor estudiar las correspondencias entre los pesos de la red
y los elementos de la regresion tipo nicleo. Los sesgos o ventanas dirigidos a la primera
capa oculta resultan ser todos iguales, y se corresponden con el parametro ventana (h).

o™ =h (1.66)

0

El resto de los pesos que conectan la capa de entrada con la primera capa oculta
corresponden a los valores de la variables regresoras en los centros, de modo que cada uno

de ellos resulta asociado a un nodo de la primera capa oculta.

o =X, paraj=1..,N (1.67)

1j H

Siendo {(Xi,YI)}Lel conjunto de centros seleccionados, que ahora se denominan

Y Y] AT Ny . . .z .
w ™ = {Wia“,V\/ihD}_?1 La funcién de activacién de la primera capa oculta es en esta

ocasion una funcion tipo nucleo. De este modo, las salidas de los nodos de la primera capa

oculta resultan ser, en el caso unidimensional univariante,

X =X _
=K|———| para i=1---,N, (1.68)

ah

o[22l

W

0

ah
0
Los pesos que unen la primera capa oculta con el primer nodo de la segunda capa oculta

corresponden a los valores que toma la variable dependiente en los centros.

o =Y, paraj=1..N (1.69)

H

En el primer nodo de la segunda capa oculta responde por lo tanto a (1.70). En el segundo
nodo se calcula un término relacionado con la estimacion niucleo de la funcion de

densidad, esto es, el denominador del estimador. La suma de los pesos sera unitaria.

1-34



1. Una Revision General

N, N, X —w™ N, _

h=>h-w! =YK |—hW1 W =) K u Y, (1.70)
i=1 i=1 WO i=1 WO
N, X —w" N, -

h:=>'K |W—:Nl =YK |XW—hX (1.71)
i=1 i=1

Finalmente la salida divide ambos términos, de modo que se obtiene (1.72), que

corresponde a la estimacion tipo nicleo.

(X - v (X = X
2 Z K | ah : W:]m Z K | ah I | Yl
0= h_1 _ i=1 o _ = ) (1.72)
h (X - w e (X=X, '
Z K ah Z K ah
i=1 Wo i=1 Wo

En el diagrama de la red se ha anadido la variable objetivo, con la que se desea comparar.
Esta variable sera fundamental a la hora de disefar el entrenamiento, pues es la
proximidad al objetivo la que guia el sentido y la magnitud de la modificacion de los pesos

en cada etapa.

En este caso, se desea estimar la variable respuesta, asi que O = Y , 'y por ello, la funcion

que se minimiza en el entrenamiento es el error cuadratico medio.

1
= —Z:(Yx -0, )2 , con T el conjunto de entrenamiento, y n su cardinal (1.73)
n

XeT

Este es un caso de aprendizaje supervisado, por correccion de errorl. Los Unicos pesos
que se modifican durante el entrenamiento son los sesgo de la primera capa oculta, que
son todos iguales y coinciden con el parametro ventana. En la metodologia nlcleo la
eleccion de la ventana es un problema muy complejo que ha dado lugar a multiples
estudios teoricos. La expresion de la ventana involucra derivadas de la funcién que se
desea estimar, que son desconocidas, y por tanto han de ser estimadas. Luego, tras un
arduo estudio se obtienen valores aproximados del parametro h, bien por un proceso
iterativo, bien eligiendo el valor que mejores resultados entre los de una rejilla. El

entrenamiento de esta red neuronal, Figura1.17, equivale a esa busqueda de h.

La generalizacion al caso multidimensional se hace de modo natural. Sélo es necesario
sustituir la distancia en el espacio unidimensional, por la correspondiente al espacio de
entradas. Por su parte la generalizacion al caso de respuestas multiple (Ng) se haria

disefhando N, redes, cada una con variable dependiente unidimensional.

. Para emplear durante el entrenamiento la regla delta generalizada es necesario que la funcion de error
sea diferenciable con respecto a los pesos que se van a modificar. En este caso durante el entrenamiento
solo variara el parametro ventana. Luego la funcion nlcleo empleada debera ser diferenciable. Eso no
significa que no se puedan trasladar a las redes los modelos que empleen el nlcleo triangular, o el de
epanechnikov, entre otros, sino que habra que buscar otro método de entrenamiento que no requiera la
hipotesis de diferenciabilidad.

1-35



1. Una Revision General

Si se considera la Figura 1.7, y se compara con la Figura 1.17, se aprecia que al tratar de
reproducir la regresion tipo nulcleo se diluye la esencia de la red, esa libertad
proporcionada por los diferentes pesos. Se estudiaran algunas nuevas variantes que,

conservando el espiritu de la regresion tipo nlcleo, apliquen algunas de esas ventajas.

1.4.1.9.2 Regresion Tipo Nucleo. Var 1. Predictor de Nadaraya-Watson con ventana

variable.

En esta primera generalizacion del estimador de Nadaraya-Watson (1964) el objetivo es
considerar parametros sesgo, esto es, ventanas (Fan y Gijbels, 1992; Muller y Stadtmuller,
1987), diferentes para cada uno de los centros. El resto de los parametros permaneceran

fijos durante el entrenamiento. La estructura de la red se presenta en le Figura 1.18.

Figura 1.18. Red Neuronal para la Regresion de Nadaraya-Watson con ventana variable.

Consideramos una ventana a)::' ,que puede ser diferente para cada uno de los centros. En

cualquier caso, si al final todos los centros influyen de igual modo en su entorno, el
entrenamiento obtendra ventanas similares. De nuevo durante el entrenamiento solamente
se modifican los sesgos. La actuacion de los nodos es la misma que en el caso anterior.
Luego, la salida de la red, y por tanto la estimacion de la variable respuesta responde a la
expresion (1.74). Esta generalizacion que surge de modo intuitivo coincide con un modelo
de regresion no paramética conocido, el predictor de Nadaraya-Watson con ventana

variable.

N, X —w" N, _
ZK|V;5.Mm Zprgq)ﬁ
i=1

1
2 i=1 0i

0i

= (1.74)

W (x—w? N (|x—x_|j
K ' Kl ———
Z:‘ w Zl: wy,

0i

Esta es una primera generalizacion de la regresion tipo nlcleo surgida de la voluntad de

desarrollar las posibilidades de las redes neuronales.
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1.4.1.9.3 Regresion Tipo Nicleo. Variante 2.

El siguiente paso consiste en aumentar el niUmero de pesos que pueden ser modificados

durante el entrenamiento, por ejemplo los valores de la variable respuesta en los centros.

El diagrama corresponderia con la Figura 1.17, con la diferencia sustancial de que, durante
el entrenamiento los pesos que alimentan el primer nodo de la segunda capa oculta son

libres de ser modificados.

Otro modo de presentar esta idea se presenta en la Figura 1.19. Esta red presenta una

capa oculta mas, También se podria representar por una red con una capa oculta mas, de

modo que los centros puedan ser asignados a pesos, segun (1.75).

Figura 1.19. Red Neuronal para la Regresion Tipo Nucleo. Variante 2.

=X, o™ =Y, paraj=1..,N (1.75)

H

En la primera capa oculta se establece la influencia de cada centro

h =K X —w _ k[ X=X i=1-,N 1.76
L= | = — para 1=14,---, N, (1.76)
WOl W0|

En la segunda capa oculta, por su parte se calcula el denominador, y se hacen algunos

calculos para el numerador.

X —w X —X
hf:hll-W:‘"*:K[|T“j-w:‘h‘ (' — |j Y,coni=1,... N, (1.77)
W W

0i 0i

j ZK('XWOIX |J (1.78)

i=1

N, X —
h;H+1:ZK[| W
0i
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En la tercera capa oculta se completa el numerador, y se incorpora la informacion del
denominador. Esta claro que la conexion podria hacerse directamente entre el Gltimo nodo
de la segunda capa oculta y el nodo se la capa de salida, pero se desean disenar redes que
solo posean conexiones entre capas consecutivas. En realidad el nimero de pesos no se ve
incrementado, puesto que el peso entre los ultimos nodos de las capas dos y tres es fijo, y

tiene valor 1.

" X
S = S ]
i=1

i=1

NH —_
W w =Y K Px-x] ahX" YW (1.79)

o. i=1 0i

|XW

|>< X |
= (1.80)

ZK

i=1 0| 0i

N, X
3 ZK | a:1N le sz ZK |X X| Y Wll23
S oi = .
s v (X —w |x x| (.87
’ ZK ah ZK
i=1 WOi 0'

Esta estructura permite realizar un proceso equivalente modificar los valores de la variable
de respuesta, pero de modo que se puedan conservar al tiempo como pesos inalterados. De
nuevo se generalizan tanto el modelo inicial como la variante anterior. Este esquema
aumenta el nimero de pesos, pero se modifican tan solo las ventanas y las conexiones

entre la segunda capa oculta y el primer nodo de la tercera.

De este modo se solucionaran de modo natural los problemas derivados de una mala
eleccion de centros, en el sentido de que si las repuestas en los centros son atipicas la red
las modificaria en busca de otros valores mas adecuados. Dicho de otro modo, se reajustan

los centros tomando como base el conjunto de entrenamiento.
1.4.1.9.4 Regresion Tipo Nlcleo. Variante 3.

En la practica resulta engorroso, y mas a la hora de realizar el aprendizaje, el arrastrar un
denominador, pues complica, en mayor o menor medida, la expresion de las derivadas de
la funcion de error con respecto a los pesos, y por lo tanto el proceso de entrenamiento. El

Unico objetivo de este que tiene este término es el de normalizar la combinacion lineal.

Una alternativa puede ser obviar este elemento, y considerar la expresion sin normalizar.
Se pueden considerar pues, las expresiones sin normalizar tanto la version “fiel” a la
regresion tipo nucleo, como las variantes 2 y 3. La diferencia radica entonces en
considerar como salida de la red el nodo en el que se calculan los numeradores, mas un
sesgo. De este modo se reduciria el nimero de capas ocultas. Considérese a modo de
ejemplo la variante no normalizada asociada a la variante 1, a la que llamaremos variante

3.2 corresponderia con el disefo de la Figura 1.20
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Figura 1.20. Red Neuronal para la Regresion Tipo Nucleo. Variante 3.2.

La estimacion de Y responde a (1.82), de modo que nuevamente se ha llegado de modo

intuitivo a un modelo conocido, el modelo de Priestley -Chao (1972).

N ah N
ho . X— a)i ho ho . X— Xi
O:a)01+ZK(—ahlj-a)ll :a)01+ZK( — |Y, (1.82)
i=1 0i i=1 @
Se podria pensar en mantener la expresion sin sesgo y tratar de normalizar los pesos
durante el entrenamiento, empleando multiplicadores de Lagrange (Bertsekas, 1999) en la
funcion de error. El problema radica en que los pesos asociados a la variable respuesta del

centro j, (1.83), dependen del punto X en el que se esté estimando.

|X_Xi| ;
K T para j=1,...,N, (1.83)

0i

Esto hace que no sea posible que las sumas sean unitarias para todas las observaciones del

conjunto de entrenamiento.
1.4.1.10 Regresion del k-ésimo vecino mas cercano

Otro método muy usual en la regresion tipo nicleo consiste en realizar una seleccién dentro
del conjunto de centros que dependera del el valor de X , esto es del punto en que se desee
estimar la variable dependiente; el subconjunto de centros esta constituido por los k centros
con valores mas proximos al punto de estimacion (Hart, 1968; Dasarathy, 1991). Como antes,
existe la hipotesis intuitiva de que la dependencia disminuye al aumentar la distancia. Al
elegir los datos que estén mas proximos se evita de algiin modo la posibilidad de que en el
entorno determinado por el parametro ventana no se encuentren puntos de la muestra de
centros. Pero al tiempo se generan problemas derivados de la posibilidad de que seleccionar
pocos puntos en un entorno muy saturado de centros, perdiendo parte de informacion, o por
el contrario que en un entorno despoblado sea necesario seleccionar puntos muy alejados,
que pueden no contener informacion relevante. El papel asignado al parametro ventana recae

ahora en el parametro k. EL valor de k esta relacionado de modo directo con el valor del
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parametro ventana, de modo que la eleccion de k tiene los mismos efectos sobre el sesgo y la

varianza que los de la ventana (Hastie et al, 2009).

Se considera la funcion K como constante en el entorno de radio la distancia al k-ésimo vecino
mas cercano. Dado un punto si se considera r como la distancia al k-ésimo centro mas

proximo, la estimacion de la funcion de regresion sera.
~ 1
X
V=2, (1.84)

X . - .
con Y, la variable respuesta en el i-ésimo centro mas cercano a X.

Escribir este proceso en forma de red neuronal resulta sencillo. En primer es necesario
transformar el conjunto de entrenamiento, para considerar en él las distancias a los knn
puntos mas proximos del conjunto de centros (que suele ser el resto del conjunto de
entrenamiento), y los valores respuesta en esos puntos. Hasta este momento cuando se
consideraba una observacion del conjunto de entrenamiento se consideraba un par de
variables aleatorias (en estos ejemplos unidimensionales). Al pasar al nuevo conjunto de

entrenamiento la entrada pasara a ser (1.85), empleando la siguiente notacion.

dlX (1<i<knn) es la distancia al i-ésimo punto mas cercano a X

YiX (1 <i< knn) es el valor que toma la variable respuesta en dicho punto

knn 1

(A0 by YY) YY) (1.85)

' Yknn?

Figura 1.20. Red Neuronal la Regresién del k-ésimo vencino mas cercano.

La figura 1.21 muestra el esquema de la red; se puede apreciar que no se ha empleado una
red de base radial, sino un perceptron simple, pues en realidad se esta realizado una
regresion lineal en los k puntos mas proximos, pero ademas los coeficientes no seran
modificador por la red. Es evidente la posibilidad de generar nuevas variaciones de este
modelo sin mas que aumentar el grado de libertad de la red en términos de entrenamiento de

conexiones.
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1.4.1.10.1 Variante 1.

La generalizacion mas inmediata consiste en dar libertad a los pesos a fin de que puedan

ser modificados durante el proceso de aprendizaje.

Figura 1.21. Red Neuronal la Regresién del k-ésimo vencino mas cercano. Variante 1

Si la influencia de todos los puntos es la misma, los pesos tenderan durante el
entrenamiento a igualarse entre si, sumando uno. Se puede, asimismo, afadir un término

de sesgo a la combinacion lineal, que, en caso de ser innecesario, tenderia a cero.
1.4.1.10.2 Variante 2.

Hasta este punto no se ha considerado relevante la distancia a la que se encuentran esos k
puntos mas cercanos, pero resulta intuitiva su relevancia. Se podrian considerar los vecinos
como los centros, pero no es posible asociar los valores de la variable respuesta en cada
centro como pesos puesto que los centros varian en funcion del punto de estimacion, luego
es necesario introducirlos como entradas. Se puede considerar la misma ventana (Variante
2.1), o ventanas distintas (Variante 2.2); ademas es posible considerar como modificables

los valores de la variables en los puntos mas proximos o mantenerlos fijos.

En este caso parece suficiente con considerar una Unica ventana. En otro caso se asociaria
cada vecino a una ventana diferente, de modo que a un mismo nodo se le podrian asociar
distintas ventanas, seglin el punto de estimacion. Con el fin de que los pesos tengan suma

unitaria se normaliza la combinacion lineal.

Tanto las entradas como las salidas son consideradas entradas de la red, pudiéndose variar

las respuestas a través de nuevos pesos en la red.

La Figura 1.22 muestra el esquema de la Variante 2.1. Se muestra en detalle el
funcionamiento de la red a través de las ecuaciones de los diferentes nodos de las

sucesivas capas.
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Figura 1.21. Red Neuronal la Regresién del k-ésimo vencino més cercano. Variante 2.1

El comportamiento de la primera capa oculta es,

d*

h, , = K( L J parai=1,--,knn (1.86)
Cl)o1

h, =Y" parai=1--knn (1.87)

En la segunda capa oculta,

d’
h’=h, -h :K( L jY parai=1,--,knn (1.88)
j (1.89)

o™

he = < h? . Wi = O K dix Vi hh,

| _Z LW _Z | Wy (1.90)
i=1 i=1

knn knn d"
he . =D.h, =D Kl—
knn+1 2i-1 ah,
i=1 i=1 a)Oi

En la tercera capa oculta,

0i
WO

h' =h’ (1.91)

2 knn+1

Y finalmente, la prediccion sera

Yooo 2 \W (1.92)
- - h3 - knn dX :
’ z K ( ia\h j
i-1 A

Si los W?fhg =1, 1<i<knn, el modelo resultante es un modelo de regresion conocido,

que fue desarrollado por Stone (1977). Se podrian considerar ambas opciones, normalizar o
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no las combinaciones lineales, generandose asi nuevas versiones, que a la vez se pueden

combinar con la posibilidad de tomar una o varias ventanas.

1.5 Clasificacion con Redes Neuronales

1.5.1 Consideraciones Generales

La primera tarea que fue abordada por el grupo de estudio de Rosenblatt (1958) fue la
clasificacion lineal de los diferentes elementos de una muestra utilizando la funcién umbral.
Esta es la tarea mas simple de clasificacién. La bondad de los resultados que proporcioné el
perceptréon simple fue una de las causas del gran interés que suscitaron desde sus origenes las
redes neuronales. Los métodos de clasificacion o reconocimiento de patrones supervisado
responden en general al siguiente problema. Se consideran K clases predeterminadas, y se tiene
algiin modo de clasificar correctamente cualquier ejemplo presentado. Se busca un clasificador
que a partir de un vector de caracteristicas logre una clasificacion, tan buena como sea

posible. Las distintas respuestas del clasificador ante un ejemplo pueden ser:
- “El ejemplo proviene de la clase k”
“El ejemplo no es de ninguna de las clases” (Outliers)
- “El ejemplo es demasiado complicado para mi”(Duda)

Tanto las respuestas de Duda como los Outliers tienen gran importancia en las aplicaciones
practicas. Se desea encontrar el clasificador que menos error cometa. Para establecer ese error
es necesario establecer una funcion de pesos asociados a los errores. Ha de haber un coste de
compromiso entre la tasa de duda y la tasa de error. Surgen dos cuestiones, por una parte
elegir el mejor clasificador, y por otra seleccionar las caracteristicas adecuadas para la

clasificacion.

Esta teoria se mueve en el ambito del Reconocimiento Muestral Estadistico (Duda et al., 2001;
Fukunaga, 1990; Tou y Gonzalez, 1974), donde no de hacen suposiciones estructurales, y toda

la estructura del clasificador la proporcionan los datos (conjunto de entrenamiento).

El ser humano ademas de los vectores de caracteristicas suele tener en ocasiones
conocimientos cualitativos acerca de cierta tarea, (solo una caracteristica es material, o que la
probabilidad de un resultado aumenta en alguna caracteristica continua). S pueden disenar los
clasificadores para que sean coherentes con esta informacion. Se busca un clasificador, el

mejor dentro de la clase que se seleccione. Resulta necesario clarificar qué es un clasificador.

Se determinan K clases a las que pueden pertenecer los ejemplos de un conjunto de

observaciones; estas observaciones vienen determinada por un vector de caracteristicas X e

X, con X espacio medible, en general X eR"™.

Sean asimismo 7, las probabilidades a priori de pertenecer a la clase k-ésima y p, ()Z) la

funcion de densidad de X condicionado a que provenga de la clase k.
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Un clasificador es una funcion asigna una observacion a una clase. Un clasificador puede

proporcionar K+2 posibles resultados o respuestas.

k si decide que “X proviene de la clase k”.

D si “hay dudas”, posponiéndose la decision hasta extraer mas mediciones.

>
Il
I

O si “X no proviene de ninguna de las K clases” (outliers)

Siz ,p, () son conocidas, y siendo C la clase correspondiente al vector aleatorio X , C sera
igual a k con probabilidad 7z, . La tarea de clasificacion consiste en estimar C, habiendo

observado X = X .

Clasificador

X e R" —=2E2 501 2,...K, D} (1.93)

Para determinar la bondad de un clasificador es necesario establecer ciertos criterios, como la
probabilidad de clasificacion incorrecta de los elementos de una clase k (1.94), y la

probabilidad de duda de los elementos de una clase k (1.95).
Pmc(k) = P{C(x) # k, C(x) € {1,... , K}|C =k} (1.94)

Pd(k) =P{C(x) = D|C =k} (1.95)

Las cantidades Pmc y Pd denotan la probabilidad de clasificacion incorrecta incondicional y la

probabilidad de duda.

Pmc= P{C(x)#C, C(x)e{l..., K} (1.96)

Pd= P{C(x) =D} (1.97)
La forma usual de formalizar buen criterio es a través de una funcion de pérdida.

L(k,1) = pérdida cometida eligiendo I si la clase real es C = k.

Esta funcion ha de cumplir ciertas condiciones; en primer lugar

L(k, k) =0,Vke {1, 2,..., K} y se puede solicitar también que

L(k,1)eR",Vk,Ie{l2,.. K}

L(k,D)=d,Vke{L2,...,K}, con d>0

En el caso en que todas clasificaciones incorrectas tengan la misma gravedad, entonces una
eleccion razonable seria

0 si | =k (decision correcta)
L(k,1)= Lsil#k, conle{l2,..,K} (decisién incorrecta) (1.98)

d si | =D (dudamos). con d >0
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En ocasiones el error Cuando el error puede causar dificultades o incluso peligro, se emplea con
un valor de d muy elevado. Esta constante actia como umbral de seguridad, y puede ser
especificada por el que emplee el clasificador. Si se elige una clase al azar (no D) el valor
esperado de la funcion de pérdida seria 1-1/K. Por ese motivo si d es mayor que esa cantidad

elegir la duda seria tan caro que la eleccion D jamas seria usado.

Pero en general no todos los errores tienen las mismas consecuencias, por lo que tampoco
suelen tener la misma penalizacion. Se considera como funcion de riesgo al clasificar con C a la
pérdida esperada, considerando la funcion de pérdida como funcion de la clase k desconocida.

De este modo:
R(C,k)=E[L(k,C(X))[C=k]=
=iL(k,I)P(C()‘<)= l|IC=k)+L(k,D)P(C(X)=D|C=k)= (1.99)

— Pme(k)+d-Pd (k)

El riesgo total es la pérdida total esperada, considerando tanto la clase, k, como X,

aleatorios.
K K

R(C)=E[R(C,k)]=> 7, -Pmc(k)+d > 7z, -Pd(k) (1.100)
k=1 k=1

En general se buscan clasificadores que minimicen el riesgo total, o a buscar la clase que

maximice su probabilidad condicionada. Aplicando la funcion de pérdida (1.98) a X , se tiene,

P(k|>“<):P(C=k|>Z:z):w,Vke{Lz,...,K} (1.101)

gﬂ. p, (X)

Para una funcion de pérdida L mas general el clasificador seria:

K
k si k=argmin Y L(j,1)P(j,%)<d
C()—() = lef12,.K} o
D en otro caso

Este clasificador optimo se llama Regla de Bayes (Berger, 1985)

Si p, () es desconocida, se hace necesario estimarla; en ese punto entra en juego la

inferencia estadistica y por tanto surge la posibilidad de aplicar redes neuronales. El objetivo
consiste en estimar esas probabilidades como funcion de las observaciones. Todos los métodos
analizados en la seccion previa tratan de estimar una funcion que dependiente de unas
entradas, como en este caso, por lo que se puede trasladar cualquier modelo anterior al ambito

de la clasificacion.

La diferencia radica en que la funcion de error es el riesgo total, pues no se dispone de una
variable objetivo (en ningln caso se conoce el valor de las densidades que deseamos estimar).
A la hora de modelizar las densidades de las clases y las probabilidades condicionadas se

presentan dos posibles enfoques: el Modelo Ejemplarizante y el Modelo de Diagndstico. Ambos
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dan un modelo de la densidad conjunta p()Z,C) de un ejemplo aleatorio ()ZC) vector de

caracteristicas y clasificacion.

En el Modelo Ejemplarizante el interés se centra en estimar pk()Z). Se tiene que

p()Z,C) =7, P, ()Z), siendo 7. las probabilidades a priori. Cuando son desconocidas se

suelen estimar a partir de la proporcion de casos de cada clase que presenta una muestra

aleatoria simple.

En el Modelo de Diagnostico el interés se centra en las probabilidades a posteriori p (C|)Z) ,
puesto que p()Z,C) = p(C|)Z)~ p()?)

Una forma sencilla de clasificar consiste en elegir la clase que maximiza p(k|)2), siempre

que esta probabilidad supere un umbral. En caso contrario la respuesta del clasificador sera la
duda. El procedimiento de las redes neuronales para clasificar consistira en la estimacion de la
densidad de las diferentes clases con diferentes subredes para, a continuacion, escoger la clase
con mayor probabilidad condicionada, si supera un umbral. El hipotético vector objetivo sera
una Ng-upla binaria, con un Unico 1, ocupando la posicion asignada a la clase a la que

pertenece.

1.5.2 Métodos Clasicos

1.5.2.1 Analisis Discriminante Lineal

El problema mas sencillo de clasificacién consiste en la clasificacion en dos clases. Un
enfoque sencillo consiste en intentar separar geométricamente esas dos clases a través de un
hiperplano. Denotando por 1 la pertenencia al grupo A, y 0 la pertenencia al grupo B, resulta
que el Analisis Discriminante Lineal (Lachenbruch, 1975; Pefa, 2002) coincide con un
perceptrén simple, con funcion de activacion umbral (Figura 1.4). Este problema se puede

extender a varias clases linealmente separables.
1.5.2.2 Analisis Discriminante Flexible

De nuevo el objetivo es discernir si una observacion pertenece o no a una clase, pero se desea
evitar la limitacion impuesta por la linealidad del perceptron simple. Ahadiendo una nueva
capa oculta (o varias) se logra dar mas flexibilidad a la forma de la frontera que separa ambas
clases. Segln se seleccione una red logistica, polindmica, nucleo, o se imite cualquiera de los

modelos expuestos en regresion se tendra un analisis discriminante diferente.
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Figura 1.22. Red Neuronal para el Andlisis Discriminante Flexible

Y

Siendo g una subred que reproduce cualquiera de los métodos expuestos con anterioridad.

1.5.3 Métodos de Clasificacion No Paramétricos

1.5.3.1 Estimacion de la Densidad Tipo Nucleo

La estimacion de la densidad tipo nucleo (Silverman, 1986; Scott, 1992; Cao et al., 1994)

responde a la idea de que, siendo Y < {0,1} el indicador de la pertenencia a un grupo, la

probabilidad de que un nuevo punto pertenezca al conjunto se puede estimar como una
combinacién lineal de los valores que toma una funcién nlcleo, aplicada a las distancias de
ese punto a unos centros significativos de esa clase. De nuevo se emplean funciones tipo
nlcleo, de las que ya se seiald que suelen ser simétricas, estar acotadas e integrar uno. Esta
Ultima propiedad hara que los estimadores basados en ellas que se van a emplear también
integren uno, algo fundamental en un estimador de una funcion de densidad. La estimacion
en el caso multidimensional responde a la expresion (1.102), mientras que para el caso

unidimensional basta con sustituir la norma por el valor absoluto.

Sk (1% - = L (X=X
>k, (1% xi||)_nh;K( : j (1.102)
Esta expresion resulta similar a la que aparecia en el cociente de la estimacion de la
regresion tipo nucleo. De nuevo no se supone una estructura para la funcion de densidad, ni
la pertenencia de la variable a ninguna familia de funciones de distribucion, salvo a la de
funciones absolutamente continuas. Se presentan las mismas elecciones que era necesario
tomar en la estimacion de la regresion. Es de vital importancia que los puntos elegidos como
significativos de la densidad realmente lo sean, en particular de las diferentes densidades
pues se aborda ahora un problema de clasificacion. De nuevo se considerara solamente un
parametro, el parametro ventana, h, de modo que se conserva todo lo comentado
anteriormente referente a este parametro, tanto su especial interés, como las consecuencias
que ya sefnaladas, derivadas de una mala eleccion (Jones, et al. 1996; Sheather y Jones, 1991;
Hall et al., 1991).
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La figura 1.23 muestra la traduccion a redes neuronales del estimador (1.102). Los sesgos
dirigidos a la primera capa oculta que son todos iguales y se corresponden con el pardmetro
ventana (h). El resto de los pesos que conectan la capa de entrada con la primera capa oculta

corresponden a los valores de las variables en los centros, cada uno de ellos asociado a un

nodo.
@' =h (1.103)
®) =X, paraj=1..N_, estoes,{X}" ={W"}" (1.104)

El comportamiento de la red sera,

ah|

1 |X—a)

h =K, (|x—wfj“): — K| —— | para j=1...,N, (1.105)
’ a)O a)O

R N, Ny X -

V=0=23K, (X -at) = =YK be o] (1.106)
na N, o 5 w,

Para generalizar esto al caso multidimensional basta con cambiar a una distancia en un

espacio multidimensional.

Figura 1.23. Red Neuronal para la Estimacion de la Densidad Tipo Nucleo Unidiomensional

1.5.3.1.1 Estimacion De La Densidad Tipo Nlcleo. Variante 1.

Si se considera la posibilidad de que las ventanas puedan ser diferentes para cada uno de
los centros, se generaliza el caso anterior; es posible que si todos los nodos influyen de
igual modo en su entorno lleguen a tener todos la misma ventana asociada. De nuevo

podemos considerar la opcion de variar las ventanas seglin el centro que se considere.
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.7 h .
La conexion a)oaj puede ser diferente para cada uno de los centros.

De este modo la estructura del estimador obtenido se muestra en la figura 1.24.

(1.107)

ah ah
Hoi=L a)oj a)oj

. 1 131 X -

Y :0:—ZK N (|X —a)fr ):—Z—K |—1’
n o7 N

Analizando su forma resulta similar estimador nlcleo de banda variable (Salgado-Ugarte y

Pérez-Hernandez, 2003; Wu et al., 2007) pero en ese estimador las ventanas h; coinciden

con la distancia al k-ésimo punto mas proximo. Por ello esta variante generaliza a aquel

estimador.

Figura 1.24. Red Neuronal para la Estimacion de la Densidad Tipo Nucleo

Unidiomensional. Variante 1.

Existen claramente mas posibilidades para seguir generalizando el estimador, puesto que

hay otros pesos que son modificables, los que llegan a la capa de salida.
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1.5.3.1.2 Estimacion De La Densidad Tipo Ndcleo. Variante 2.

Figura 1.25. Red Neuronal para la Estimacion de la Densidad Tipo Nucleo
Unidiomensional. Variante 2.

La idea consiste en permitir a la red generar combinaciones lineales diferentes, y no soélo

el promedio de los datos; esto genera un aumento en el nimero de pesos.

El diagrama responde a la figura 1.25. Si se desea mantener el hecho de que los pesos
sumen uno, basta con afadir términos cuando sea preciso a la funcion de error empleando

multiplicadores de Lagrange.
1.5.3.1.3 Estimacion De La Densidad Tipo Nucleo. Variante 3.

Parece en principio que ya no es posible aumenta los grados de libertad de la red. Una
posible alternativa consiste en modificar las observaciones de cada clase, i.e., los X;
durante el proceso, (al estilo del analisis cluster (Kaufman y Rousseeuw, 1990). De este
modo no se arrastrarian los errores derivados del hecho de que la muestra para una o

varias clases pudiera ser poco acertada.

La nueva idea consiste por tanto, en hacer variables los centros. Se sefial6é en su momento
la necesidad que tiene la regla delta generalizada de que el estimador resultante sea
diferenciable con respecto a los pesos. Resulta claro que las distancias no suelen ser
cumplir esta propiedad, por lo que seria necesario emplear otra regla de entrenamiento
menos restrictiva. El esquema se corresponderia con la Figura 1.25, pero ahora todos los
parametros son variables, lo que hace aln mas general el caso. Se podria rescribir la red
de modo similar a como se hizo en la seccion 1.4.1.9.3, en particular como muestra la
Figura 1.19, para modificar las variables respuestas, esto es, crear una nueva capa oculta,
que multiplique los X; por pesos, con el fin de proporcionar libertad al conjunto de centros

a la tiempo que se conservan los originales.
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1.5.3.2 Estimacion de la Densidad del k-ésimo Vecino mas Cercano

La idea de este estimador (Cover y Hart, 1967; Wand y Jones, 1995) radica en observar la
amplitud del entorno necesaria para registrar k centros en un entorno de un punto. El k, al

igual que le tamafno de la ventana dependera del tamafio de la muestra de centros. En el

intervalo [x— r,X+ r] la probabilidad de que se encuentre algln centro responde a una

binomial de parametros n (Ny) y p (1.108). El valor esperado responde pues a (1.109).
p=P(X-r<X<x+r) (1.108)

nP(x—r<X<x+r)=njf(t)dt (1.109)

X—r

Esta esperanza puede se aproximada por 2nrf (x) .Un estimador natural responde a (1.110).

namero de centros en (X —r,x +r)

f(x) = (1.110)

2nr

En general se varia r y se cuenta el nimero de casos presenta en el intervalo, pero en el caso
de la estimacion del k-ésimo vencido mas cercano se fija el nimero de observaciones k (knn)
y en funcion de ellos varia r. El estimador sera (1.111), siendo r la distancia a su vecino k
mas proximo.
~ k
f(x)=— (1.111)

2nr
A la hora de trasladar el estimador al espacio de las redes neuronales, de nuevo resulta
necesario transformar el conjunto de entrenamiento inicial, considerando las distancias a los
centros, que suelen ser el resto de los puntos del conjunto de entrenamiento. El nuevo
conjunto tiene como variables explicativas las distancias a los knn puntos mas proximos, y
como variables respuestas las asociadas a esos puntos. La figura 1.26 muestra la simplicidad

de la red que calcula el estimador de la densidad.

knn
(62) O

Figura 1.26. Red Neuronal para la Estimacion de la Densidad Tipo Nucleo Unidimensional.

Variante 2.

_ knn
2nd,;

knn

(1.112)

La estimacion que proporciona la red serd (1.112). En realidad no se estan empleando
herramientas propias de redes neuronales. Se podrian intentar emplear las caracteristicas de
la red para tratar de seleccionar el k. Un posible modo de hacerlo seria repitiendo el mismo
esquema en paralelo, desde un valor de k minimo hasta otro maximo, de modo que el que

mejor clasifique en esa clase sea el elegido. Es en cierto modo, un mecanismo de tanteo.
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1.6 Otros Métodos de Analisis de Datos

1.6.1 Analisis Factorial

Tanto el Analisis Factorial como el Analisis de Componentes Principales (Pefa, 2002; Cuadras,
1981), tienen como objetivo reducir la dimension del problema. El Analisis Factorial (Harman,
1976; Scofier y Pages, 1992) parte de la suposicion implicita de que los datos han sido
generados de una forma particular, a partir de ciertos factores mediante combinaciones
lineales, por lo que los resultados obtenidos podran ademas ser objeto de interpretacion. Da
lugar, por lo tanto, a un modelo de inferencia. Los factores seran a su vez combinaciones
lineales de las variables originales, y son aquellas combinaciones que mejor las reproducen. ELl
procedimiento consiste en el calculo de combinaciones lineales, tantas como factores se
deseen, de modo que al recalcular por combinaciones lineales las variables originales, se
produzca el menor error posible. De este modo las combinaciones intermedias seran los
factores deseados. Asi sabremos que las combinaciones intermedias son los factores que
buscamos. El proceso por lo tanto difiere del seguido en los ejemplos anteriores. No se calcula
directamente el error entre el factor y nuestra estimacion, sino que se requiere un paso extra

que indique el camino adecuado. Este es un claro ejemplo del aprendizaje por refuerzo.

La capa oculta estara constituida por tantos nodos como factores se deseen estimar, Ny,

recordando que seran a lo sumo tantos como variables de entrada. La red asimismo carecera de

©) —
(o)

$esgos.

@

©
©

Figura 1.27. Red Neuronal para el Andlisis Factorial

Las expresiones de las estimaciones de los factores se muestran en la ecuacion (1.113),

mientras que las salidas de la red se muestran en (1.114).

NI

h = @"X, paral< j<N, (1.113)
i=1
NH

o, =Y oy -h parak=1--N, (1.114)
j=1
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Las salidas de la red se compararan con las entradas X, correspondientes, a través de la

funcion de error cuadratico, de modo que los factores se estiman en la capa oculta.

1.6.2 Analisis de Componentes Principales

El Analisis de Componentes Principales (Hair et al., 1999; Aluja Banet y Morineau, 1999) tiene
como objetivo reducir la dimension, conservando la mayor cantidad de informacion posible,
esto es, explicando la mayor variabilidad posible. La Primera Componente Principal sera
entonces la combinacion lineal de las variables, que tenga mayor varianza. La Segunda
Componente Principal es una variable aleatoria, de nuevo combinacion lineal de las originales,
independiente de la anterior, en particular ortogonal a ella, de varianza maxima. Maximizar la
varianza explicada resulta equivalente a minimizar la varianza del error. El enfoque clasico
para la resolucion de este problema consiste la diagonalizacion de la matriz de varianzas-
covarianzas. Las componentes principales son los autovectores de mddulo unidad asociados a
los mayores autovalores, que coinciden con la varianza de esa componente principal. Dichos
autovalores son ortogonales. Trasladar esta idea a las redes en principio no parece nada
sencillo. Diagonalizar matrices, hallar valores y vectores propios,... no parece que esté en la
naturaleza de las redes. Se hace necesario buscar otra perspectiva, para reenfocar estos
objetivos; en este caso resulta de interés el analisis de las componentes principales desde un

punto de vista geométrico.

La primera componente principal cumple que la distancia ortogonal media de la muestra a la
recta determinada por esta componente es minima. Asi mismo, la distancia media ortogonal de
la muestra al plano determinado por las dos primeras componentes principales es minima. La
propiedad analoga se cumple para los siguientes subespacios afines determinados por la para
las sucesivas componentes principales. Entonces la minimizacion de distancias sera la clave
para la busqueda de las componentes principales, que seran combinaciones de las variables de

entrada, asi que el disefo de la red sera similar al de la regresion lineal, pero sin sesgo.

Figura 1.28. Red Neuronal para el Analisis de Componentes Principales

Inicialmente la funcion de error seria la distancia ortogonal media entre el conjunto de
entrenamiento y el subespacio afin determinado por las estimaciones que hacemos de las Ng
componentes principales. Considerado asi sdlo se sabra que las estimaciones determinan el

mismo subespacio que las No primeras componentes principales, sin identificarlas en realidad.
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Luego, lo mas interesante en este problema, es determinar la funcion que deseamos minimizar.
Se desea que Oy corresponda a la k-ésima componente principal, pero con esa primera funcion
de error nada asegura que la primera salida estime la primera componente principal ni mucho
menos. Solo se tienen vectores que dan lugar al mismo espacio afin que las componentes
principales. Con los multiplicadores de Lagrange se puede conseguir la ortogonalidad dos a dos
de los vectores y que tengan moédulo unitario, pero las variables siguen sin estar bien
identificadas y ni siquiera se sabe si en realidad se estan calculando las componentes
principales, u otra base ortonormal de ese mismo espacio. Para evitar estos problemas es
necesario anadir algunos términos a la funcion de error. En primer lugar, la distancia ortogonal
media del conjunto de entrenamiento a la recta determinada por O;. De este modo se tiene la
certeza de que sea la primera componente principal. En segundo lugar la distancia ortogonal
media de la muestra al plano formado por O; y O,. Asi, y como son ortogonales y unitarias, O,
resulta ser la segunda componente principal. Este proceso se extiende de modo recurrente para
cada subespacio hasta llegar a tener la funcion de error completa, que incluye las distancias a

cada subespacio afin y los multiplicadores de Lagrange.

1.7 Aproximadores Universales

En las secciones anteriores se estudiaban las redes como aproximadores bien una variable
respuesta, bien de una funcion de densidad (Park y Sandberg, 1991; Scarselli y Tsoi, 1998;
Vapnik y Lerner, 1963; Devroye et al., 1996.). En realidad se estaba considerando un espacio de
funciones amplio, con ciertas condiciones de regularidad, en el que se tenia la suposicion de
que se encontraba, bien la funcion que nos proporciona una relacion de regresion, bien la

funcion de densidad de una variable aleatoria.

Los aproximadores universales son un grupo de funciones que constituyen una base de un
espacio de funciones, y que, por lo tanto, son capaces de rescribir en términos de una
combinacion infinita de funciones de la base, cualquier funcion del espacio. Es esa infinitud lo
que hace imposible en muchos casos obtener exactamente la funcion deseada. Es necesario
pues, limitar el nUmero de elementos de la base, S, que nos proporcionaran una aproximacion
de la funcion objetivo. La bondad de la aproximacion dependera del valor que tome S. Si S
fuese pequefo, el estimador estaria suavizado, aumentando asi su sesgo y disminuyendo su
varianza. No resulta suficiente con sugerir que el niumero ha de ser grande, sino que su valor
dependera del tamano de la muestra de la que se disponga para estimar los parametros de la
combinacion lineal, lo que en redes seria el conjunto de entrenamiento. Si el nimero de
funciones y de datos esta proximo, esto es, si el nUmero de datos estuviese proximo al nimero
de parametros a estimar, se produciria un problema de interpolacion, que en redes se
denomina sobreaprendizaje, de modo que el estimador no seria adecuado. Para ilustrar esta

idea a continuacion se muestran algunos ejemplos de aproximadores universales.

1.7.1 Estimadores de Desarrollos Ortogonales

Si consideramos el espacio de las funciones (1.115), estamos considerando un espacio Hilbert, y
se puede construir una base ortonormal {‘Pi} infinita respecto a la funcion de pesos @ (Rudin,

1976; Boyce y DiPrima, 2005).

1-54



1. Una Revision General

L' (@) ={g:% - %/ [ g(x) &(x)dx < oo} (1.115)
Al ser un conjunto generador se tiene que cualquier funcion del conjunto puede ser escrita
como una combinacion lineal de los elementos de la base.

He £ (x) =D c¥ (x),vf e ' (w) (1.116)

i=1

Se puede aplicar tanto a funciones de regresion como a densidades. Los parametros c; resultan

Ser una esperanza
c =< f,¥ > =E[¥ (x) o(x)] (1.117)

Por lo tanto estos valores pueden ser estimados sin mas que sustituir la media tedrica por la

muestral. El proceso se detendra en algin término S

S
f(x)=>6% (x) (1.118)
i=1
Esta expresion generaliza el desarrollo en series de Fourier (Spivak, 1980; Strichartz, 1995;
Askey y Haimo, 1996.)

El parametro S cumple la funcion que desempenaron en su momento los parametros h, y k. Este

estimador es, por construccion, aquel que minimiza el error cuadratico medio.

La traslacion a redes neuronales se muestra en la Figura 1.28. Las capas ocultas se encuentran

intimamente relacionadas con las distintas funciones de la base.

ho
W,
1 hl 11
L

Figura 1.28. Red Neuronal para la Estimacion en Desarrollos Ortogonales
Las siguientes ecuaciones muestran el funcionamiento de la red

h =%, (x), parai=1...S (1.119)

S S
0=) o'h =) o'V (x) parai=1..5 (1.120)

il
i=1 i=1
En este caso el parametro de suavizado es el niUmero de nodos de la capa funcional oculta. Se
puede apreciar que esta capa no aumenta el nimero de pesos, pues sus conexiones de entrada
son constantes. No es conveniente hacer que los pesos de la capa de entrada a la oculta sean

variables, pues esto conlleva la pérdida de la unicidad del modelo.

Un ejemplo seria considerar el espacio [0,1],y la base formada por,
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¥, (x)=exp(27ikx), parak = £1,£2... (1.121)

Seria el desarrollo de una funcion como Serie de Fourier; como los coeficientes de Fourier
estan definidos para subindices positivos y negativos, las sumas podrian extenderse en ambas
direcciones (truncadas en + S). En ocasiones los modelos se combinan. Por ejemplo, es posible
emplear un desarrollo en series de Taylor truncado como si fuese un nlcleo, y luego emplearlo
en los esquemas de regresion o en los de estimacion de la densidad, como cualquier otra

funcion tipo nucleo. (Ripley,1996)

Asociados a los desarrollos en series de Taylor surgen los nlcleos de Dirichlet (1.122) y de Fejér
(1.123) (Silverman, 1973; Spivak, 1988; Apostol, 1991)

KUF% (1.122)
1 sen[(2S+1)x]
S+1 sen(7zx)

K(x)= (1.123)
En los modelos tipo nlcleo la estimacion de la variable respuesta (que puede ser 1 6 0 en la
estimacion de la densidad) se obtiene como combinacion lineal de los valores en todos los
centros o en los k mas préximos, con los coeficientes dependientes de las distancias en virtud

de una funcidn tipo nicleo. Si se considera una funcion f se obtiene la expresion:.
N

Y= 1(d)Y +e, (1.124)
i=1

Siendo N bien el nimero total de nodos (Ny), bien los mas cercanos (knn).

Podria considerarse para f cualquier funcion con maximo en cero. Se podria aproximar a través
de cualquier familia de aproximadores universales, por ejemplo, por desarrollos ortogonales. Es
posible asimismo incorporar a esa funcidon un parametro ventana (o varios). La estimacion de f
funcionara como un nlcleo (de Dirichlet, de Fejér, ...). También seria una opcion la utilizacion
de cualquier base, no solo las ortogonales, pero estas bases llevan asociados problemas de

dependencia.
1.7.2 Funciones Sigmoideas

Teoremal. Si se consideran el conjunto de las funciones f eC(l ) con I =[0,1]N‘ y
o una funcion continua y sigmoidea, i.e. funcion real de variable real, con lim o-(x) =1,y

lim o-(x) =0, se tiene que dado un ¢ > 0 ,existe una suma finita de la forma

X—>—00

f(X) = f(xl,...,xN‘)zzH:a)jhf -U(ng‘“xi +w§?j, con N, =N, (¢)  (1.125)
j=1 i-1

De tal modo que |f(>?)— f()”()| <g VXel,
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Luego, empleando una red neuronal con funcion de activacion sigmoidea en la capa oculta, e
identidad en la de salida, es posible aproximar cuanto se desee cualquier funcion suave, sin
mas que considerar una cantidad suficiente de nodos en la capa oculta. (Lang, 2005; Lugosi y
Zeger, 1995). El nimero de nodos de esta capa oculta desempefia el mismo papel que el
parametro de suavizado en la regresion tipo nlcleo. Este teorema constituye la base tedrica del
funcionamiento de los perceptrones son una Unica capa oculta. Entre las funciones sigmoideas

se encuentran algunas tan conocidas como la logistica y la tangente hiperbdlica.

La red asociada sera un perceptron con una capa oculta, que se corresponde con la Figura 1.6,
salvo que no se considera el término de sesgo entre la capa oculta y la de salida. El
funcionamiento de una red de este tipo responde a las expresiones siguientes.

NI
h, =G(Zw§h-xi +a):';j para j=1,---,N (1.126)
i=1
NH
0= o -h +} (1.127)

1.7.3 Funciones Tipo Nucleo

Teorema2. Sea K una funcidon es continua, acotada y con integral finita no nula, la clase
(1.128) es densa en L, (V pe[1,)) y puede aproximar uniformemente funciones continuas en

compactos.

y = +Za)h°K ”T (1.128)
0

— — — N, al
Para toda f existira un conjunto de centros {Wi }L = {Wiah,Wiho } Y a)oh > (0de modo que

(1.128) aproxima a f, empleando la norma adecuada.

Este resultado constituye la base tedrica del funcionamiento de las redes de base radial en
general, de modo se obtienen aproximaciones uniformes de funciones continuas, sobre soportes

compactos.

1.8 Redes Probabilisticas

Las redes probabilisticas constituyen, junto con las redes neuronales, una de las estructuras de
aprendizaje mas extendidas en la actualidad. Estas redes se enmarcan dentro de los
denominados sistemas expertos. El uso de estas redes se ha extendido fundamentalmente a

problemas de clasificacion.

Son, como se acaba de senalar, sistemas expertos. Una de las definiciones de sistema experto
puede definirse como un sistema informatico que simula el comportamiento que tendria el
experto de un cierto campo. Existen dos tipos de sistemas expertos, aquellos que tratan con

problemas deterministicos, y aquellos que se enfrentan a problemas de naturaleza estocastica.

Las redes probabilisticas se enmarcan dentro de los sistemas probabilisticos, pues se enfrentan

a problemas con elementos de incertidumbre relevantes. En particular son modelos
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probabilisticos definidos graficamente, esto es, pueden ser representados a través de un grafo,

por lo que en muchas ocasiones se identifican redes y grafos.

Las redes probabilisticas pueden definirse pues como grafos que conllevan asociados funciones
que relacionan los nodos conectados, que pueden ser bien probabilidades condicionadas o bien
funciones potenciales dependiendo del tipo de grafo y si son dirigidos o no. Entre los diferentes
tipos de las redes probabilisticas destacan las redes bayesianas y las redes de Markov, que se

diferencian entre otras cosas por el tipo de grafo subyacente (Castillo et al., 1996).

Las redes probabilisticas tienen dos objetivos fundamentales. En primer lugar estimar, a partir
de un conjunto de datos disponibles (informacién), distribuciones de probabilidad
condicionadas y/o estructuras de dependencia, a través de algin método de aprendizaje; en
segundo lugar generar nuevos conocimientos a través de las denominadas técnicas de

propagacion de la evidencia.

Con respecto al aprendizaje, hay dos tipos fundamentales de métodos: los de tipo estructural y

los de tipo paramétrico.

Los primeros se centran en la busqueda e identificacion de la estructura de las relaciones de
dependencia y correlacion a través de la estructura del grafo que define la red; por su parte los
de tipo paramétrico estan ligados a la estimacion de los valores de los parametros asociados a

los nodos y aristas del grafo que representa la red.

Ambas blsquedas, las de la estructura y los parametros han de ir de la mano, pues no se puede
seleccionar una estructura hasta comprobar que tras la estimacion de parametros, esta

funciona adecuadamente.

Es necesario pues definir medidas de calidad de la red que combinen la bondad de las
estimaciones y su coherencia con la informacion disponible, con la simplicidad del esquema y
otras medidas asociadas a las caracteristicas estructurales del grafo, asi como la opinion del
experto. Esta eleccion de la medida de calidad es pues, mas complicada e involucra mas

elementos que la habitual seleccion de una funcion de error de otros modelos de aprendizaje.

Existen multitud de medidas propuestas como la de Cooper-Herskovits (1992), la de Geiger y
Heckerman (1995) y la de Medida de Calidad Bayesiana usual (Castillo et al., 1996)

Cabe senalar que varias estructura de grafos pueden representar dirigidos pueden representar
las mismas estructuras de independencia y/o las mismas distribuciones conjuntas para el

conjunto de sus variables.

Algunos de los algoritmos de aprendizaje para redes bayesianas mas conocidos son el Algoritmo
K2 (Cooper y Herskovits, 1992) y el Algoritmo B (Buntine, 1991) para datos completos, esto es,
cuando todas las observaciones del conjunto de informacion constan de los valores para todas y
cada una de las variables; si el conjunto de datos no es completo destacan el algoritmo EM
(Dempster et al., 1977) y el muestreo de Gibbs (Gelfand y Smith, 1990).

Una vez construida la red probabilistica con mayor medida de calidad a partir de los datos
disponibles, se pasa al siguiente objetivo de la red. La obtencién de nuevos conocimientos a
partir de la estructura de representada en la red y de nueva informacion disponible. Cuanod no

se dispone de nueva informacion, o evidencia se calculan las probabilidades marginales de los

1-58



1. Una Revision General

nodos, que proporcional la informacion a priori sobre los distintos valores que pueden tomar las
variables. En caso de que si se disponga de nueva informacion con el fin de calcular las
distribuciones de probabilidad condicionadas a la evidencia conocida, se emplean los llamados
métodos de propagacion de la evidencia, o simplemente de propagacion. Dichos algoritmos se

pueden clasificar en tres grandes grupos: los exactos, los aproximados y los simbdlicos.

Los algoritmos exactos son aquellos que permiten calcular las probabilidades asociadas a os
nodos del grafo de modo exacto (salvo errores de redondeo asociados a limitaciones
computacionales). Estos algoritmos estan determinados por el tipo de grafo asociado a la red

peorbabilistica.

Los algoritmos aproximados por el contrario no calculan las probabilidades exactas sino que,
empleanso técnicas de simulacion obtienen valores aproximados. Se emplean cuando los
algoritmos exactos son computacinalmente muy costosos o incluso no es posible aplicarlos.

Algunos de los métodos exactos sufren de un problema de explosion combinatoria.

Los algoritmos de propagacion simbdlica tienen la propiedad de poder operar no soélo con
parametros numéricos sino también con parametros simbolicos, lo que permite obtener las

probabilidades en funcion de los parametros, esto es, en expresion simbdlica.

Los métodos de propagacion numéricos, tanto exactos como aproximados, requieren que los
parametros tengan asignados valores numéricos fijos. Puede que esto no sea posible conocer el
valor, o bien se conozca sélo el intervalo de pertenencia para alguno de los parametros en lugar
de sus valores exactos. En tales casos es adecuado emplear métodos simbolicos, que son

capaces de tratar los parametros mismos, sin necesidad de asignarles valores.

Estas redes probabilisticas se aplican con éxito a muy diversos problemas, desde la ingenieria,
con la modelizacion de estructuras fisicas, a la medicina con aplicaciones al diagnostico,

pasando por la economia, la planificacion de problemas,...

1.9 Resumen

Se ha podido estudiar en este capitulo que muchos métodos estadisticos, desde los mas clasicos
a los mas vanguardistas, pueden ser reescritos desde la perspectiva de las redes neuronales. En
algunos casos, éstas plantean variantes que pueden ser de interés, mientras que en otros casos
no aportan novedades sobre los modelos ya conocidos. Las redes son herramientas amplias de
trabajo, que no requieren ninglin conocimiento sobre los datos, y es por ello que se han hecho
tan populares. Pero se siguen necesitando estudios mas minuciosos sobre su eficiencia y
consistencia, y sobre los problemas derivados de los métodos de entrenamiento empleados. No
debemos abandonar alegremente los planteamientos tedricos de las redes neuronales. Bien es
cierto que no requieren ningln tipo de explicacion del modelo, que puede incluso parecer
incomprensible (ventanas negativas,...), pero esto es al tiempo una ventaja y un
inconveniente. Muchos de los modelos que generan se resisten a interpretaciones de los
problemas reales a los que responden. La combinacion de estudios estadisticos mas asentados,
con el uso de redes neuronales sera lo que mejores resultados nos proporcione. En los
siguientes capitulos se abordara la aplicacion de redes neuronales a la resolucion de problemas

de diversa indole en ambitos medioambientales e industriales.
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CAPITULO 2. MODELIZACION DE VARIABLES
CONTINUAS CON REDES NEURONALES.

RESUMEN

La potencia predictora de las redes neuronales se ha proyectado a muy diversos
ambitos. En este segundo capitulo se mostrard como una red neuronal puede ser
empleada para la prediccion de variables consideradas a lo largo del tiempo. Se ha
considerado la aplicacion a un caso real, la modelizacion de comportamiento
hidrogréafico de la cuenca de un rio. En particular se ha modelizado el comportamiento
de las aportaciones, recibidas por el rio, a diferentes horizontes temporales. Para un
horizonte a largo plazo, mensual, se verd la eficiencia de la modelizacién Box-Jenkins,
tanto para modelizar las aportaciones medias de la cuenca como las lluvias medias
registradas. Para un horizonte a corto plazo, en particular diario, se han empleado
redes neuronales, y se han comparado con los resultados de los modelos Box-Jenkins.
La capacidad de las redes neuronales de modelar una relacion compleja de lluvias-
escorrentia ha sido constatada. Aunque el funcionamiento de la red neuronal no fue

satisfactorio para descubrir algunos picos, los resultados son prometedores.

Parte de los resultados que se detallan en este capitulo estan recogidos en
Castellano-Méndez et al., 2004.

2.1 Introduccién

Las redes neuronales artificiales (RNA) son, como se mostr6 en el capitulo anterior, una
herramienta muy atil para el analisis de datos. Su uso se hace de particular interés cuando
desconocemos por completo la estructura del fendmeno subyacente a los datos que tratamos
de analizar, el campo de la estadistica no paramétrica. Resultan, pues, Utiles cuando se
intentan explicar problemas fisicos complejos cuyo estudio requiere determinar los valores de
muchos parametros, no siempre faciles de estimar a partir de las observaciones reales. En estos
casos, se pueden obtener redes neuronales que suplan o complementen a los modelos fisicos
que reproducir y explicar un determinado fenomeno. En general se pueden construir y disefiar
redes que simulen el comportamiento del fendmeno fisico en cuestién, de modo que los
parametros desconocidos se estimen durante el proceso de entrenamiento. Alternativamente se
puede considerar un modelo general, y en base a las propiedades de aproximador universal que
presentan las redes neuronales con determinada estructura, tal y como se comenté en el
capitulo 1, (Cybenko, 1989; Hornik et al., 1989; Park y Sandberg, 1991, Castro et al., 2000),

encontrar la red que reproduzca el fenémeno que se desea estudiar.
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2.1.1 Introduccion al Problema Hidroldgico

En esta era tecnoldgica, uno de los principales problemas de la sociedad es obtiene un
suministro adecuado y fiable de energia. El agua del rio es una fuente de energia con la
ventaja de ser tanto renovable como no contaminante, pero esto sufre la desventaja de que su
suministro esta a merced de la naturaleza: ni la cantidad del agua que el rio recibe, ni
momento, ni intensidad con que ésta llega, puede ser controlada. La explotacion éptima
hidroeléctrica de un rio requiere un conocimiento de la futura disponibilidad de recursos, en
este caso la cantidad del agua que estara disponible en el futuro, planificar la cantidad de

energia que se va a generar, y el instante adecuado para hacerlo.

Para facilitar el pronéstico de los recursos hidrolégicos, se han desarrollado muchas técnicas
diferentes durante los ultimos afios, desde modelos simples, como el modelo de Tanque
(Sugawara, M., 1974, 1979, 1995) o el método de primitivas racionales, hasta modelos
sofisticados, basado en modelos fisicos distribuidos, por ecuaciones parciales diferenciales,
como el SHE (System Hydrologique Europeén) (Abbot et al., 1986), o su evolucion el MIKE SHE
(Refsgaard y Storm, 1995). Otros interesantes modelos fisicamente inspirados son el modelo
conceptual de Xinanjiang, (Zhao et al., 1980), satisfactoriamente usado en China, y el PRMS
(Precipitation-Runoff Modelling System), (Leavesley et al., 1983). Los modelos de lluvia-
escorrentia pueden ser clasificados dependiendo del grado de representacion de los procesos
subyacentes fisicos, como modelos de caja negra, modelos conceptuales y distribuidos y

modelos fisicamente basados.

Los modelos conceptuales y modelos fisicamente basados se disefian tratando de simular
mateméticamente los mecanismos fisicos que determinan el ciclo hidrolégico, y suelen
implicar leyes fisicas de transferencia de agua , y parametros asociados con las caracteristicas
de la cuenca. La calibracion de tales modelos es compleja y requiere de un conocimiento
profundo de la cuenca estudiada (Sorooshian y Gupta, 1995). Una revision de técnicas

relevantes matematicas puede ser encontrada en el articulo de Singh y Woolhiser (2002).

Los métodos de caja negra son métodos a basados en los datos, que se han convertido en
métodos muy populares pues al emplearnos es posible evitar el problema de entender la
estructura inherentes a los procesos que tienen lugar en el sistema que esta siendo modelado.
El andlisis de serie de tiempo, y redes neuronales artificiales son métodos de caja negra
aplicados satisfactoriamente en pronosticar procesos de lluvia-escorrentia (denominados
habitualmente por sus siglas inglesas Rainfall - Runofff, R-R) en diferentes horizontes
temporales. Las funciones de transferencia y las red neuronal son los métodos basados en
datos mas populares. Algunos articulos han abordado objetivamente la comparacion entre

funciones de transferencia no lineales y métodos de redes neuronales (Lekkas et al., 2001).

Las dificultades a la hora de obtener una interpretacion fisica del modelo de prediccion es una
caracteristica de los métodos de caja negra. Para las redes sin capa oculta, la fuerza de las
relaciones internas puede ser estudiada a partir del andlisis directo de los pesos de las
conexiones (Tang et al., 1991), pero para redes neuronales de arquitectura mas general el
estudio de las relaciones entre entradas y salidas se convierte en una tarea imposible
(Chakraborty et al., 1992)
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Este capitulo se centra en el andlisis y la comparacion de los modelos Box-Jenkins (Box y
Jenkins, 1976) y de las redes neuronales artificiales (RNA) (Rosenblatt, 1958; Rumelhart et al.,

1986, 1996), para el analisis de serie de tiempo.

Ambas técnicas han sido satisfactoriamente aplicadas a problemas hidroldgicos. Las redes
neuronales se usan comunmente en la practica (Zelanda et al., 1999; Sajikumar vy
Thandaveswara, 1999). Incluso cuando los datos hidroldgicos sufren de datos faltante, estos
métodos pueden ser empleados para estimar los registros hidrolégicos faltantes (Khalil et al.,
2001).

La clase de los modelos autorregresivos de media mévil (ARMA) ha sido el método estadistico
mas extensamente empleado para modelar series de tiempo, en particular las series de
escorrentia (Raman y Sunilkumar, 1995), pero la no linealidad del proceso R-R limita el uso de
esta familia de modelos. Algunos autores han comparado los métodos Box-Jenkins con los
métodos de RNA (Tang et al., 1991; Hsu et al., 1995; Abrahert y See, 1998) confirmando, en la

mayoria de los casos la confirmacion de un mejor funcionamiento de las redes neuronales.

Para la realizacion de un presupuesto de generacion de energia, y por tanto para establecer un
presupuesto econdémico para el proximo afio hidroldgico, las predicciones de aportaciones o
caudales del préximo afio se hacen imprescindibles. Es necesario, pues, estimar cuanta lluvia
caera en la cuenca del rio el siguiente afio, y qué cantidad llegara al rio, con el objetivo de
decidir el momento y la cantidad que ha de ser generada. En el momento de esta
investigacion, el precio de electricidad en el mercado espafiol hidroeléctrico varia segun el
tiempo de dia y la estacion. Las predicciones a largo plazo son Utiles a la hora de estimar si
habra bastante materia prima para generar la electricidad a las horas de precios més altos a lo
largo del afio. Usando esta informacion podria ser necesario aplazar la generacion para
garantizar que la generacion eléctrica sea constante, y que el precio obtenido sea el mejor. Se
han realizado muchos estudios para estudiar la relacién lluvia-escorrentia (R-R) a largo plazo,
de modo que los pronésticos mejoran cuando se consideran fendmenos globales como el ENSO
(El Nifio/Oscilacion del Sur) (Uvo et al., 2000, Dolling y Varas, 2002)

Por otra parte, es necesario examinar el caudal en la presa cuando se enfoca en problema con
una perspectiva a corto plazo. El objetivo principal de la valoracién a corto plazo de la
escorrentia es evaluar el riesgo de inundaciones, con el fin de tomar medidas para evitar
desbordamientos o reducir al minimo el dafio producido. Por lo tanto es también necesario
estudiar la evolucién de escorrentia obtener predicciones a corto plazo. El horizonte de
prediccion puede variar desde la prediccion semanal (Zelanda et al., 1999), a la prediccion
diaria (Coubali et al., 2000), o incluso la prediccion a una hora (Garcia-Bartual, 2002) y en
tiempo real (Deo y Thirumalaiah, 2000). Se dispone de registros diarios de lluvia en cada

pluviémetro (I/m?) y medias de escorrentia (m®/seg) en cada presa.

El objetivo, en este capitulo, es predecir las aportaciones del rio Xallas, localizado en Galicia,
en el noroeste de Espafia. La posicion geogréfica es reflejada en la Figura 2.1. A lo largo del
curso del rio Xallas se encuentran situadas dos presas: la primera de situada al final de la
cabecera, se denomina presa Fervenza e implica una cuenca de 318 km?; Santa Eugenia es
menor que la anterior y se localiza casi en la desembocadura del rio. Ademas en la cuenca se
encuentran situados dos azudes, denominados Puente Olveira y Castrelos. Para predecir las
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aportaciones del rio, se tienen datos de lluvia, registrados por tres pluviémetros situados a lo

largo del rio, en Fervenza, Puente Olveira, y Santa Eugenia.

El estudio de las aportaciones se puede enfocar de diferentes maneras segun el horizonte en el
gue se deseen hacer las predicciones. Se ha abordado el estudio de las predicciones de las
precipitacion medias mensuales y escorrentias en las presas de Fervenza y de Santa Eugenia,
usando modelos Box-Jenkins, pero so6lo se considerd el estudio de las aportaciones diarias en
Fervenza. La localizacion de la presa de Santa Eugenia es tal, que cualquier desbordamiento en
este punto simplemente desembocara en el mar, en forma de cascada, sin poner en peligro las
localidades cercanas; es por ello que se ha limitado el estudio al comportamiento diario de las

aportaciones en la presa de Fervenza.

.
Ourense

OCEANO
ATLANTICO
SANTA
EUGENIA

A

~1 CASTRELO
PUENTE
OLVEIRA

| FERVENXA

Rio Xallas

Figura 2.1 Localizacion del rio y su estructura.

El comportamiento mensual difiere considerablemente del que tiene lugar en intervalos de
tiempo diarios, y en consecuencia los distintos enfoques pueden proporcionar resultados
diferentes para los dos escenarios. El estudio de las aportaciones medias mensuales ha sido
abordado a partir de técnicas clasicas de serie de tiempo como los modelos de Box-Jenkins. Sin
embargo, el comportamiento de estos modelos esta lastrado debido a la no linealidad de los
procesos R-R. Asi mismo los métodos Box-Jenkins requieren variables estacionarias y
normalmente distribuidas, hipétesis que no son necesarias para los métodos de RNA, (Burke,
1991; French et al., 1992); las RNA son capaces de soslayar muchas de las deficiencias que las
series de tiempo hidroldgicas puede presentar, como discontinuidades y ausencia de datos. Los
métodos de redes neuronales no sélo obtienen mejores estimaciones de valores faltantes
(Khalil et al., 2001), sino que también pueden ser entrenados sin sufrir tanto estas carencias
porque las redes pueden considerar las entradas como variables, sin considerar que estan
asociados a una serie de tiempo y pueden ser entrenadas usando los datos que no estan en un
escenario cronolégico. Varios estudios han mostrado la capacidad de las redes neuronales de
“aprender" el proceso Lluvia-Escorrentia (R-R) a partir de conjuntos de datos ambiguos y

alterados por ruido. (Nor et al., 2001)

El enfoque de la prediccion diaria hace necesario un conocimiento mas exhaustivo de la cuenca

del rio Xallas. Un modelo basado en leyes fisicas, que podria dar una explicacién satisfactoria
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de la relacién entre la precipitacion y el aumento del flujo o caudal, necesariamente tendria
asociados muchos parametros que tendrian la mision de reflejar los rasgos topolégicos,
hidroldgicos y ecolégicos de la cuenca. La compleja tarea de encontrar una modelo estructural
adecuado, la cantidad de parametros y la dificultad de estimar sus valores adecuados asi como
las complejidades de sus mediciones hizo que se rechazase la consideracion del modelo fisico,
y por el contrario se abordase el uso de redes neuronales artificiales para modelizar este
problema. Se emplearan, pues, redes neuronales para la reproduccion del proceso R-R, sin
considerar las caracteristicas del fenémeno, pero las RNA también podrian emplearse
satisfactoriamente podria calibrar o estimar algunos paradmetros del modelo conceptual (Maier
y Dandy, 1996)

En la segunda seccion de este capitulo se describiran la metodologia Box-Jenkins, la regresion
dindmica y los modelos diferentes modelos mensuales de prediccion de escorrentia adoptados.
En la tercera seccién, se describira la arquitectura de las redes neuronales seleccionada para
el estudio de datos diarios; no se ahondara en la descripcion de las redes, pues ya han sido
extensamente descritas en el primer capitulo. En la cuarta seccidn se presentan los resultados
para ambos enfoques del problema, el mensual y el diario. Finalmente, las conclusiones del

estudio estan contenidas en la seccién cinco.

2.1.2 Terminologia y Notacion

Se ha considerado la prediccion de la escorrentia desde dos puntos de vista diferentes, segin
los horizontes temporales que se han establecido. La notacién empleada también refleja el
horizonte temporal en el que se encuadre el estudio. Se denota a la aportacion o escorrentia
media mensual en Fervenza y Santa Eugenia en el instante t como por MMFRO; Y MMSERO,
respectivamente. La escorrentia media diaria en Fervenza y Santa Eugenia ha sido denotada
por DMFRO; Y DMSEROy, respectivamente. Las series de tiempo de la lluvias medias, expresadas
en litros por metro cuadrado y dia, (I/md), de los pluviémetros de Fervenza, Puente Olveira y
Santa Eugenia se denotan por MFR;, MSER;, MPOR;, respectivamente. La figura 2.2 muestra las

series de precipitaciones medias en Fervenza y Santa Eugenia.

Lluvia Media Diaria ENERO 1991-DICIEMBRE 1999

) |
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Figura 2.2 Series de Lluvias medias en Fervenza y Santa Eugenia.
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2.2 Modelizacién mensual de las aportaciones. Modelos Box-Jenkins

2.2.1 Breve Introduccién a las Series de Tiempo

En ocasiones resulta necesario el estudio de la evolucion de una series de datos obtenidos a
intervalos de tiempo regulares, series de tiempo (Shumway y Stoffer, 2000; Brockwell y Davis,
2002; Pefia, 2005). El estudio de estas series puede realizarse desde dos puntos de vista
diferentes: el analisis univariante, en el que sélo se considera la evolucion previa de la serie o
inercia, o los modelos de regresion dinamica en los que la evolucion de la serie de tiempo se ve

influida por otras variables.

El modelo matematico de una serie de tiempo se denomina proceso estocastico. Si se considera
el valor observado de la serie en el instante t como una observacién de una variable aleatoria,
una serie de tiempo con n valores, serd una observacion de n variables aleatorias ordenadas en
orden cronoldgico. Resulta habitual establecer hipétesis relativas a la distribucion conjunta de
las variables con el fin de establecer un modelo que se comporte como el proceso de
generacion de la serie de tiempo. Los modelos mas populares son los Box-Jenkins(Box y Jenkis,
1976; Box et al., 1994; Mack, 1996). Dentro de esta clase de modelos se hara especial hincapié

en los modelos Autorregresivos (AR), y los de Media Movil (MA).

La variable a predecir asociada a un instante t, Z;, en un modelo autorregresivo, AR, de orden
p, tiene dependencia lineal sobre los p términos anteriores de la serie. Pude considerarse el
Operador Retardo, B, que funciona segun (2.1). De este modo un modelo AR(p) puede ser

expresado en la forma (2.2).

Bz, =2, ,, forallteZ
Bc=c, for all c € R, constant

(2.1)

p .
Z,=aZ +-+aZ_ ,+&=aBZ +--+aBZ +s = (Z:aiB'JZt +g (2.2

i=1

siendo &, la serie de ruido que tiene una distribucién normal de media cero y varianza o’ (1)

constante (2.3). De este modo el modelo AR(p) puede expresarse como (2.4).

g eN (0,0'(t)) (2.3)

(1-v,(B))Z =¢ (24)

p
. . . i
siendo y, un polinomio de orden p en el operador B de la forma v, = ZaiB .
i=1
Los modelo de media mdvil, MA, de orden q, suponen que el comportamiento de Z; presenta
dependencia lineal respecto de los ultimos g valores de la serie de ruido. Puede expresarse

como (2.5) o equivalentemente (2.6).

q
— — q — i
Z,=mg  +-+me  +& =mBe +--+mBle +¢ = Eij & +¢ (2.5)
i
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Z,=(1+4,(B)) (2.6)

siendo ¢q un polinomio de orden q en B.

Es posible considerar los modelos ARMA, que se construyen a partir de la combinacion ambos
modelos, ARy MA, y presentan la forma (2.7)
q

m;-&_; +& (2.7)
=1

p
Zo=)a-Z i+
i=1 j

Un modelo Box-Jenkins mas general, el modelo Autorregresivo Integrado de Media Movil
(ARIMA) (Wei, 1990; Makridakis et al. 1998), surgen por la necesidad de explicar series de
tiempo con comportamiento periodico y de tendencia no constante. Se incorpora la idea de
estudiar la serie de las diferencias, en lugar de la serie original. Las diferencias locales se
definen por (2.8), mientras que las diferencias periddicas se definen por (2.9), siendo V el

operador retardo (Backward Difference Operator) y p el retardo temporal asociado a la

periodicidad.
vZ,=(1-B)Z,=2,-Z,, (2.8)
v,z =(1-B")Z2,=2,-Z_, (2.9)

El esquema de un modelo ARIMA estacional, ARIMA(a, b, c)x(d,e, f ) p es

f

VIV©Z, = iai Z ici £+ dZdi Z o2 fe i, +e,c0n 6, eN(0,0(t))  (2.10)
i=1 i=1 i=1

i=1

El significado de los parametros es el siguiente

e a: el orden del término AR local o regular
e b el nimero de diferencias locales

® C: el orden del término MA local o regular
e d: el orden del término AR periédico

® € el numero de diferencias periddicas

e f el orden del término MA periddico

® D! el nimero de retardos asociados a la periodicidad de la serie

Cuando el comportamiento de una serie de tiempo no puede ser satisfactoriamente explicado,
por el analisis univariante de series de tiempo, se puede considerar la incorporacion de
variables regresoras, llamadas series exdgenas. La regresion dinamica (ARIMAX) combina los
modelos Box-Jenkins con la regresion lineal, obteniendo un modelo mas general para el estudio
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de las series de tiempo (Shumway y Stoffer, 2000). Si se desea explicar {Z‘} , usando la serie

exogena {Xt}se obtiene un modelo que responde a (2.11).

r a c d f
VEVPZ =D 0 X+ 0.8 2+ .G+ 0 Z ) feg i, + g (2.11)
k=0 i=1 i=1 i=1 i=1
Para todos estos modelos de analisis de serie de tiempo, bajo la hipotesis de normalidad,
pueden construirse intervalos de prediccion. Esta es una de las ventajas del acercamiento
estadistico frente al acercamiento a través de modelos matematicos, la posibilidad de construir
intervalos de prediccion y confianza, basados en la presuncion de normalidad y en la estructura
del modelo de serie de tiempo. Estos intervalos de prediccién proporcionan limites de
seguridad al modelo y permiten asociar una cantidad significativa de datos fuera de los
intervalos de prediccion con cambios de la estructura fisica del sistema hidroldgico en estudio,
cambios que tienen consecuencias serias en el funcionamiento del modelo de serie de tiempo, y

hara necesario una reevaluacion de la estructura modelo y de los parametros del mismo.

2.2.2 Los modelos seleccionados

Se ha realizado un estudio completo de la escorrentia o caudal medio mensual medido en las
presas de Fervenza y Santa Eugenia. La seleccion de modelos y la estimacién de los parametros
fue hecha a partir de los datos registrados entre enero de 1991 y agosto de 1999. El
funcionamiento de los modelos fue evaluado usando los datos mensuales desde septiembre de
1999 a septiembre de 2000, aproximadamente el Gltimo el 10% de los datos disponibles. Se
disefid una aplicacion en MS.Excel cada modelo, con prediccion multirretardo de hasta 15

datos, para hacerlo disponible para el usuario en futuras predicciones.

El nimero méximo de retrasos, quince, fue seleccionado para obtener las predicciones del
nuevo afio hidroldgico con tres meses de adelanto. Estos tres meses proporcionan el tiempo
suficiente para preparar los proyectos de explotacion para el proximo afio. La aplicacién tenia
ademaés disponible la construccion de intervalos de prediccion, con nivel de confianza
seleccionado por el usuario. Los modelos desarrollados se realizaron sobre las variables
originales o sobre transformaciones Box-Cox (Box y Cox, 1964) de las mismas, y sobre variables
estandarizadas. Para cada caso se construyeron dos modelos, considerando o no la
informacién proporcionada por la serie de precipitaciones. De este modo se construyeron 4
modelos para las aportaciones medidas en cada presa, con el fin de comparar modelos con
diferentes niveles de complejidad, desde los mas sencillos hasta otros méas elaborados, que

involucran variables exégenas.
2.2.2.1 El Primer Modelo

Una primera aproximacién al problema ha sido emplear un modelo autoexplicativo, esto es,
que base su prediccién Unicamente en las aportaciones del pasado, sin considerar la
informacion adicional proporcionada por la lluvia recogida en los diferentes medidores

pluviométricos.

Durante el estudio de las aportaciones mensuales tanto en Fervenza como en Santa Eugenia

se ha observado que los errores no eran homocedasticos, por lo que se realizd una
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transformacion logaritmica de los datos, a fin de estabilizar la varianza (Box y Cox, 1964). Se

modelaron entonces las dos series transformadas, (2.12) y (2.13).

X, = log(MMFRO,) (2.12)

Z, =log(MMSEROQ,) (2.13)

El modelo Box-Jenkins seleccionado para las aportaciones de Fervenza es un
ARIMA(0,0,1) x(1,1,1)12 ,(2.14), siendo k una constante que permite considerar la evolucién

de los valores medios de los datos. Se puede observar que el modelo recoge la estacionalidad

anual del clima, y en consecuencia de las aportaciones registradas.

X, = )ZHZ +c -6, ,+ T -6 ,+e+k (2.14)

El modelo Box-Jenkins seleccionado para las aportaciones medias mensuales en Santa
Eugenia, sigue un modelo ARIMA(0,0,1)x(1,1,1)12, (2.15). De nuevo el modelo seleccionado

refleja la periodicidad climatica inherente al problema.
Z, :(1+d1)'z~t—lz+cl'gt—l+ fi-ep+e+k (2.15)

2.2.2.2 El Segundo Modelo

Frente al modelo autoexplicativo univariante, surge la idea de utilizar la lluvia registrada en
los pluviémetros de Fervenza, Puente Olveira y Santa Eugenia como fuente de informacion,
por la mas que evidente relacion que existe entre las precipitaciones y las aportaciones. Se
han modelizado, entonces, las aportaciones en las dos presas, empleando un modelo que
combine la modelizacién Box-Jenkins con la regresion lineal sobre la lluvia registrada, esto
es, usando la serie de lluvia como variable exdgena. Se sigue deseando proporcionar
predicciones multirretardo, y por lo tanto es necesario modelizar el comportamiento de los
registros de lluvia en los distintos pluvidmetros a fin de incorporar las predicciones de lluvia

al modelo que estima las aportaciones.

La evolucion del comportamiento de la lluvia ha sido en los tres pluvimetros de los que
disponemos ha sido estudiada empleando modelizacion Box-Jenkins. Los modelos obtenidos
para la lluvia son los siguientes. La serie temporal de la lluvia (I/m%d) recogida en el

pluviémetro situado en la presa de Fervenza, MRF;, sigue un modelo AR|MA(1,0,0)X(1,0,0)12
con constante; la lluvia de Santa Eugenia, MRSE;, presenta un comportamiento que se puede

modelizar a través de un ARIMA(l,0,0)x(l,0,0)lZ con constante, (2.17), igual que el

anterior. La lluvia registrada en Puente Olveira presenta un comportamiento mucho mas
variable, por lo que ha sido necesario realizar una transformacion logaritmica de la serie,
asociada a una traslacion para evitar los problemas inherentes al cero frente a funciones
logaritmicas. De este modo se ha pasado a estudiar la serie transformada Y=log(1+MRF,),

cuyo comportamiento responde a un ARIMA(0,0,0)x (1,0,1)12 con constante, (2.18).

MFR =a,-MFR_, +d,-MFR_, +&, +k (2.16)
MSER, =a,-MSER , +d, -MSER_,, + &, +k (2.17)
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Yo=a Yo+ g, +6 4K (2.18)

Una vez modelizadas las series de lluvias se ha estudiado la dependencia entre las series de

lluvia y las de aportaciones. Los modelos resultantes fueron los siguientes. Las aportaciones
de Fervenza pueden explicarse a través de un modelo ARIMA(0,0,0)x(1,0,0)12,(2.19),con

constante, y con tres variables regresoras que han resultado diferentes retardos de la lluvia
en Fervenza; la lluvia en el mes que se desea predecir, MRF;, en el mes previo, MRF,, y el
afo anterior, MRF_15.

Xy=d,- X, +1,-MFR +1,-MFR _, +1,,-MFR,_,, + & +k (2.19)

Este modelo refleja el comportamiento periédico tanto de la escorrentia como de las
precipitaciones. El primer término de retardo refleja las caracteristicas fisicas de la
subcuenca de Fervenza. Es una subcuenca lenta, por lo que al agua procedente de la lluvia

tarda cierto tiempo en transformarse en caudal en el rio.

Por su parte las aportaciones de Santa Eugenia siguen un modelo ARIMA(l,0,0) con constante,

(2.20), y con dos variables regresoras, la lluvia en el mes de prediccion en Puente Olveira,
MRPO;, y en Fervenza, MRF,.

Z, =a,-Z,_,+1,-MFR +s,-MSER, +¢, +k (2.20)

Se puede observar la desaparicion de la componente estacional. La informacion local, esto
es, reciente, resulta suficiente para explicar la evolucién de la serie. En este caso no se
encuentran involucrados retardos en los términos de lluvia, debido a que la subcuenca de

Santa Eugenia presenta una respuesta mas rapida que la subcuenca de Fervenza.
2.2.2.3 El Tercer Modelo

Habiéndose observado en el primer enfoque del problema que ni la serie de aportaciones de
Fervenza ni la de Santa Eugenia son homocedéasticas se ha considerado la idea de
estandarizar las series de las aportaciones, y estudiar el comportamiento de estas nuevas
series a las que se denota por SMAF;, y SMASE, , respectivamente. Se ha enfocado el estudio
de estas series de modo univariante (esto es, sin informacion exdgena) de modo que los
modelos para ambas series, las series medias mensuales de aportaciones de Fervenza,(2.21),

y Santa Eugenia,(2.22), estandarizadas, responden a un ARIMA(l,0,0)con constante. Las

estructuras de las ecuaciones asociadas son idénticas y simples,(2.23).

X, = SMMFRO, (2.21)
Z, = SMMSERO, (2.22)
Yo=a, Y +g +k (2.23)

Tanto para \ﬁ:)zt como para Y::Z:t. Las variables estandarizadas han perdido su

componente periddica.
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2.2.2.4 El Cuarto Modelo

Tal y como se hizo con el segundo modelo, se ha buscado un modelo de regresiéon dinamica
que se apoye en la informacion pluviométrica disponible. Se ha llevado a cabo el estudio de
las series estandarizadas de las aportaciones en Fervenza y en Santa Eugenia, considerando la
influencia que pueden tener en ellas las series de lluvias MRF,, MRPO;, y MRDE;. De este

modo se obtienen los siguientes modelos.

Las aportaciones medias mensuales estandarizadas medidas en la presa de Fervenza siguen

un modelo ARIMA(l,0,0) con constante y con dos variables regresoras, que seran las

precipitaciones recogidas en el mes que se desea predecir en Santa Eugenia, MRDE;, y en

Fervenza, MRF;. Luego el modelo responde a (2.24).

X, =a-X,_,+1,-MFR +s-MSER +¢ +k (2.24)

Si se observa la estructura de la cuenca, Figura 2.1, las precipitaciones recogidas en Santa
Eugenia no pueden verse fisicamente reflejadas en Fervenza, pues Fervenza esta aguas
arriba, luego la lluvia de Santa Eugenia parece reflejar las precipitaciones de una localizacién

indefinida aguas arriba de la presa de Fervenza.

Las aportaciones estandarizadas medias mensuales en Santa Eugenia pueden ser modelizadas
siguiendo un ARIMA(1,0,0) x(1,0,0)12 con constante y con dos variables regresoras que han

resultado ser las precipitaciones recogidas en Santa Eugenia y Puente Olveira en el mes que
se desea predecir. El modelo es pues, (2.25). El modelo sugiere que la subcuenca inferior del

rio no recibe aportaciones significativas procedentes de la lluvia en la subcuenca superior.

Z.=a-Z_,+d,-Z_,+r,-MPOR +s-MSER +¢ +k (2.25)

En este modelo ha reaparecido el comportamiento periddico en la estructura de los datos.

2.3 Modelizacion diaria de las aportaciones. Redes neuronales frente a Modelos Box-

Jenkins

Se consideran en este estudio dos horizontes de prediccién, tal y como se comentaba en la
introduccion. El horizonte a medio plazo o mensual ha sido satisfecho ampliamente con el uso
de modelos clasicos de prediccién de series temporales, pero al estudiar el problema a corto
plazo se ha decidido enfocar el problema desde dos perspectivas diferentes, con el fin de
comparar la acciéon de las redes neuronales en la prediccion de variables continuas en series
temporales, con la de los modelos Box-Jenkins. Los modelos Box-Jenkins han sido comentados
en la seccion anterior, por lo que en esta seccidn se dedicara un apartado a ampliar algunos de

los conceptos introducidos en el capitulo inicial de la presente tesis.

2.3.1 Detalles sobre Redes Neuronales Artificiales.

En el primer capitulo se realiz6 una introduccion a las redes neuronales, sus objetivos,
metodologias, estructuras y propiedades. En esta seccidon se reforzaran algunas ideas,
asociadas a la prediccion de variables continuas en general, y aplicables al problema de

prediccion que se trata en particular.
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La estructura de red neuronal que se decidié emplear en este caso es la de una red con una
sola capa oculta, por todas las razones expuestas en la seccién 1.7. En todos los problemas
modelizados a lo largo de esta tesis se emplean redes neuronales off-line, debido a la
inestabilidad inherente a las redes on-lines. En cualquier caso, segun las caracteristicas del
problema, y el grado y la velocidad de cambio de las propiedades del sistema estudiado sera
necesario realizar reentrenamientos de la red de modo periédico. Tanto la frecuencia del
reentrenamiento como la seleccion del conjunto de aprendizaje empleado son asuntos que
requieren ser tratados cuidadosamente. Una frecuencia excesiva en el reentrenamiento, sobre
todo en situaciones de estabilidad del sistema, pueden dar lugar a conjuntos de entrenamiento
poco representativos del funcionamiento global del sistema, (centrados s6lo en un estado
estable concreto) que generen redes “ciegas” al resto de posibilidades del sistema, aunque
muy exactas en la prediccion del comportamiento presente del sistema en estudio. Este es un
mal habitual que puede ser tratado con la construccion de matrices historicas de datos
destinadas a almacenar datos de las diversas situaciones en las que se ha encontrado el
sistema, renovando el conjunto de datos pero sin perder la informaciéon de los episodios
andmalos y particulares que se han producido. Este mismo problema se puede presentar, como
se comento6 en el capitulo 1 si el entrenamiento, que debera online y no batch (Bishop, 1995),
en si mismo no sigue una secuenciacion aleatoria, debido a que la red se ajustara
favorablemente a los datos més recientes, los ultimos en presentarse a la red, produciéndose
un sobreentrenamiento en relacién a estos datos; el sobreentrenamiento es un problema
(Mitchell, 1997) que puede evitarse seleccionando adecuadamente el conjunto de
entrenamiento y el método de entrenamiento, ademés de la relacion entre el nimero de
parametros de la red y el nimero de datos disponibles. El algoritmo de entrenamiento
empleado sera backpropagation, en su version online, la regla delta, (Widrow y Hoff, 1960,
Cheng y Titterington, 1994), para una funcion de error. En este caso la variable a estudiar y
predecir es una variable continua, lo que hace que el error cuadratico medio se a una eleccion

adecuada para la funcién de error de la red.

Es importante no confundir la funciéon de error con la funcidon de bondad de ajuste que se
empleara para estudiar y comparar el ajuste del modelo. En la literatura hidroldgica se han
considerado diversas funciones para evaluar la bondad de ajuste de los modelos,(Garrick et al.,
1978, Legates y McGabe, 1999; Kneale et al., 2001), desde el coeficiente de eficiencia, al
indice de concordancia, o el coeficiente de determinacion, asi como variantes de éstos. En la
seccion 2.3 se definirdn algunas medidas de bondad de ajuste, alguna muy popular, como el
error medio absoluto, MAE. Todos ellos han sido ampliamente empleados, y son funciones de

error estadisticamente muy conocidas.

Este estudio no soélo se refiere a variables continuas, sino también a variables que constituyen
series de tiempo. El enfoque del estudio de series de tiempo a través de redes neuronales ha
sido abordado de diversas formas, segun los objetivos planteados (Azoff, 1994; Whitehead y
Choate, 1996). Si se desea predecir un Unico retardo las redes neuronales estaticas
feedforward son adecuadas para el proceso, tal y como se puede apreciar a través de este
estudio. Pero si se plantea un horizonte multirretardo existen distintas posibilidades para
llevar a buen término dicho propdsito. Una propuesta acertada consiste en emplear una capa

de salida para la red neuronal multinodo, de modo que cada nodo prediga, y por tanto se
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compare, con el dato del horizonte correspondiente que se desea predecir. Sera pues una
prediccion multiple y en cierta medida independiente entre los distintos horizontes de
prediccidon. Existen asimismo otras posibilidades. Se puede definir un tipo de red, llamado
recurrente, en el que la capa de salida establece un nexo con la entrada, de modo que las
salidas de la red sean incorporadas como entrada para la prediccion del siguiente retardo. De
esta manera la prediccién a un horizonte dado involucra de modo recurrente a las predicciones
de los horizontes anteriores. El entrenamiento de estas redes es ligeramente distinto, pues se
van las observaciones en el conjunto de datos generadas para la estimacion de posteriores

horizontes variaran a medida que se entrene la red neuronal.

En este caso se emplearan redes clasicas, llamadas estaticas, para la prediccion. En este caso
se han empleado dos estructuras diferentes para las redes neuronales, con el fin de poner de

manifiesto la necesidad de una adecuada seleccién de la arquitectura de la red.

2.3.2 Los Datos Diarios

Se dispone de los datos diarios de aportaciones comprendidos entre el 16 de enero de 1991 y el
29 de Junio del 2000. Se han estimado los modelos Box-Jenkins y la red neuronal empleando
los datos de lluvia y escorrentia de este periodo. Para evaluar el funcionamiento de ambos
métodos se han analizado las predicciones obtenidas en el conjunto de validacion reservado,
que abarca desde el 16 de Noviembre del 2000 al 31 de Enero del 2001. La seleccion del
conjunto de validacion se hizo teniendo en cuenta que el periodo que abarca desde mediados
de noviembre a enero corresponde al periodo mas problematico, en términos de lluvia, del afio
en la cuenca del Xallas. En particular este conjunto de validacion fue una de las temporadas
mas lluviosas de la historia reciente de Galicia, de tal modo que no se tiene constancia de
lluvias similares en mas de medio siglo, de modo que obtener prediccion adecuadas era una

tarea dificil. Por eso mismo los resultados en la prediccién fueron muy importantes.

Las variables de entrada fueron medidas correspondientes a la presa de Fervenza. En primer
lugar se consider6d la lluvia acumulada de los 15 dias previos, (2.26). Esta variable intenta
condensar la informacion relativa a la humedad presente en la capa freatica. Se ha
seleccionado asi mismo la lluvia en Fervenza del dia anterior, (2.27), la prediccion de lluvias
en el dia de prediccion, (2.28), y las aportaciones medias del dia anterior, (2.29). La variable

de salida o prediccion es la aportacion media en Fervenza en el instante t, (2.30).

15
Z, = DAI5FR, = > DFR (2.26)
i=1
Z, =DFR (2.27)
Z, = DFR (2.28)
Z, = MDFRO,, (2.29)
Z., = MDFRO, (2.30)
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Tanto las variables de salida como las de entrada han sido transformadas segun (2.31).Se
denotaron a las variables transformadas de entrada X;, con i=1,2,3,4. La variable objetivo se

denota por Xs.
X =log(Z +1) (2.31)

Esta transformacion fue considerada necesaria por la variabilidad de los datos. La lluvia
muestra a menudo un comportamiento caético, y la transformacion propuesta permite suavizar
los datos. La traslacién como ya ocurria en alguno de los datos mensuales es debida a los
problemas que presenta el logaritmo en el cero. El andlisis de datos muestra la alta
dependencia de la escorrentia de un dia con la lluvia y la escorrentia del dia anterior. La idea
de afiadir como término la lluvia acumulada surge de la busqueda de una variable que refleje
de modo realista la situacion de humedad del sistema hidroldgico. No se han empleado datos
de lluvia correspondientes a otros pluviémetros porque la gran dependencia entre las distintas
variables de lluvia podria constituir una fuente de problemas durante el problema de
entrenamiento. La correlacion entre la lluvia de Fervenza y Santa Eugenia alcanza el valor de
0.88, entre Fervenza y Puente Olveira llega a 0.96, y entre Santa Eugenia y Puente Olveira es
de 0.91.

2.3.3 El Modelo de Red Neuronal Artificial Propuesto

Se ha empleado un perceptrén multicapa con una capa oculta, otro con una capa oculta
funcional. Ambas arquitecturas proporcionan aproximadores universales (Chen y Manry, 1993).
El perceptron con una capa funcional es una red basada en las propiedades de la familia
funcional asociada a la capa oculta. El origen de esta idea se basa en la existencia de familias
de funciones que generan espacios de funciones suaves (Harmuth, 1972), tal y como se
comentaba en el capitulol. La relacion entre las entradas y las salidas se supone que
pertenece a un espacio de funciones suaves, en el que la familia que genera la capa oculta es
densa. La exactitud de la aproximacién depende directamente del nimero de funciones de la
familia seleccionadas, que a su vez viene establecido por el nimero de nodos de la capa
oculta. Cada dato de entrada es transformado de modo individual por todo el subconjunto de
funciones, de modo que si se considera un subconjunto de S funciones y se tienen N, variables

de entrada, el numero de nodos de la capa oculta sera (2.32).
N, =N,-S (2.32)

En este caso se ha empleado una base de funciones polindmicas, de modo que se tiene una
capa funcional polinémica. El grado del polinomio coincide con S. La funcién de transferencia
en la capa de salida es la identidad. Cada subconjunto de funciones es la funcién de
transferencia de N, nodos de la capa oculta. Los pesos entre la capa de entrada y la oculta
valen 1 y no serdn cambiado durante el entrenamiento. El valor de S aumentard hasta que el

aumento de S no genere una mejora en el funcionamiento de la red.

El modelo seleccionado fue un perceptrén con una capa polinémica de grado S=2. El algoritmo
de backpropagation fue el empleado par el entrenamiento, al disponer de una funcién de error
y funciones de activacion diferenciables, (Rumelhart, 1986). La salida de la red responde a

(2.33), donde los X; responden a (2.31). Esto hace que para la estimacion de las aportaciones
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2.4.

originales en Fervenza sea necesario deshacer el cambio, esto es, invertir la transformacion

logaritmica,(2.34). La prediccion de la escorrentia media diaria, serd entonces (2.35)

s 4
h j h
O = Z a)(iril)~5+j1 X + oy (2.33)
j=1 i=L
X
Z=e" -1 (2.34)
Zs =06y =™ -1 (2.35)

2.3.4 El Modelo Box-Jenkins Propuesto

El analisis de las funciones de autocorrelacién y autocorrelacion parcial hicieron que se
seleccionase un modelo AR(1), que fue completado con las variables Z,, Z,, Z3, definidas en la
subseccién anterior. ElI modelo resultante puede expresarse como (2.36). Considerando la
definicién de las variables, se tienen (2.37), (2.38) y (2.39).

Ly =l +0 -2, +1,-Zy+1,- 2y +& (2.36)
Zsiny =Ly (2.37)
ZS(t—l) =7y (2.38)
Zy = i Ly (2.39)

i=1
De este modo el modelo resultante responde a (2.40) o equivalentemente a (2.41). La

prediccion de Zs sera (2.42).

15
Lo =alg, ,+h > Loyt Lyt Ly +& (2.40)
i=1
15
Lo =alg,  +h- > Zyy+(0+0) Zy g+ 12y + (2.41)
i=—21
15
Oy = & Zgqy +1- > Ly +(h+1,): VAT PRpA (2.42)

i=-21

Resultados y Discusion

2.4.1 Resultados Mensuales

Se emplearon cuatro modelos diferentes para la prediccion de aportaciones. Se ha estudiado el
comportamiento de los diferentes modelo, y en la practica se ha transferido a los usuarios el
modelo que mejor se comportaba en cada caso, que ha resultado depender del mes que se

desea predecir, de modo que se ha construido un modelo combinado.

Para comparar los modelos se han considerado dos medidas de error. Por una parte se tiene el

error medio absoluto, MAE,(2.43), y maximo del error absoluto, MaxAE, (2.44), cometido por

el modelo. En estas expresiones {Yt } es la serie a estimar y {Y[} la serie de las estimaciones.

1&d
MAE :—Z|Yt —Y[| (2.43)
[\ ey
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MaxAE = max |Y[ —\ft| (2.44)

Las tablas 2.1 a 2.4 muestran el error de cada modelo en cada mes. La tabla 2.5 resumen al

informacién de las tablas anteriores.

MaxAE ENE Fes MAR ABR MAY JUN JuL AGO SEP Oct Nov DEc
MobeLo1 | 25.70 | 17.31 | 24.31 | 31.22 | 14.05 | 5.28 | 10.78 | 1.29 3.61 | 20.75 | 17.62 | 13.87
MoDELO?2 | 16.66 | 12.57 | 19.97 | 8.66 | 11.58 | 8.41 | 13.78 | 5.62 | 10.88 | 15.33 | 10.68 | 14.89
MobELo 3 | 23.68 | 13.30 | 20.96 | 25.58 | 12.83 | 4.85 8.39 1.14 3.56 | 10.43 | 16.13 | 22.74
MopELo 4 | 19.80 | 17.35 | 19.46 | 16.10 | 9.70 5.16 | 10.35 | 1.37 291 7.22 | 18.49 | 28.29
Tabla 2.1 Maximo error de los diferentes modelos en cada mes en Fervenza
MAE ENE | FEB | MAR | ABR | May | Jun | JuL | Aso | SEp | OcT | Nov | DEc
MobELO1 | 12.49 | 7.28 7.73 7.95 6.41 2.70 1.85 0.73 1.53 5.96 8.25 8.32
MoDELO2 | 8.89 5.77 8.04 5.03 4.77 343 | 35.34 | 3.30 3.49 6.41 5.57 8.94
MobELO 3 | 12.88 | 6.69 7.65 | 10.24 | 5.13 2.26 1.79 0.51 1.47 5.57 6.64 8.10
MobeELO 4 | 10.42 | 6.19 6.81 794 | 411 1.59 2.26 0.50 1.21 4.60 7.85 | 13.60
Tabla 2.2 Error absoluto medio de los diferentes modelos en cada mes en Fervenza
MaxAE | ENne | FEB | MAR | ABR | May | Jun | JuL | Aso | SEP | OcT | Nov | Dec
MobELo1 | 21.94 | 15.77 | 17.70 | 25.03 | 15.29 | 5.56 0.99 1.50 5.97 | 13.27 | 10.95 | 16.98
MobELO?2 | 17.65 | 19.12 | 12.86 | 19.51 | 14.92 | 4.89 251 | 453 6.24 | 14.03 | 10.98 | 21.30
MobELO3 | 22.81 | 17.97 | 1553 | 11.00 | 12.98 | 9.81 | 15.14 | 6.04 | 10.10 | 13.57 | 9.64 | 18.85
MopDELo 4 | 14.09 | 11.76 | 13.17 | 11.01 | 12.39 | 4.93 0.93 1.90 3.74 9.83 | 14.12 | 34.43
Tabla 2.3 Maximo error de los diferentes modelos en cada mes en Santa Eugenia
MAE ENE FeB MAR ABR MAY JUN JuL AGO SEP Oct Nov DEc
MobELO1 | 9.76 7.31 5.88 7.58 5.06 1.80 0.42 0.61 242 4.88 7.95 9.68
MoODELO2 | 8.22 6.35 7.02 5.36 712 3.25 341 3.78 2.98 4,76 6.52 | 12.69
MobELo 3 | 9.11 7.33 758 | 471 6.13 4.10 3.36 2.74 3.40 541 4,72 8.28
MoODELO4 | 7.45 5.11 4,00 | 4.56 3.71 1.50 0.53 0.56 1.77 5.18 7.44 | 1550

Tabla 2.4 Error absoluto medio de los diferentes modelos en cada mes en Santa Eugenia
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MEJOR MODELO | ENE | FEB | MAR | ABR | MAY | JUuN | JuL | Aco | SEP | Oct | Nov | DEC

MaxAE |[M.2 | M.2 | M4 M2 M4 M3 | M3 M3 M4 M4|M2| M1

MAE M2 M2 M4 M2 M4| M4 M3 | M4d|M4 | M4EA[M2|M.3

MaxAE |[M.4 | M4 | M2 M3 | M4 M2 M4 | M1 M4|M4|M3| M1
S.E

MAE M4|IM4|M4 M4 M4 M4 ML M4A MEA|IM2|{M3| M3

Tabla 2.5 Tabla resumen. Mejor modelo para cada presa y cada criterio

Las figuras 2.3 a 2.6 muestran las comparaciones de las series observadas y las predicciones
realizadas con los modelos 1 a 4, desde enero de 1992 a septiembre de 2000. A causa de la
estructura periddica de algunos modelos, no se obtuvieron predicciones de los primeros datos,
por lo que se omitieron los datos del afio 1991 de las graficas. Los primeros modelos de
Fervenza y Santa Eugenia son los mas sencillo, y los cuartos los de regresion dindmica, mas
complejos. El periodo de validacién es el ultimo afio, y el periodo anterior es el empleado para

estimar los parametros.

Fervenza (ENERO 1992-SEPTIEMBRE 2000)
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Figura 2.3. Prediccion del Modelo 1 frente a la serie real. Fervenza

2-17



Modelizacién De Variables Continuas Con Redes Neuronales

Fervenza (ENERO 1992-SEPTIEMBRE 2000)
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Figura 2.4. Prediccion del Modelo 4 frente a la serie real. Fervenza

Santa Eugenia (ENERO 1992-SEPTIEMBRE 2000)
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Figura 2.5. Prediccién del Modelo 1 frente a la serie real. Santa Eugenia
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Santa Eugenia (ENERO 1992-SEPTIEMBRE 2000)
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Figura 2.6. Prediccion del Modelo 4 frente a la serie real. Santa Eugenia

2.4.2 Resultados Diarios

Con el fin de comparar el funcionamiento de los modelos Box-Jenkins y de las redes neuronales
se han considerado dos medidas de error, la media de los valores absolutos del error relativo,
MRAE, y el coeficiente de eficiencia, CE. La MRAE mide la tasa del error relativo cometido por
el modelo, y el CE proporciona una medida de la cantidad de varianza explicada por el modelo.
Se emplearon estas funciones para comparar el comportamiento de los modelos, no para
entrenar las redes ni estimar los pardmetros de los modelos de series de tiempo. Las
expresiones explicitas responden a (2.45) para el MRAE vy a (2.46) para CE (Nash y Sutcliffee,
1970)

1|y =Y
MRAE =—Zu (2.45)
N Y
Con la serie a estimar denominada {Yi} y la serie de la estimacion es {YAI} .
S2-8? S?
CE=——"=1-—=% (2.46)
S S

Y Y

Con el error cuadrado medio, S: ,(2.47), eso es la variabilidad no explicada por el modelo y la

varianza de la variable observada, SYZ ,(2.48).

== AN (2.47)
Y N
N
(Y, 7Y
= (2.48)
N
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Se ha considerado un conjunto de validacion de 77 observaciones para estimar el
funcionamiento de los predictores. Tras el entrenamiento de la red neuronal se ha evaluado los
errores cometido en el conjunto de validacion, que fueron, por una parte, MRAE=0.178 y por
otra CE=0.675. Estos errores significan que la tasa de error absoluto fue de 17.8%, y que el 68%
de la variabilidad se explica por el modelo. Los modelo Box-Jenkins presentaron un
MRAE=3.123, de modo que la tasa de error absoluto es del 312.2%. El coeficiente de eficiencia
en el conjunto de validacién fue por su parte, CE=-1405.845. Este resultado demuestra que los
modelos Box-Jenkins no son apropiados para reproducir la claramente no lineal relacion lluvia-
escorrentia de la cuenca del Xallas. Las figuras 2.7 y 2.8 permiten comparar el funcionamiento
de la red neuronal el modelo Box-Jenkins en el mismo periodo del afio. La figura 2.7 muestra
una seccién del conjunto de entrenamiento, y la figura 2.8 corresponde al conjunto de

validacién.

Los resultados obtenidos por la red son prometedores, teniendo en cuanta las longitudes de las
series empleadas para entrenar y validar, teniendo en cuenta ademas que el periodo de
validacion ha sido uno de los mas lluviosos desde 1968 en Galicia, en particular desde enero de
2001, cuando comenzd la medicion y el registro sistematico de los datos pluviométricos. A
pesar de disponer de medidas que se remontaban a 1968 la calidad de esos afios no era buena,
por ausencia de largas secuencias de datos, por lo que no fueron considerados adecuados para
este estudio. La bondad de los resultados contrasta con la simplicidad del modelo. Esto
sustenta la idea de que en este caso concreto no era necesario realizar las medidas de los
parametros basicos de la cuenca necesarias para construir un modelo hidrolégico tradicional,
como temperatura, coeficiente de evapotranspiracion, humedad relativa y otros parametros
asociados a la vegetacion de la cuenca del rio, etc. Otros trabajos confirman poca la influencia
de la evaporaciéon en modelos de prediccion diarios (Danh et al., 1999). Se ha, pues
identificado un modelo adecuado, basado sélo en el comportamiento previo en respuesta a
diferentes intensidades de lluvia. La ausencia de un modelo preestablecido de condiciones hace

gue los resultados obtenidos en tan simple modelo sean considerados muy satisfactorios.

SECCION ENTRENAMIENTO (16/11/1992 a 31/01/1993)
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Figure 2.7. Predicciones de la red neuronal y del modelo de Box-Jenkins comparados con

el valor real, sobre el conjunto de entrenamiento
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2.5.

SECCION VALIDACION (16/11/2000 a 31/01/2001)
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Figure 2.8. Predicciones de la red neuronal y del modelo de Box-Jenkins comparados con

el valor real, sobre el conjunto de validacion

En la figura 2.8 se pueden apreciar tres dias (7 de diciembre, 5y 26 de enero) en los que la
prediccion de la red presenta grandes diferencias con los valores observados. En estos tres dias
las lluvias caidas tomaron los mayores valores en décadas, de modo que en los Gltimos 11 afios
no se encuentran registros similares. Esto muestra la necesidad de disponer de un conjunto
extenso de datos, para obtener buenas predicciones en cada situacion. La falta de exactitud en
esos dias no se debe a la arquitectura de la red seleccionada, sino a las limitaciones del
conjunto de entrenamiento, que en este caso, al tratarse de un método cuyo comportamiento
esta determinado por los datos que se le presentan. Al no haber entrenado la red con valores
similares no es posible obtener una respuesta 6ptima en esta situacién extrema. Estos dias de
grandes tormentas no son habituales, pero resulta evidente que son los mas importantes a la
hora de predecir. El funcionamiento de las redes neuronales a la prediccién de picos ha sido
estudiado en diversos trabajos, con resultados variables (Khalil, 2000; Magsood et al., 2002).

Conclusiones

En este capitulo se buscaba la comparacién entre modelos de redes neuronales y series de

tiempo a la hora de modelizar un proceso real de naturaleza continua.

Los modelos Box-Jenkins constituyen una metodologia adecuada el estudio del comportamiento
a largo plazo de variables hidroldgicas como la lluvia o la escorrentia. Los modelos estimados
proporcionan una herramienta Gtil para, en base a estas estimaciones tomar decisiones
importante a la hora de planificar la generacién de electricidad a largo plazo. Esta

herramienta se implementé en MSExcel para facilitar su uso.

El otro objetivo principal en el contexto hidrografico es mantener la seguridad de nucleos de
poblacion cercanos. EI comportamiento a corto plazo de las variables hidrolégicas presenta un

perfil bastante erratico. Los modelos lineales de series de tiempo no obtienen buenos
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resultados, por lo que es importante disponer de otra herramienta para el estudio de estas
variables. Las redes neuronales son modelos que permiten estimar relaciones entre variables,
pues pueden ser considerados como modelos de regresion generales. En particular han sido
empleados para predecir series de tiempo con éxito (Chakraborty, 1992) y se emplean cuando
técnicas mas clasicas no son adecuadas al problema. En este estudio se ha construido una red
que reproduce el comportamiento de una sistema fisico, que puede ser muy complejo de
modelizar desde un a perspectiva fisica deterministica, debido a las dificultades que entrafia
identificar tanto los procesos fisicos que intervienen como los parametros asociados. La red
neuronal se emplea para tratar con un problema fisico por lo que ha de evolucionar y variar en
el tiempo, tal y como lo hace el clima y el ecosistema. Sera necesario pues establecer
reentrenamientos periodicos con nuevos datos, para considerar la nueva informacion

hidrografica disponible, asi como para reflejar los posibles cambios producidos en la cuenca.

Se ha probado pues el buen funcionamiento en el contexto continuo; el siguiente capitulo se
centrard en su capacidad de predecir variables binarias, esto es, en problemas de

clasificacion.
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Capitulo 3. Redes Neuronales en Problemas de
Clasificacion.

RESUMEN

En este capitulo se abordard la aplicacién de las redes neuronales a problemas de
clasificacion, en particular a problemas en los que la variable respuesta es binaria. En
general se han aplicado redes de base radial para estas tareas; en este estudio de
muestra que los perceptrones son también adecuados para resolver problemas de este
ambito. Se han realizado dos estudios, uno aplicado a datos reales en el que se
predicen los niveles de alerta de riesgo alergénico causado por presencia de polen de
Betula y un estudio de simulacién en el que se compara la actuacion de modelos
lineales generalizados frente a redes neuronales bajo distintos escenarios. En ambos
casos los resultados han sido muy positivos para las redes neuronales y si aplicacion a
problemas de clasificacién en los que el modelo subyacente es, o bien complejo, o

desconocido.

Parte de los resultados que se detallan en este capitulo estan recogidos en el articulo
de Castellano-Méndez et al, 2005.

3.1 Aplicacién a las Ciencias Medioambientales. Prediccion de Niveles de Riesgo de

Polen de Betula en el Aire

3.1.1 Introduccién al Problema

Un porcentaje creciente de la poblacion europea sufre de alergias al polen. El estudio de la
evolucion de concentracion de polen de aire puede proporcionar informacion sobre los niveles
previos de polen en el aire, lo que puede ser Util para la prevencion y el tratamiento de
sintomas alérgicos, y la administracion de recursos médicos. Los sintomas de polinosis por
Betula pueden ser asociados a ciertos niveles de polen en el aire. El objetivo de este estudio es
predecir el riesgo de que la concentracion de polen exceda un nivel dado, usando el polen
anterior y la informacidon meteorolédgica aplicando técnicas de redes neuronales. Las redes
neuronales son un instrumento extendido estadistico Util para el estudio de problemas
asociados con el complejo o fenémenos mal entendidos. La variable de respuesta binaria
asociada con cada nivel requiere una seleccion cuidadosa de la red neuronal y la funcion de
error asociada con el algoritmo de aprendizaje usado durante la fase de entrenamiento. El
funcionamiento de la red neuronal en el conjunto de validacién muestra que el riesgo de que
el nivel de polen que exceda un cierto umbral puede ser pronosticado con éxito usando redes
neuronales artificiales. Este instrumento de prediccion puede ser puesto en practica para crear

un sistema automatico que pronostique el riesgo de sufrir sintomas alérgicos.
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El abedul es un arbol anemdfilo con la alta produccion de polen (Moore y Webb, 1978; Lewis et
al. 1983), cuya capacidad alergénica ha sido citada por numerosos autores (Spieksma, 1990;
Norris-Hill y Emberlin, 1991; D'Amato y Spieksma, 1992). Su polen se considera la causa
principal de polinosis en el norte y centro de Europa (Wihl et al., 1998; Spieksma et al., 1995)
no sélo durante su estacion de polen sino también durante periodos anteriores y subsecuentes,
pues su polen facilmente puede ser transportado a lo largo de largas distancias (Wallin et al.,
1991; Hjelmroos, 1991). En tales casos, la actividad antigena parece estar vinculada a
alérgenos depositados sobre particulas de polvo dentro de las casas, una caracteristica de los
granos de polen de abedul, que pueden provocar el inicio de procesos alérgicos incluso hasta
dos meses después de que las concentraciones de polen maximas en el aire tuviesen lugar
(Ekebom et al., 1996; Rantio-Lehtimaki et al., 1996). El predominio de polen de abedul
alcanza el 13 % al 60 % en la poblacién afectada de polinosis en las mismas localidades en
Galicia-N.W. Espafia - (Arenas et al., 1996; Aira et al., 2001) y el 19 % en Santiago de
Compostela (Dopazo, 2001).

Diversos investigadores han realizado estudios aeropalinolégicos sobre esta planta, para
determinar el modelo del comportamiento estacional y diario de polen de abedul y la
influencia de los parametros diferentes meteorologicos sobre la concentracion de polen
(Spieksma et al., 1989; Atkinson y Larsson, 1990; Norris-Hill y Emberlin, 1991; Spieksma et al.,
1995; Aira et al., 1998; Jato et al., 2000; Latalowa et al. 2002). De este modo, se pueden
establecer modelos para predecir tanto el comienzo como la severidad de la estacion de polen.
Se emplearon diferentes factores como predictores del principio de la estacion de polen en los
diferentes modelos. Por ejemplo la suma de temperaturas hasta una fecha fue utilizada por el
Coagulo (2001), Caramiello et al. (1994), Ruffaldi y Greffier (1991). En otros trabajos se
emplearon factores fenoldgicos como unidades de frio y dias del grado de crecimiento como
predicotres (Andersen, 1991). Larsson (1993) empledé el método de actividad acumulada y
Laaidi (2001) empled conjuntamente la suma de las temperaturas y un modelo de regresion
multiple. Se realizaron diferentes trabajos con el objetivo de construir modelos para predecir
la concentracion de polen media con un dia de anticipacion empleando regresion lineal
(Rodriguez-Rajo, 2000; Méndez, 2000) o series de tiempo (Moseholm et al., 1987). Sin embargo
no hay trabajos para conocer el riesgo de la cantidad de granos de polen en el aire supere un

umbral.

Los sintomas de la polinosis por Betula pueden para aparecer provocados por diferentes niveles
de polen Betula en el aire, dependiendo de las diferentes caracteristicas de cada individuo. Sin
embargo varios valores umbrales han sido establecidos como valores limite para la aparicién de
sintomas. En diversos estudios el 90 % de los sujetos clinicamente sensibles muestran sintomas
cuando se alcanzan los 30 polen granos/m® y el inicio de sintomas severos se produce con
concentraciones superiores a 30 polen granos/m® (Viander y Koivikko en Negrini et al., 1992).
Corsico (1993) consideré el mismo nivel como el umbral para el principio de los sintomas
alérgicos. El polen de abedul es muy abundante en el aire de Santiago de Compostela en marzo
y abril y concentraciones superiores a 100 granos/m*® son frecuentes. Los niveles diarios
maximos se registran por la tarde, entre las 12 y las 18 horas y coinciden con el momento de

mayor frecuencia de sintomas de alergia (Dopazo, 2001)
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El abedul esta representado en Galicia por una especie, Betula Alba L. (Moreno, 1990). Esta
especie estd extensamente distribuida en nuestra area y conforma como el arbol dominante,
los bosques altimontanos oro-Cantébricos aciddfilos, con una distribucion claramente Euro-
siberiana. Se encuentran en altitudes superiores a 1,150 metros, siendo las ultimas
formaciones arboreas de la secuencia altitudinal, con termo-climas de montafia y ombro-
climas hiperhumedos (lzco, 1994). Su limite, aunque claramente polémico, se sitda en las
sierras gallegas de Ancares y Caurel (Costa et al., 1990). En esta misma area, pero sobre suelos
siliceos y con una influencia mediterranea mayor, hay también bosques de abedules en la capa

de altimontafia Galaicoortuguésa y en la zona supra-Mediterranea de Ourense-Sanabrian.

En las montafias y colinas de Galicia se pueden encontrar abedules no climaticos, en
sustitucion de arboledas de roble, que se localizan sobre suelos acidos y con limites

altitudinales entre 600 y 1.100 metros.

En la region Euro-siberiana, el abedul puede formar la parte de bosques riberefios, con Alnus
glutinosa, Salix atrocinera y Frangula alnus. Se puede encontrar Betula como &arboles
ornamentales, y este es uno de los motivos por los que las concentraciones de polen Betula

alcanzan en Santiago los valores mas altos en Galicia.

El objetivo de esta investigacion es la deteccion de dias de alto riesgo alérgico durante la
polinizacién de Betula, usando redes neuronales artificiales, con el fin de alertar tanto al
especialista en alergias como a la poblacion con problemas alérgicos de una situacion de riesgo
potencial. Las redes neuronales artificiales, tal y como se expone en el capitulo 1, son
herramientas estadisticas completas para el analisis de datos (Bishop, 1995). Extendido su uso
en muchos &ambitos, las redes neuronales han sido también empleadas en estudios
aerobiolégicos, para obtener modelos de prediccion capaces de mejorar el pronéstico de la

concentracion de polen diaria (Ranzi, 2000; Hidalgo et al., 2002; Duna de Sanchez et al., 2002)

3.1.2 Material y Métodos

El estudio fue realizado en la ciudad de Santiago de Compostela, situada en el noroeste
Espafia, como muestra la Figura 3.1. La monitorizacion del polen fue realizada desde 1993
hasta el 2001 mediante un muestreador de aire volumétrico de 7 dias (Lanzoni VPPS, 2000)
situado aproximadamente 25 metros por encima del nivel de tierra. La metodologia empleada
para tratar e interpretar las muestras fue la recomendada por la Red Espafiola de Aerobiologia,
REA, (Dominguez, 1995).
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@ Santiago

ESPANA J
Y D
Figura 3.1. Localizacién de Santiago de Compostela en Europa

Se han considerado tres series de datos (Chakraborty, 1992). El polen diario, polleny,
expresado como granos/m°, y dos series exdgenas meteoroldgicas, la lluvia del dia, DRy,
expresada como I/m?, y la media diaria de la temperatura, DMT,, expresada como grados

centigrados (°C).

El objetivo de este trabajo no es predecir la concentracion de polen, sino la existencia de un
alto riesgo alérgico. Considerando un nivel de polen dado, lev, se puede definir una variable
binaria Y¢, de modo que tome el valor 1 si pollen; es superior a esa cantidad, lev, y 0 si no lo
es. Los niveles seleccionados han sido 20, 30, 70 y 80 granos/m°. Para niveles 20 y 30 la
variable Y, mide el riesgo de que se produzcan sintomas alérgicos iniciales y para 70 y 80 mide
el riesgo de sintomas severos para el 90% de la poblacion mas alérgica. Las variables

dependientes u objetivo seran los Y, asociados a cada nivel.

Las variables seleccionadas independientes han sido las precipitaciones del dia anterior, DRy,
la temperatura media del dia anterior, DMT;, y la concentracién de polen del dia previo,

polleng.;.

El método estadistico usado para el estudio y el prondstico del nivel de riesgo de polen de
Betula es la técnica de redes neuronales artificial (Ripley, 1996). Las redes neuronales son
métodos en los que son los datos los que hablan, i.e. los que determinan la estructura de la
red, por lo que la relacion entre las entradas y las salidas depende de un conjunto histérico de
observaciones llamado conjunto de entrenamiento, usado para el estudio de red. Como se
comenta en la introduccion le conjunto de entrenamiento es una coleccién de datos
relacionada con situaciones pasadas y asociado a ellos, la respuesta deseada de la red neuronal

o cierta variable estrechamente relacionada con la respuesta correcta, que es desconocida.

El algoritmo de entrenamiento empleado ha sido el algoritmo de backpropagation (Rumelhart
et al., 1986; Chauvin et al., 1995). Después de la fase de entrenamiento, cuando la red actulia

ante una nueva situacién, lo hard de modo coherente con lo aprendido. Las redes tienen
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interés para la prediccion de datos procedentes de procesos desconocidos o complejos. La
dispersion del polen es un problema muy complejo que involucra una gran cantidad de
informacion meteoroldgica (la direccion de viento, la velocidad de viento, la lluvia...),
ecoldgica (la situacion forestal y la concentracién de la especie seleccionada en las
proximidades de la posicion de prediccion, ...), y topografica (colinas, valles, rios, ciudades,
posicion exacta), que no siempre esta disponible. Las redes son un instrumento Util porque no
requieren de la determinacion de todas estas caracteristicas. En cambio pueden suplirse por
una estructura general de red y un conjunto de datos diverso y extenso que se pueda emplear
en el entrenamiento. En la introduccién ya se ha hablado considerablemente de las redes

neuronales

Como la relacion entre variables de entrada y salida o variables objetivo, en este caso las
caracteristicas meteoroldgicas o ecoldgicas del area, pueden sufrir variaciones en el futuro,
resulta atil reciclar a red periddicamente, ampliando o modificando el conjunto de

entrenamiento con nuevos datos que reflejen los cambios de las variables en el tiempo.

Una de las arquitecturas de Ann mas populares es el perceptron multicapa, ya presentado
ampliamente en el capitulo 1. Esta ha sido la arquitectura seleccionada para abordar este

problema. La figura 3.2 vuelve a mostrar su topologia.

Figura 3.2. Perceptrén Multicapa con una capa oculta (N-Ny-Ng) con N, variables de entrada

Xi, Ny nodos en la capa oculta, Ng predicciones oy y variables objetivo Y

3.1.2.1 Redes Neuronales para datos con Respuesta Binaria.

La variable objetivo en este problema, Y, , es una variable binaria, esto es, esto toma solo
dos valores, uno o cero, es necesario, pues, seleccionar un topologia de redes adecuada a
esta caracteristica. En este caso el estudio se ha centrado en una familia especial de redes,
aquellas con nodos en la capa de salida sigmoideos, apropiada para el procesamiento de

daros con variable respuesta binaria.

En los problemas de prediccion el objetivo es acercarse sobre el valor esperado de la variable
objetivo condicionada por las variables independientes. Para variables objetivo binarias esta
esperanza es la probabilidad de que Y; tome valor uno, condicionado por los valores de
variables de entrada (Goldberger, 1973; Agresti, 1990). Esta probabilidad condicional puede
ser consideran como una funcidon desconocida de las variables independientes, que toma
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valores del cero a uno (McCullagh y Nelder, 1989). La estimacion de esta funcion sera el

objetivo de la red neuronal.

Dado un predictor, es posible construir una familia de clasificadores F :{Cp/pe[o,l]}.

Cada uno de estos clasificadores, determinados por un p dado, permite construyen una
variable binaria a partir del predictor mediante el procedimiento siguiente. Si la probabilidad
predicha es menos que p el valor predicho para Y; sera el cero, y en otro caso sera uno. Para
obtener una estimacion Y;, es necesario seleccionar un clasificador de esta familia,

escogiendo un umbral p. En este caso el p seleccionado fue 0.5.

Usando la prediccion de probabilidad de la red, la prediccion de Y; se obtiene de modo que si
la probabilidad predicha es menos de 0.5 la estimacion de Y, sera el cero, y en otro caso sera

uno.
3.1.2.2 Funcién de Error para Variables Objetivo Binarias.

La valoracion de funciones de densidad, asi como la valoracién de probabilidades es un
problema de aprendizaje sin supervision, por refuerzo. Tanto las verdaderas probabilidades
como la verdadera densidad no son conocidas en ningln caso; en cambio se dispone de una
variable binaria, Y, que proporciona cierta informacién indirecta sobre el valor de la

probabilidad.

En la introduccion se explico detalladamente que el funcionamiento de las redes neuronales
esta basado en un algoritmo de entrenamiento. Esta clase de algoritmo se compara la salida
obtenida con la verdadera variable objetivo, de modo que modifica los parametros de red
para reducir al minimo las diferencias entre ellos. Estas diferencias se evallan a través de
una funcién de error. La seleccién de una funcion de error apropiada para los datos resulta
esencial para entrenar la red de modo satisfactorio. En problemas con variables
dependientes binarias el algoritmo de entrenamiento comparara la variable binaria objetivo
con la salida continua de la red, que estima la probabilidad de que la variable objetivo tome

el valor 1.

Cuando se trabaja con variables objetivo binarias, la funcién de error habitual es la desviance
(Hastie, 1987), dev, que mide en cierta manera la credibilidad de la estimacion de
probabilidad, dado el valor de la variable binaria. Si se denota por o la salida de la red, y por
Y la variable objetivo la deviance responde a (3.1) para una muestra de tamafio 1, y para una

muestra de tamafio n.

Dev(0,Y ) =-2[YLog(0)+(1-Y)Log(1-0)] (3.1)

Dev(P,Y) = —2|:zn:YiLog(F3i)+(1—Yi)log(1— é)} (3.2)

i=1
Como se comentd anteriormente la prediccion de la probabilidad proporciona una variable

binaria,YA , que estima la variable objetivo binaria Y. Este es un problema de clasificacion de
dos clases, luego la probabilidad de clasificacién incorrecta, mcp, puede ser considerada

como la funcién de error; la mcp es la probabilidad de tener una variable objetivo que tome
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valor 0 y la estimacion sea 1, MC,, méas la probabilidad de tener una variable objetivo con

valor 1, y que la estimacién sea 0, MC, (3.3).

mep=P(Y #Y)=MC +MC, =P(Y =LY =0)+P(Y =0,Y =1) (3-3)

mep=P(Y =0)-P(Y=1| Y =0)+P(Y =1)-P(Y =0| ¥ =1) (3.4)

error, =P(Y = O| Y =1) (3.5)

error, =P(Y =1| Y =0) (3.6)

mecp = P(Y =1)-error, + P(Y =0)-error, (3.7)
Number of cases where A ocurrs  card ({A ocurrs })

P(A)=

- (3.8)
Total number of cases card ({all examples})
Se pueden considerar de modo separado el error tipo 1(3.5), error,, y el error tipo Il (3.6),
error,. El error tipo | es la probabilidad de que la prediccion sea 0 condicionado a que la
variable objetivo tome valor 1; en este problema equivale a la probabilidad de predecir que
el nivel de polen estara bajo un umbral cuando en ese dia el nivel esté sobre el umbral (falsa
seguridad). El error de tipo Il, la probabilidad de estimar 1, condicionado para a que la
variable objetivo valga 0, en este caso es la probabilidad de predecir un dia con un nivel de
polen sobre el umbral durante un dia de nivel bajo umbral (falsa alarma). Es necesario un
equilibrio entre ambos errores. Por lo general se fija uno de los errores, y se selecciona el
clasificador que reduce al minimo el otro error. Todas estas medidas de error se estiman a

partir de probabilidades empiricas (3.8), sobre una coleccion de observaciones, F.

En muchos problemas reales, por ejemplo, ecoldgicos, epidemioldgicos o problemas médicos,
no se le asigna la misma importancia a los dos tipos de error, de modo que uno de los tipos
ha de ser penalizado. Una de las posibles causas es que los dos posibles valores de la variable
respuesta no se presenten en la misma proporcion. En muchos problemas las consecuencias
economicas o para la salud de los falsos negativo son muy diferente de las consecuencias de

un falso positivo, por lo que es necesario penalizar de modo diferente ambos errores.

La deviance no distingue entre ambos tipos de error, lo que lleva a la red neuronal a alcanzar
un equilibrio paritario entre ambos errores empiricos. En este problema, la proporcién de
dias que toman valor 1 es muy pequefia comparada a la proporcion de dias con valor 0, por lo
que la desviacion no es la mejor opcion de funcion de error, por lo que se ha considerado
otra funcion de pérdida. Se ha definido una nueva funcién de error (3.9), en la que se denota
por o la salida de la red, esto es, la probabilidad estimada, y por Y la variable objetivo
binaria.

error,, =KY (1-0)+K,(1-Y)o, con K,,K, >0 3.9)
Esta funcion penaliza ambos errores de modo independiente. El valor de las constantes K; y

K, determinard qué error es méas importante. Durante el entrenamiento esté sera la funcién

que se intente minimizar, o de modo equivalente:
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error, =KY (1-0)+(1-Y)o, con K >0 (3.10)

El valor de la constante K determina el penalizacién. Si K>1 el error de clasificacién tipo |
serd el més penalizado, mientras que si K <1 lo ser& el de tipo Il. Finalmente si K=1 ambos

errores de clasificacion sera considerado como igualmente graves.

3.1.3 Resultados y Discusién

Se consideraron cuatro niveles de concentracion de polen, lev = 20, 30, 70, 80 granos/ms. De
sete modo se han construido cuatro redes neuronales artificiales, un para cada nivel de alerta.
Las redes empleadas fueron perceptrones con 5 nodos en la capa oculta. Las ecuaciones (3.11)
a (3.14) muestran las expresiones explicitas de cada red, mientras que la Tabla 3.2 muestra los

valores de los parametros para cada red, segin el esquema de la Tabla 3.1.

Y, = threshold (o, — 0.5) (3.11)

0, = sigmoid (—wje + w7 -h +wl -h, — w7 -h + WP -h - w[} ) (3.12)

h, = sigmoid (W} —w] - DR, —wZ} -DMT,_, +w:] - pollen,_,), with 1< j<5  (3.13)

sigmoid (x) :L(X) threshold(x) =1if x=0and 0if x<0 (3.14)
1+ exp (x)

MATRICES DE PARAMETROS

i e e
o e
oW W w w
R

ho ho ho ho ho ho
(W01 Wi Wy Way o Wy, WSI)

Tabla 3.1 Estructura de las matrices de parametros

El periodo entre el 2 de enero de 1993 y el 11 de marzo de 2000, es el conjunto de datos
empleado para entrenar las redes neuronales. Para evaluar el funcionamiento de las mismas
ante de una nueva situacién se ha considerado un conjunto de validacion que comprende del

12 de marzo de 2000 al 1 de diciembre de 2001.
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NIVEL 20 NIVEL 70
-0.752 1.430 -1.375 -1.846 -1.041 -1.323 0.033 1.817 -0.675 1.359
—-1.643 0.657 -1.282 1.685 0.158 0.006 0.789 -0.082  -0.543 0.024
-0.391  -1.022 0.335 —-0.250 1.530 -0.804 -2.078 0.804 -1.706  -0.861
1.938 0.530 —0.545 0.858 0.174 -1.931 0.730 -1.171 1.900 0.900

(-0.109 0748 0082 -0.145 0.045 —0.346) (-1547 0521 0794 -1.155 0650 0.364)

NIVEL 30 NIVEL 80
1.275 1.129 1.769 1.149 0.034 0.411 -0.379 0.017 1.221 1.040
1.883 1.398 -2.139  1.853 0.007 0.352 0.086 1.013 -0.863  —0.150
1.051 -0.734 1.298 0.328  -1.081 -1.677 -1.158 -1.745 2.001 -0.906
—1.482 1.436 0.096 0.533 1.812 0.663 1.527 1.081 -0.576 1.509

(-0355 -0306 0858 —0.103 -0.652 0.880) (-1.179 0246 0370 0403 0866 0.560)

Tabla 3.2 Valores de la pesos de las Redes para cada nivel de alerta

La validacion seleccionada contiene dos periodos de polinizacion de Betula consecutivos,

debido al comportamiento bianual del polen estudiado.

El parametro la K involucrado en la funcidén de error toma valores diferentes para los niveles
diferentes. Los valores de K han sido seleccionados de modo que tome valores préximos a la
proporcion empirica entre los dias con nivel de polen bajo el umbral y los dias de niveles de
polen sobre el umbral, Z,, (3.15) De hecho, si la K escogida es Z,, la red reduce al minimo la

probabilidad de clasificacion incorrecta.

_card {t/Y, =0}

- (3.15)
card {t/Y, =1}

lev

Durante la polinizacion de Betula el nimero de dias con polen en el aire es menor que el
numero de dias en los que la concentracion de polen es el cero, por lo que K es mayor que uno.
Los valores mas altos de lev estan asociados a valores de Z,,, mas altos, y por tanto valores de

K mas altos.

Para mostrar, comparar y discutir los resultados obtenidos es necesario definir ciertas medidas
de comparacién. Se consideraran dos medidas de concordancia diferentes y complementarias.
La proporcion de clasificacién correcta sobre el conjunto de observaciones en las la variable
objetivo vale 1 (sobre el nivel), GC,(3.16) y la proporcion de clasificacién correcta sobre el

conjunto de observaciones en las la variable objetivo vale 0 (bajo el nivel), GCy, (3.17).

_card {t/Y, =Y =1}
 card{t/Y, =1}

GC, =1-P(Y =0fy =1)=P(Y =1Jy =1) (3.16)

card {t/Y =Y, =0}
card {t/Y, =0}

GC, =1-P(Y =1y =0)=P(Y =0y =0)=

(3.17)

La tabla Tabla 3.3 muestra los resultados obtenidos.
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La figura 3.3 muestra la prediccion de las probabilidades condicionadas junto a la variable
objetivo, para los niveles 30 y 80 sobre una seccion del conjunto de entrenamiento y otra
seccion del conjunto de validacion. La linea punteada horizontal separa las dos zonas de
prediccion. Si la estimacion de la probabilidad condicional estd sobre la linea la prediccion

binaria tomara el valor 1, y si estd bajo la linea de puntos, la prediccion binaria tomara el

valor 0.
nivel =20 = nivel =20 = nivel =20 | nivel =20
ENTRENAMIENTO 1993-1999 0.95 0.95 0.86 0.86
GC | VALIDACION 2000 0.92 0.88 0.83 0.83
VALIDACION 2001 1.00 1.00 1.00 1.00
ENTRENAMIENT 1993-1999 0.95 0.95 0.98 0.98
GCqp | VALIDACION 2000 0.93 0.92 0.92 0.93
VALIDACION 2001 0.96 0.97 0.97 0.97

Tabla 3.3 Resultados obtenidos en términos de clasificacién correcta

La prediccién del comportamiento del polen se ha convertido en un objetivo importante dentro
de la aerobiologia. El objetivo es proporcionar informacion fiable y exacta sobre el polen
presente en el aire a aquellos usuarios que son sensibles, con el fin de ayudarles a optimizar su

medicacion.

Por lo general, la divulgacion de la informacién aerobioldgica se realiza empleando categorias
fijas relacionadas con ciertos valores umbral. En este sentido, el objetivo en este trabajo era
aplicar modelos de redes neuronales para estimar la probabilidad de que la concentracion
diaria de polen Betula supere ciertos umbrales, algunos de cual antes han sido citados como

responsables de aparicidn de sintomas alérgicos (Negrini et al., 1992; Corsico, 1993).

Las redes neuronales proporcionaron resultados satisfactorios a la hora de pronosticar la
probabilidad de que se supere que un valor dado de concentracion de polen Betula. Entre el 83
y el 92% de los episodios en el afio 2000, y el 100% de los episodios en el afio 2001, en que los
valores de concentracion de polen alcanron los umbrales considerados (> 20,> 30,> 70 y> 80
granos/m®) fueron predichos con éxito y con anticipacién. Asimismo en el afio 2000, se
predijeron entre el entre 92 y el 93% de los dias con niveles de polen bajo los umbrales,
mientras que en el 2001 los porcentajes de prediccidn correcta se situaron segun los diferentes

niveles entre el 96 y el 97 %.

Por lo tanto, las redes neuronales son un instrumento adecuado y Util a la hora de predecir la
probabilidad de exceder un cierto valor de umbral, y de este modo son Utiles a la hora de
divulgar la informacion aerobioldgica entre la poblacidn que sufre de problemas alérgicos. Este
es un primer paso para la automatizacion de un sistema de prediccion y alerta de episodios

alérgicos.
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Figura 3.3 Prediccién de probabilidades condicionadas junto a la variable objetivo. Niveles

30y 80 granos/m®.

3.2 Aplicacién a un problema de simulaciéon. Comparacion de los Modelos Lineales

Generales y las Redes Neuronales.

3.2.1 Introduccién

Con el fin de evaluar de modo objetivo la competitividad del funcionamiento de las redes
neuronales resulta interesante comparar el funcionamiento de una red neuronal con algun otro

método estadistico, en particular, en problemas de prediccion binaria el candidato adecuado
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para la comparacion puede ser un modelo de regresion lineal generalizado. Para ello se

emplearan datos simulados, en distintos escenarios.

3.2.2 Modelo Lineal Generalizado

En el capitulo 1 se introdujo brevemente lo que constituye un modelo lineal generalizado. En

esta seccion se detallara mas la idea que lo sustenta y la metodologia de estimacion.

En un contexto de teoria de la regresién asociada a un vector (Z,Y), sea Z el vector regresor p-
dimensional e Y la variable respuesta unidimensional. Los modelos de regresion generalizados

se componen de tres componentes:

La componente sistematica 7 =7(z) que es una transformacion unidimensional del vector de

covariables; la componente aleatoria que consiste en suponer que la distribucion de la variable
Y dado Z pertenece a la familia exponencial, y finalmente la funcion link H(-) que relaciona

las dos componentes anteriores a través de la expresion (3.18).
E[Y|z]=H () (3.18)

Como caso particular en los modelos lineales generalizados (GLM) se supone que la componente
sistematica es una combinacion lineal y aditiva de las covariables, es decir, (3.19) donde S es

un vector de pardametros desconocido.

n:ﬂo+ﬂlzl+ﬂzzz+‘"+ﬂpzp :BTZ (319)

Por ejemplo, si la variable es binaria y la funcion link es la funcion logit el modelo que resulta
responde a la expresion

exp(ﬁo +Bz +pBz,+...+ ﬂpzp)
1+ exp(,B0 +pB2Z+ B2, +..+ ﬁpzp)

E[Y|z]=H(B,+ Bz, + Bz, +..+Bz2,)= (3.20)

Para la estimacion del modelo anterior se ha empleado el algoritmo iterativo “Fisher Scoring”

gue exponemos a continuacion (MacCullagh and Nelder (1989)).
3.2.2.1 ALGORITMO FISHER SCORING

Para fijar la notacion se denota por Z la matriz de disefio de variables predictorias dada por

._‘
N N
N

2.1 2.p

z=| : (3.21)
Lo Z,

ypor Y' =(Y,Y,,+-,Y,). Los pasos del algoritmo son los que siguen:

n

Paso 1: Inicializar k=0. En base a la muestra {(Zi,\fik)} con \fik =H" (Yi) se estima el

i=l

modelo de regresion lineal multiple obteniéndose el vector de parametros inicial dado por
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B =(z'z) z'V" (3.22)

~ ~ ~ ~ T
siendo Y* = (Ylk,sz,---,Ynk)
Paso 2: Calcular el vector de trabajo dado por (3.23)

0 77ik
ou

Vet (Y - ) (3.23)

con 7! =ﬂ0k +Zp:ﬁ}kzu y ,Uik =H (77ik)

A partir de la muestra, con vector de pesos asociados (3.24), se calcula el modelo de

regresion lineal ponderado de modo que se obtiene la actualizacion (3.25), siendo

W* = diag (W, W,", -, W )

W' = (o' /o' ) [ Var (Y [) ] (3.24)

B =(Z'WrZ) ZTW Y (3.25)

Paso _3: Se repite el paso 2 con k=1,2,3,... hasta que se alcanza el orden de convergencia

dado por

”ﬂm _Bk” _

—— <& (3.26)
|5

para algin & suficientemente pequefio.

Dado un nuevo punto Z; que no necesariamente tiene que pertenecer a la muestra original,

la ecuacion de prediccion sera la dada por

2 K Tk Y T kg k || 1
E[Y|z,]= 4 =H [(ZWZ) ZWY] :
0

Tox ke Y oy Tons gk | 1

exp [(ZW Z) Z'W'Y } : (3.27)

0

Tk Y o Ton kg k| 1

1+ exp [(ZWZ) ZWY] z

0

3.2.3 Escenarios de Simulacion

Este estudio de simulacién sirve para comparar las estimaciones obtenidas mediante el
algoritmo Fisher -Scoring y las dadas por la red neuronal seleccionada, un perceptron con una

capa oculta, con funcién de activacion logistica en ambas capas.
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El vector regresor es bidimensional, de modo que las variable unidimensionales son
independientes, idénticamente distribuidas, con distribucion uniforme en el intervalo (-2,2).
La variable respuesta Y, es tal que la distribucion de Y condicionada a los valores de Z siguiese

una Bernouilli (3.28), con el fin de estimar la esperanza de dicha variable (3.29).

Y|Z=2z e Bemouilli (H[ f,(z,)+ f,(z,)]) (3.28)

E[Y|Z]=P[Y =1Z]e[0.1] (3.29)
Se crearon dos escenarios diferentes, uno mas propicio para el modelo lineal general y otro

mas general, mas favorable para la estimacion con redes neuronales.

Escenario 1

En este escenario las funciones sobre las variables son lineales, con una funcién link logistica.

f, (Zl): Z, (3.30)

f,(z,)=12, (3.31)
__exp(n)

H(n)= rexp(7) (3.32)

Este escenario es propicio para el modelo GLM puesto que responde a su estructura, mientras
que la red neuronal, al ser mas un modelo mas general puede no obtener tan buenos resultados

en este caso.
Escenario 2

En este escenario se ha afiadido perturbaciones, de modo que no responde ya a un modelo
GLM, lo que puede hacer que este modelo presente una comportamiento inadecuado. Este es

el escenario en el que la red deberd mostrar su capacidad de modelizacion.

f(z)=1, +25in[ﬂ(2+%n (3.33)

f,(z,)=1, (3.34)

exp|:n+sin(ﬂ(1+Z]H (3.35)
1+exp{n+sm[ﬂ(1+gm

Este escenario es propicio para el modelo GLM puesto que responde a su estructura, mientras

H ()=

que la red neuronal, al ser mas un modelo mas general puede no obtener tan buenos resultados

en este caso.

Se han generado 1.000 muestras de tamafio 1.000, para el entrenamiento o estimacién. La

evaluacion del comportamiento de los modelos en cada muestra se realizara con 250 puntos
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del soporte de las covariables generados de modo independiente a la muestra empleada para

la estimacion. La medida del error se realiza con la deviance.

3.2.4 Resultados y Discusién

La tabla 3.4 muestra los resultados de la deviance media en los conjuntos de validacion, para
ambos modelos en los dos escenarios de simulacién. Se aprecia que en el escenario favorable al
modelo GLM éste mejora los resultados que la red neuronal, pero s6lo ligeramente. En el
escenario desfavorable para el GLM este presenta un resultados peor que el de la red. En este
segundo caso la estructura de probabilidad es mas compleja, por lo que ambos modelos de

prediccion presentan resultados menos exactos.

DEVIANCE

MODELO ESCENARIO 1 =~ ESCENARIO 2

GLM 1.195 1.375

RED 1.199 1.227

Tabla 3.4 Deviance media

Las figuras 3.4 y 3.5 muestran la comparacion de los resultados de los 1000 conjuntos de
validacion, mediante diagramas de cajas, para cada uno de los escenarios. Se aprecia que en el
caso del primer escenario la red funciona ligeramente peor, pero la diferencia es claramente
no significativa. En el segundo escenario ambos modelos presentan peores resultados, pero

claramente la red neuronal es mejor que el modelo GLM.

15

1.4

1.31

-

1.14

_8_
e}

[eoXe}

1.0

RED1 GLM1

Figura 3.4 Comparacion de la Deviance para los dos modelos en el Escenario 1
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15
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Figura 3.5 Comparacion de la Deviance para los dos modelos en el Escenario 2

Para analizar con més detenimiento el resultado de la red neuronal, en las figuras 3.6 y 3.7 se
muestran las superficies de probabilidad en ambos escenarios, a fin de comparar la real con la

estimada con la red neuronal.
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Red Neuronal
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Figura 3.7 Comparacion de superficies de probabilidad teérica y de red neuronal en el Escenario 2
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Las redes neuronales han demostrado ser competitivas frente a otros métodos de estimacion
de variables binarias, tanto en escenarios favorables a estos métodos como en escenarios mas

generales.

3.3 Conclusiones

En este capitulo se ha estudiado el comportamiento de las redes neuronales ante problemas de
clasificacion. Se han presentado dos ejemplos, uno con datos reales y otro con datos simulados

de modelos respondiendo a dos modelos distintos.

Se han obtenido resultados satisfactorios en ambos entornos, mostrando las capacidad de
clasificacion de las redes neuronales; destaca el comportamiento en el caso de simulacion
donde en escenarios favorables a otros modelos de prediccibn han mostrado un mejor
comportamiento.
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Capitulo 4. Aplicacion de Redes Neuronales a
Problemas de Control

RESUMEN

Los procesos de produccion y reciclado son hoy en dia base fundamental de un gran
nimero de empresas. El control de estos procesos constituye hoy en dia un requisito
imprescindible no so6lo en el dia a dia de la industria sino también estd mas presente
en la vida cotidiana. Los sistemas de control son necesarios para mantener estable el
funcionamiento de cualquier proceso complejo. En este capitulo se introduciran los
conceptos fundamentales del control de procesos, tanto desde el punto de vista
tradicional asociado a la ingenieria como desde el punto de vista estadistico. Asimismo
se plantearan diferentes posibilidades para la integracion de las posibilidades de las
redes neuronales dentro de distintos sistemas de control. Se ilustraran las
posibilidades mas importantes con aplicaciones al control de procesos reales, en el

entorno del tratamiento anaerdbico de aguas, y de un proceso siderurgico.

Parte de los resultados que se detallan en este capitulo estan recogidos en Ruiz et
al., 2005%, Ruiz, et al., 2005b, Castellano et al., 2007 y Molina et al., 2009.

4.1 Introduccioén al Problema de Control

Los sistemas de control constituyen una herramienta fundamental en el funcionamiento de
multitud de procesos en ambitos de trabajo muy diferentes. Entre las ventajas generales
asociadas a estos sistemas destaca poder garantizar la bondad y homogeneidad del producto,
asi como la disminucién de costes, bien por la optimizacion del proceso, bien por la
disminucién de pérdidas asociadas a productos defectuosos u otros problemas que un sistema

de control y monitorizacién detecta de forma temprana.

4.1.1 Nociones bdsicas de control

A lo largo del capitulo, a la hora de desarrollar cualquier problema en el ambito del control,
van a aparecen de modo recurrente ciertos conceptos e ideas que es necesario definir

adecuadamente.

Un sistema de control se encuentra en lazo abierto o en manual cuando el controlador no se
encuentra conectado al proceso, de modo que sus acciones no se convierten en cambios en el
proceso; mantener un sistema en lazo abierto puede ser Util o necesario en determinadas
ocasiones, por ejemplo para evaluar las propuestas de un controlador en fase de desarrollo, o
en situaciones extremadamente delicadas de control, cuando es necesario u seguimiento
pormenorizado, que a menudo requiere que un operador revise las propuestas del controlador

antes de que se efectlen. Muchos procesos suelen funcionar en abierto o manual durante su
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puesta en marcha o su apagado. Un sistema se encuentra en lazo cerrado o automdtico cuando

efectivamente es el controlador el que determina los cambios que se producen en el sistema.

La variable del proceso a controlar, o controlada, es aquella que se desea mantener en un
valor o rango deseados. En realidad si se desea ser estricto esta variable nunca se conoce, solo

se tiene la variable medida con un instrumento.

El punto de consigna, denominado también referencia, es el valor deseado para la variable a
controlar. Estos puntos pueden ser constantes variar poco (control - regulador) o pueden ser

muy variables (control - servomecanismo).

La variable de control o manipulable es aquella que se puede manejar a voluntad y es
empleada para mantener la variable a controlar en el punto de control; es la variable que se
emplea para compensar las perturbaciones que sufre el proceso. Al igual que ocurria con la

variable controlada, no se manipula la variable real, sino su transformada en sefial medida.

Finalmente las variables de perturbacion son aquellas que afectan a las variables controladas
pero son externas al sistema, de modo que no es posible actuar sobre ellas. Algunas pueden ser
cuantificadas pero otras no; algunos autores consideran los cambios de consignha como

variables de perturbacion.

El controlador es el sistema que a partir de los valores de la variable a controlar, la variable
manipulable y la consigna calcula la accién de control de acuerdo con alglin algoritmo de
control (en la subseccion siguiente se detallaran los tipos de controladores mas usuales). Esta
accion de control se traduce en un valor de la variable manipulable, que se convertird en un

acto fisico en el elemento final de control o actuador.

4.1.2 Tipo de modelos de control

Existen diferentes modos de clasificar los distintos algoritmos o técnicas de control. Una
posible clasificacion distingue entre técnicas de control cldsico y técnicas de control avanzado.
Las de control clasico suelen estar enfocados a lazos sencillos, que en numerosas ocasiones
tendran que tener controladores superiores. Otro tipo de clasificacion se centra en la
separacion segun el nivel de control que efectian sobre el proceso. La clasificacion del
proceso de control se divide en niveles segun la complejidad del nivel de automatizacion
adquirido, en control regulatorio bdsico, control regulatorio avanzado, control multivariante
y control con optimizaciéon en linea. Subir el nivel de automatizacion requiere mas
complejidad y costos econémicos, pero también permite acercar el sistema a su

funcionamiento éptimo. A continuacién se amplian estas clasificaciones con mas detalle.
4.1.2.1 Control Clasico frente a Control Avanzado
4.1.2.1.1 Control Clasico

Existen cuatro tipos fundamentales de controladores que se encuadran dentro del control
clésico: control por retroalimentacion, el control anticipado o por accion precalculada, el
control en cascada y el control adaptativo. El nexo de unién entre estos métodos de
control es la necesidad de disponer de un modelo del proceso, que puede ser mas 0 menos
sofisticado, segin los objetivo requeridos y el tipo de controlador elegido (Olsson y
Newell, 1999).
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Control por Retroalimentacién

En el control por retroalimentacién la actuacién del controlador se calcula a partir de la
diferencia existente entre la variable a controlar y la consigna. En el esquema de la figura
4.1 se muestra el funcionamiento de un lazo de control por retroalimentacion. En este
esquema formal se incluyen elementos como el sensor que mide la variable a controlar, el
actuador que traducira el calculo del controlador en una modificacion sobre la variable
manipulable y las perturbaciones que influyen sobre el proceso. Se detalla la lectura del
esquema en este primer caso sencillo para facilitar su comprension de este tipo de
esquemas. El simbolo circular representa una operacion de modo que en este caso, y en
concordancia con los signos indicados se calcula la diferencia entre la consigna y el valor
de la variable a controlar medio por el sensor; a partir de esta Unica informacién el
controlador calcula la accidn correctora pertinente, el actuador la ejecuta, y el proceso
sigue su curso, dando lugar a la variable controlada, entre otras. Esta variable de nuevo
sera evaluada con el sensor, y comparada con la consigna para permitir al controlador

calcular la nueva accién de control.

Perturbacién

Variable
Consigna Error controlada
Controlador |——pp»| Actuador | | Proceso >

Sensor |«

Figura 4.1 Esquema de Control por Retroalimentacion

Este tipo de control resulta esquematica e ideolégicamente sencillo, y permite compensar
las perturbaciones de modo que la variable controlada se acerque a su objetivo, la
consigna. Su principal inconveniente es que actla a posteriori, una vez que las
perturbaciones del sistema han alejado la variable a controlar de la consigna, por lo que

en la practica no evita las desviaciones, sino que las reduce.

Cémo funciona el actuador es también un factor importante en cualquier tipo de control.
El controlador puede actuar de modo binario, encendiendo o apagando el actuador (control
on/off), con el fin de mantener la variable a controlar dentro de un intervalo; en este caso
el actuador enciende una valvula al llegar a cierto valor y la apaga al llegar a otro. En este
tipo de actuadores la variable a controlar no alcanza un valor consigna sino que se
mantiene en un intervalo, en principio, generado entorno a la consigna. Esta variabilidad
alrededor del valor de consigna puede ajustarse modificando los valores umbrales que
determinan el encendido y el apagado. Hay procesos y variables que responden bien a este
tipo de actuadores, pero en otros casos no es suficiente, bien porque la estabilidad del
sistema requiere un manejo mas fino, bien porque la variabilidad del sistema es tal que la

excesiva sucesion de cambios puede originar problemas en el equipo.
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En estos casos es necesario recurrir a métodos de control méas elaborados. Uno de los
problemas del controlador on/off es que la actuacion no es proporcional al valor de la
variable manipulada, ni por lo tanto al error cometido respecto a la consigna. Una primera
mejora es que la actuacién sea proporcional al error cometido e(t), (control proporcional,
P,) a través de una constante de proporcionalidad Kc, también llamada ganancia del
controlador. Como la modificacion es proporcional al error, lo que ocurre es que la
variable se va acercando a la consigna sin llegar a alcanzarla. Esta diferencia que no se
logra solventar se denomina off-set, y esta determinada por el valor de Kc, de modo que es
necesario seleccionar (sintonizar) Kc para obtener la mejor respuesta posible ante las

diferentes perturbaciones.

La siguiente mejora consiste en eliminar el off-set. Para ello se afiade a la accion de
control calculada por el controlador un término asociado al error acumulado durante un
intervalo de tiempo, término integral, medido a través de la integral del error. De este
modo surge el control proporcional integral , Pl. Este nuevo control no adolece de la
existencia del término off-set, pero el nuevo término genera oscilaciones en el control,
cuya importancia depende de la constante asociada al término integral. Para compensar
este efecto, y disminuir las oscilaciones se recurre a la inclusiéon de un nuevo término, en
este caso asociado a la velocidad de cambio del error (término derivativo), surgiendo asi el
control proporcional integral derivativo, PID. Es posible combinar de diferentes
maneras la aparicion de estos términos, aunque los controladores mas comunes son los

mencionados anteriormente.

Algunos términos no han de aparecer solos por distintas razones. En el caso del integral las
oscilaciones que genera son importantes, por lo que es necesario emplearlo combinado,
bien un controlador Pl o bien un PID. Cuando el sistema alcanza una situacion constante el
término derivativo es nulo, por lo que no hay respuesta de control. Este término solo no
trabaja bien en estas circunstancias, por lo que es necesario combinarlo con alguno de los
otros términos dando lugar a un controlador PD o PID. Finalmente cuando la variable a
controlar presenta mucha variabilidad o ruido, se suelen obtener valores altos en el
término derivativo, con las consiguientes oscilaciones; es por ello que bajo estas

condiciones no se emplea el término derivativo.

Si se denomina m a la variable manipulada, los valores de esta variable calculados por un
controlador PID responden a (4.1). Las constantes que aparecen en el modelo son las
constantes de proporcionalidad de los diferentes términos, Kc la del término proporcional,

como ya se habia sefialado, t; la del término integral y 1, la del derivativo.

1 de

m=K_- e+—~je-dr+fD-— 4.1)
T % dt

La eleccién del controlador depende en gran medida del tipo de problema al que se va a

aplicar, asi como de las variables controlada y manipulable seleccionadas.

Para obtener un buen funcionamiento del controlador seleccionado es necesaria una
adecuada seleccion de los parametros del mismo, proceso que se denomina sintonizar el

controlador. Los métodos mas comunes para llevar a cabo esta tarea fueron propuestos por
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Ziegler y Nichols (1942). Estos métodos son el método de la curva de reaccién del proceso
y el método de la ganancia ultima. El primero de ellos se aplica en un sistema en lazo
abierto, y el segundo requiere un experimento en lazo cerrado. Cada uno presenta ciertas

ventajas e inconvenientes que han de ser evaluadas segun las caracteristicas del proceso.

En la practica no se tiene la curva continua, e(t), sino sélo los valores en ciertos
momentos. Por la expresion continua (4.1) puede sustituirse, basandose en las

aproximaciones de (4.2), por su variante discreta, (4.3).

t n
fe~drz2ek~At
0 k=1

% ~ en _enfl
dt At (4.2)

(4.3)

Control Anticipativo o por Accién Precalculada

La idea de realizar correcciones a partir del error observado tiene el inconveniente de que
es necesario esperar a que se produzca el error para efectuar las correcciones. Una idea
interesante se basa en la posibilidad de adelantarse a este error y actuar sobre el proceso
en funcién de las perturbaciones observadas, antes de que estas se propaguen por el
sistema. El funcionamiento de esta técnica de control consiste en considerar las variables
de entrada del proceso y a partir de ellas calcular el valor que ha de tomar la variable
manipulada para que la variable controlada esté cercana al valor de consigna. Un esquema
de su funcionamiento puede verse en la figura 4.2. Esta técnica tiene la ventaja de que al
menos tedricamente es posible alcanzar un control perfecto del sistema, si bien en la
préactica esto no es posible, pues seria necesario conocer todas las posibles perturbaciones
del sistema, algunas de las cuales pueden no ser ni siquiera medibles, y actuar respecto a

todas ellas.

Controlador

——p»| Proceso | 3
A

@7

Perturbacion

_>| Actuador

Figura 4.2 Esquema de Control Anticipativo

Este método tiene como principal inconveniente la necesidad de disponer de un modelo
que sea capaz de establecer la relacion entre las perturbaciones y la variable a controlar,
y esto no siempre es posible. Es por esto que en ocasiones se emplean conjuntamente las
técnicas de control anticipativo y por retroalimentacion con el fin de que en control de

retroalimentacion permita conocer y mantener la variable controlada en el valor nominal,
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y eliminar cualquier problema surgido de la determinacion de la relacion entre las
perturbaciones y la variable a controlar, asi como compensar el efecto de las
perturbaciones no medidas (Lim y Lee, 1991). La figura 4.3 muestra un ejemplo de control
mixto (Smith y Corripio, 1991).

Sensor |«

Controlador

——| Proceso
A

Perturbacién

v

_>| Actuador

Figura 4.3 Esquema de un lazo de control mixto de retroalimentacion y de control

anticipado

Estos controles se refieren principalmente a una variable unidimensional. Si la variable a
controlar es multidimensional es necesario establecer varios lazos de control, en lo que

pasa a ser un nuevo tipo de control.

Control de lazos multiples

El andlisis anterior puede extenderse a varias variables controladas, bien de forma paralela
0 en cascada. Si se desea que sean lazos en paralelo con diferentes variables manipulables
es necesario que las variables sean independientes entre si. Si las variables se encuentran
relacionadas no se deben establecer lazos simples en paralelo, debido a la dificultad a la
hora de determinar la respuesta conjunta frente a cambios en las variables manipuladas.
En estos casos resulta mas sencillo emplear un control en cascada, con un lazo de control

interno y otro externo que ajusta la consigna del lazo interno.

Control Adaptativo

Los sistemas de control se aplican a procesos cuyo funcionamiento y dindmica son
susceptibles de sufrir variaciones importantes a lo largo del tiempo. Esta es una de las
causas de que en ocasiones sea necesario resintonizar los parametros del controlador y los
valores de consigna al nuevo estado del sistema. Los métodos de control adaptativos
constituyen una metodologia de control que intenta resolver de modo automatico estos

problemas, a través de algoritmos de estimacion de pardmetros.

Es posible distinguir entre diferentes tipos de sistemas adaptativos seglin la técnica
empleada para sintonizar los parametros. Por una parte estan los controladores
autosintonizables (STR), en los que los pardmetros del controlador se calculan a través del
estudio de las respuestas del proceso a pequefias perturbaciones generadas por el sistema.
Por otra estan los controladores con modelo de referencia (MRAS), que ajustan sus

parametros a partir de las diferencias entre el comportamiento real del proceso y el
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comportamiento esperado, calculado a partir de un modelo del sistema. Este modelo
presenta dos lazos de control, uno externo de adaptacion, que ajusta los parametros del
modelo (univocamente relacionados con los del controlador) para minimizar las
diferencias entre los valores reales y predichos por el modelo, y el interno, que constituye

un modelo de control por retroalimentacion.
4.1.2.1.2 Control Avanzado

Los sistemas de control avanzado contienen un control de bajo nivel, al que se le
superpone este control de alto nivel, que realiza tareas de supervision del funcionamiento
del sistema. Entre las tareas asignadas a un controlador avanzado destacan la
monitorizacién del proceso, control de fallos, validacion de las medidas de los sensores,
diagnosis del proceso, optimizacion del proceso, recuperacion frente a fallos... (Aynsley et
al., 1993).

Estas técnicas han de basarse en un conocimiento profundo del proceso, que bien puede
ser proporcionado por la experiencia de un experto en el proceso, o bien un histdrico de
datos de entrada / salida representativo del proceso, o en modelos de caja negra. No es
tanto la necesidad de tener un modelo detallado del proceso, que puede ser muy
complejo, no lineal, etc., como de tener un conocimiento del mismo quizas mas general,

pero basado en el propio proceso.

La configuracién de sistemas de control basados en el conocimiento puede ser divididas en
dos grandes grupos, el control experto directo y el control supervisor o indirecto
(Konstantinov et al., 1992). En el directo el mddulo basado en el conocimiento esta dentro
del lazo de control, al nivel de un PID. Muchos de estos controladores estan configurados
basandose en técnicas de logica difusa (Reyero y Nicolas, 1995). Los modelos de control
supervisor por su parte presentan dos niveles, que tienen asignadas diferentes tareas
dentro del control. El sistema no actia directamente en el control, no proporciona en
ningun caso la accion de control deseado, sino que se dedica a supervisar que el sistema

de control de bajo nivel funcione correctamente, detecta problemas, cambia consignas,...

Dentro de la metodologias méas usuales en el control avanzado estan creacion de modelos
del proceso mediante modelos empiricos funcionales, redes neuronales, algoritmos
genéticos, logica difusa, sistemas expertos basados en el conocimiento, métodos

estadisticos o alguna combinacion de los anteriores.

4.1.2.2 Segun el nivel de automatizacion

4.1.2.2.1 Control Regulatorio Basico

El control Regulatorio Basico (CRB) constituye el nivel mas basico de automatizacion del
proceso y consiste en la implementacién de lazos simples de retroalimentacion. Presenta
los mismos problemas de los que adolece el control de retroalimentacion, y por esos
mismos motivos es necesario establecer estructuras mas sofisticadas que presenten nuevas
soluciones frente a los inconvenientes presentados, como la necesidad de trabajar con

valores de consigna que ofrezcan un amplio margen de seguridad.
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4.1.2.2.2 Control Regulatorio Avanzado

Este segundo tipo de control, el control regulatorio avanzado, CRA, tiene como objetivo
principal la mejora de las consignas de modo que lleve al sistema al 6ptimo de control, en

términos econdmicos, al tiempo que mantiene la seguridad y calidad del proceso.

El CRA emplea técnicas de control que amplian y complementan el control por
retroalimentacion. En este tipo de control aparecen los lazos en cascada, lazos
anticipativos, asi como las técnicas de compensacion de tiempos muertos y las de control

con restricciones.

4.1.2.2.3 Control Multivariante o Multivariable

Algunos autores consideran esta técnica dentro del control avanzado, mientras que otros
lo consideran un nivel superior de automatizacion. La idea ya fue explicada anteriormente
al hablar de control de lazos multiples. Esta técnica de control se construye partiendo de
la relacion existente entre algunas variables manipulables y las que se desean controlar.
Ante la existencia de relaciones multiples entre ellas resulta necesario la determinacién
de las relaciones cruzadas a partir de un modelo matricial del proceso, donde se obtienen
las variables controladas de salida a partir de las variables manipulables. Esta matriz se
invierte para obtener las variables de entrada o manipulables a partir de las controladas.

La base radica pues en la estadistica multivariante.
4.1.2.2.4 Optimizacién en Linea

La optimizacion de un proceso consiste en determinar las condiciones en las el sistema se
comporta mejor segun algun criterio, en general el maximo beneficio econémico. Las
condiciones 6ptimas de aunque éste no siempre es el criterio seleccionado, y a menudo
va asociado a otros criterios, en general de calidad. En la mayoria de los casos las
condiciones 6ptimas de operacion dependen que variaciones de determinadas variables
externas (calidad de las materias, oscilaciones de precios, demandas, estados del
sistema,...). Sobre la base de un modelo y una funcion de beneficio se calculan loa nuevas
consignas y las acciones de control adecuadas para alcanzar estas consignas. La
periodicidad con que se ajustan las consignas depende del proceso que se esté
monitorizando y de las caracteristicas de las variables empleadas para calcular la funcién

de beneficio.

4.1.3 Diseno del sistema de control

El disefio de un sistema de control constituye un proceso complejo que ha de ser abordado de
modo temprano, desde el propio disefio del proceso que se desea controlar, con el fin de
garantizar que el proceso sea capaz de responder a los cambios de las variables modificadas,
reducir la magnitud y frecuencia de las perturbaciones,... El disefio de control se suele dividir

en las siguientes etapas.

e Definir los Objetivos de Control

Estos objetivos pueden estar relacionados con la estabilidad del sistema, la calidad de

la produccién, los beneficios globales,...
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e [dentificar las variables que pueden ser medidas v las que pueden ser manipuladas

Es necesario obtener informacion sobre las variables relacionadas con los objetivos de
control, pero no siempre existe la posibilidad de medir esas variables, bien por la
naturaleza de la mismas, bien por el coste. En estos casos se buscaran inferir las
variables a partir de otras medibles; ademas es importante la medicion de variables
de entrada (perturbaciones) y intermedias para desarrollar el sistema de control. La
eleccion de las variables manipulables, que han de estar fuertemente relacionadas
con las de control, resulta también vital a la hora de desarrollar un sistema de control

adecuado.

e Seleccionar la Configuracion del Sistema de Control

Tras identificar los objetivos y las variables de control y manipulables el siguiente
paso consiste en definir la técnica de control que se va a emplear. La estructura, las
variables involucradas en cada lazo, emparejamiento entre variables manipulables y

controladas, etc.

e  Especificar la instrumentacion de de monitorizacion y control

Para concretar e implementar la configuracion de control es necesario establecer los

equipos de medida, los controladores y los actuadores o elementos finales de control.

e Disefio de los controladores

Todos los controladores que se han considerado en la configuracion del control han de
ser sintonizados y preparados para su correcto funcionamiento. Es necesario pues
realizar un estudio del comportamiento dinamico del sistema, de la sensibilidad de las

variables controladas respecto a las manipuladas, del tiempo de respuesta, ...

En todos estos aspectos la estadistica puede y debe jugar un papel fundamental en la toma de
decisiones necesarias en cada paso del disefio del sistema de control. La funcién de beneficios
puede ser establecida empleando argumentos estadisticos relacionados con el control de
calidad, estudios de investigaciéon operativa, etc. La identificacion de las variables medibles
relacionadas con las involucradas en la funcién de beneficios, asi como las variables
manipulables puede hacerse de modo mas sencillo a través de técnicas de regresion, que
determinen las dependencias, y técnicas de andlisis multivariante de datos que indiquen qué
variables son mas relevantes en términos de informacién del sistema. El disefio del sistema de
control también puede aprovecharse de la informacién estadistica disponible, por ejemplo en
la seleccion de las variables involucradas en el control anticipativo, el emparejamiento de las
variables de control y manipulables, etc. Asi mismo el disefio del controlador puede realizarse
desde una perspectiva estadistica, empleando modelos de regresion, estudios de

sensibilidad,...

Al abordar los ejemplos practicos desarrollados, el estudio se centrard en las aplicaciones
realizadas con redes neuronales, pero cabe destacar que el aporte estadistico no se ha
reducido s6lo a este punto, sino que se ha realizado un estudio mas completo, enfocado a la

seleccién de variables, estudios de relaciones, etc.
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4.2.Aportaciones de las Redes Neuronales al Problema de Control

Un estudio detallado de los distintos modelos de control permiten estudiar en qué segmentos
se puede emplear de modo efectivo la potencia predictora de las redes neuronales. Estudios
previos (Narendra et al., 1990; Chen et al., 2000; Wilcox et al., 1995; Guwy, 1997) han
mostrado cémo las redes neuronales pueden ser empleadas para abordar los algunos de los
principales problemas del control de procesos, como son la incertidumbre, la no linealidad y la
complejidad de los procesos. En la literatura clasica (Barto, 1990; Werbos, 1990; Hunt et al.,
1992) se describen tres aplicaciones fundamentales de las redes neuronales a los sistemas de

control, control directo, control inverso y control indirecto.

4.2.1 Control Directo

La red neuronal se emplea para apoyar la accion del controlador que calcula la actuacion
necesaria a partir de la sefial de error entre la medida y la consigna. La figura 4.4. muestra el

punto en el que se implementa la red neuronal.

Perturbacion

Variable

controlada
» Proceso ———»

Consigna
Controlador _>| Actuador

Error Neuronal

Sensor «

Figura 4.4 Esquema de control directo neuronal.

En realidad en este punto la red funciona como un controlador mas, que calcula la actuacion
adecuada en cada momento. Como entrenar la red para que aprenda las actuaciones
adecuadas es un problema que puede ser abordado desde diversas perspectivas. El quid del
problema radica en disponer de una variable que permita el aprendizaje, bien la salida
deseada (la actuacion 6ptima) o alguna relacionada con ella. Una opcion comudn consiste en
emplear la red neuronal para reproducir cualquier otro sistema de control, como se muestra
en la figura 4.5. Diversos autores (Psaltis et al., 1988; Ichikawa et al., 1992), consideran que
una configuracion apropiada consiste en utilizar como variables de entrada la consigna actual
asi como las medidas del proceso en los instantes precedentes, y la salida de la red es la

actuacioén que ha de realizarse en el instante siguientes.
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>

\
\

Error
Controlador

Neuronal

Variable
controlada

Proceso >

Consigna

Controlador
+ Clasico
- Error

Figura 4.5 Esquema de control directo neuronal, en el que la red se emplea para reproducir
un control clésico

4.2.2 Control Inverso

En este caso aprendizaje de la red tiene como objetivo obtener un modelo inverso del sistema
que se desea controlar. A partir de los valores de la variable controlada (que es normalmente
la salida del sistema), y la evolucién pasada del sistema, se obtienen los valores de la variable

manipulable (entrada) necesaria para que el sistema obtenga la salida deseada.

4
’ Actuaciones en el pasado
&

Variable controlada

Controlador
Neuronal

- ,E;flngtj-,l,) ,,,,,,, yd(t+1)

[

Consigna y (t+1) v

Actuaciones u(t+1) b
. roceso

Figura 4.6 Esquema de control inverso

Un modelo del sistema clésico es lo que se denomina un sistema directo, y busca reproducir
el comportamiento del sistema, de modo que calcula el valor de la variable de control frente a
una accion de control realizada con la variable manipulada, empleando asi mismo la

informacion pasada del sistema.

yt+l = I:l ( yt’ yt—l' e yt—a’ ut+l’ ' ut’ ut—l’ B ut—b)
(4. 4)
Siendo a y b los retardos relevantes de la variable de control y manipulada respectivamente.

En el caso del control inverso lo que se calcula es la accion del controlador para obtener un
determinado valor de la variable controlada, empleando la informacién del pasado. necesaria
a partir del pasado del sistema a, generalmente la consigna.

GHI = Fz (yt+1' Yir Yicrr o yt—a'ut’ut—l’""ut—b) (4. 5)

Hay numerosas aplicaciones de la aplicacién del control indirecto (Barto, 1990; Bhat et al.,
1990; Hosogi, 1990; Hunt et al., 1992; Psichogios et al., 1991; Nahas et al., 1992).
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Se puede construir un controlador que contenga tanto el modelo inverso como el directo
estimado con redes neuronales. El modelo inverso sirve para controlar el sistema, mientras que
el directo evalla la concordancia entre la salida real y la predicha por el modelo directo

neuronal.

Consigna Variable
Controlador o controlada
+ Neuronal Inverso roceso

Prediccién de
la variable
controlada

Modelo
Neuronal Interno

Figura 4.7 Esquema de control inverso que invierte un modelo neuronal del sistema

Estos modelos requieren un estudio detallado de las dependencias temporales, puesto que
pueden surgir problemas en aquellos que presentan retardos temporales amplios
(Stephanopoulos et al., 1996; Shinskey, 1994).

4.2.3 Control Indirecto

En este caso se emplea la red neuronal para obtener el modelo del sistema, o bien para
determinar las consignas de los posibles lazos de control. ElI caso mostrado en la figura 4.7
podria encuadrarse también en lo que se llama un modelo indirecto - inverso; se encuentra de
hecho a caballo entre un control inverso y un control indirecto. La red en este caso actia como
un modelo que ayuda al sistema, bien a establecer las consignas adecuadas, bien a predecir el
valor de la variable en un instante futuro. La definicién de control indirecto es tan amplia que
casi todo aquello que no pueda ser definido como directo o inverso se engloba dentro del

control indirecto.

Muchos de los procesos que requieren un control exhaustivo estan sujetos a importantes
cambios del sistema. Por esto los modelos de control adaptativos, esto es, que evolucionan
siguiendo al sistema, son en general mas efectivos que los no adaptativos. Es por ello que se
hace necesario un reentrenamiento frecuente de la red neuronal, pero sin dejar de considerar
la necesidad de tener un conjunto representativo de datos como base. Algunos trabajos
evidencian problemas a este respecto (Steyer et al., 2000), debido a un excesivo
reentrenamiento, asociado a una seleccién incorrecta del conjunto de entrenamiento. Resulta
habitual en la literatura escoger ventanas mdéviles como conjunto de entrenamiento, pero
esto, en el caso de sistemas controlados resulta erréneo, pues si el sistema se encuentra bajo
control la informacion de la que se dispone es muy escasa, en muchos casos es practicamente
ruido, y es por ello que ante perturbaciones del sistema mas severas el controlador no actuara

correctamente, pues no se han considerado datos relevantes en su entrenamiento.

En esta tesis se van a considerar dos nuevos enfoques en la aplicacion de las redes neuronales
al control de procesos, fundamentalmente basados en el control indirecto del sistema. Las
metodologias empleadas van a ser fundamentalmente dos, la primera enfocando las redes

como parte de un control on/off, con el fin de detectar cuando el sistema se encuentra en
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4.3.

riesgo, y en el segundo como parte de un controlador continuo, con el fin de mantener el

sistema en el rango de funcionamiento deseado.

Redes Neuronales en Procesos de Control. Predicciones Temporales.

En muchos procesos de control resulta inviable la actualizacién en un Gnico intervalo de
tiempo de la variable controlada al valor de consigna. Es por ello que en ocasiones se desea
que se alcance la consigna en un horizonte temporal, que depende de las caracteristicas del
proceso y de la suavidad con que se desee controlar el proceso. Bajo esta filosofia la variable
de control que se desea considerar no es el siguiente paso de la variable de control, sino un
retardo posterior. Este retardo ha de ser predicho, por lo que se pueden emplear diferentes

metodologias estadisticas para modelizar las series temporales.

La metodologia sera pues introducir la prediccion de la variable controlada en el proceso de
control ya existente, con el fin de suavizar la actuacion del controlador al tiempo que permite

la toma anticipada de acciones. La figura 4.8 muestra el esquema del control.

Consigna Variable
> Controlador controlada
g Proceso

A

\4

Modelo
Neuronal k retardos

E[Yed

Figura 4.8 Esquema de control indirecto con prediccion temporal

La accion del controlador se encamina ahora a obtener la consigna de control en k retardos, no
de modo inmediato, lo que al tiempo que hace ademés de anticiparse a ciertas variaciones
previsibles de la variable de control, puede ayudar a disminuir las oscilaciones del controlador
en torno a la consigna. La bondad del controlador estara pues ligada a la bondad del predictor
y a la libertad que presente el controlador en la toma de decisiones. Si el proceso es muy
suave, y el horizonte temporal no es muy grande, las diferencias entre las acciones de control
del controlador clasico y aquel que emplea las predicciones no seran muy acusadas; si el
proceso es rapido, y de cambios bruscos, se limita la amplitud del futuro a predecir, pero si las

predicciones son adecuadas se mejora significativamente la accién de control.

En el proceso de desarrollo de un controlador resulta imprescindible considerar las
caracteristicas propias de cada proceso, referentes tanto a la naturaleza del mismo como a las
caracteristicas técnicas e instrumentales del mismo. De este modo un factor a tener en cuenta
es el tipo de variable manipulable que se considera, asociado al tipo de actuador disponible.
Muchos procesos, como el control de la temperatura de un refrigerador, presentan actuadores
binarios (On/0Off), mientras que otros, como el control de un horno a través de la altura del

electrodo, operan con actuadores continuos.
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Para ilustrar estos controladores indirectos con prediccion temporal se emplearan dos
ejemplos diferentes, uno en el que la accién del controlador es binaria, y otro en el que es

continua.

El primero se refiere a un proceso industrial de colada de silicio en placa de cobre, y el

segundo esta ligado al tratamiento anaerdbico de aguas residuales.

4.3.1. Control de Colada de Cobre

En este ejemplo se muestra la aplicacion de redes neuronales al control un proceso industrial.
En primer lugar se explicara el proceso industrial que se desea controlar, para a continuacion

explicar la aportacion de las redes neuronales al proceso.
4.3.1.1. Colada en Placa de Cobre

El proceso de denomina Colada en Placa Continua de Cobre y es un proceso desarrollado por
Ferroatlantica 1+D que se emplea en la fabrica que Ferroatlantica SL posee en Sabén, (A

Corufia).

El silicio metal es un material empleado en la industria para aplicaciones muy diversas, desde
la fabricacion de siliconas hasta su presencia en aleaciones de aluminio, aunque quizas la
aplicacién del silicio mas en boga en estos tiempos es la fabricacién de células de energia
solar fotovoltaica. La placa continua de cobre es un procedimiento de colada, que permite la
distribucion homogénea de impurezas, lo que eleva la calidad del metal obtenido. Asi mismo

es un proceso mas limpio, que no genera residuos.

La figura 4.9 representa el esquema de la placa continua de cobre , sobre el que se explicaré

su funcionamiento.

Figura 4.9 Esquema de la colada en placa continua de cobre.

El objetivo es la solidificacion del metal incandescente con el fin de obtener un producto
uniforme. . La placa de cobre esta formada por 3 mesas vibratorias de cobre consecutivas
refrigeradas internamente con agua. En el inicio de la estructura se sitla una cubeta que
vierte el metal fundido sobre la primera placa. El vertido del metal se hace oscilando el
volcador de derecha a izquierda y viceversa, de modo que se llena la parte inicial y las
vibraciones hacen que el metal en proceso de solidificacion avance, dejando libre la parte
inicial de la primera placa para volver a ser rellenada. EI metal se solidifica a lo largo de las
3 placas al ser enfriado gracias a los sistemas de refrigeracion por agua que hay bajo las

placas.
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4.3.1.2. Sistema de control auxiliar. Alarma por temperatura

El control de este proceso industrial tiene como objetivo la solidificaciéon continua del metal,
de modo que el metal no esté demasiado tiempo estatico en un punto, -lo que podria generar
el fundido de la placa con la consecuente fuga de agua bajo el metal, que en estas
circunstancias puede provocar explosiones por la presion del agua evaporada bajo el metal -
pero que esté en las placas el tiempo suficiente para llegar en estado solido a la parte final
de la estructura. Ademas la duracion de la colada esta condicionada por el hecho de que se
prolonga demasiado en el tiempo el metal fundido que aguarda en la cubeta para ser vertido
puede solidificarse, con la consiguiente pérdida de material y/o de energia si se opta por

fundirlo de nuevo antes de volver a ser colado.

La informacion de la que se dispone para controlar el proceso se obtiene a partir de
termopares que miden la temperatura en distintas partes de la estructura de la placa de
cobre. La figura 4.10 muestra el esquema de los sensores de temperatura situados a lo largo

de la placa de cobre.

T13

T17 | T15 |
Tcl0
| tc4 tcl |
tc7
tc8 | tch tc2 |
tco tc6 tc3
|T6 5 T4 T3 T2 T1|
T16 | T14 |

Figura 4.10 Esquema de la colada de cobre.

Inicialmente la Colada en Placa de Cobre se regulaba a través de la temperatura del agua de
refrigeracion en diferentes puntos Cuando se produce una acumulacién de silicio, los
termopares iniciales sufren una disminucion de temperatura, pues se forma una capa que
aisla el termopar y el silicio que sigue cayendo. El aumento de silicio en la placa se refleja

entre otras variables en la temperatura del tc10 en forma de aumento de temperatura.

El funcionamiento tradicional se fundamenta en una velocidad de volcado constante basada

en la geometria estimada del interior de la cubeta. El sistema de control es binario y consiste
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en detener el proceso cuando la temperatura del termopar denominado tclO supere un
umbral e seguridad, pues constituye un buen indicador de la cantidad de metal que hay en la

placa.
4.3.1.3. Prediccion de la temperatura con redes neuronales

Se propone un controlador basado en redes neuronales anticipativo, que disminuye la
velocidad de volcado cuando la prediccion a un horizonte temporal preestablecido de la
temperatura del termopar tc10 alcanza un umbral. La determinacion de este umbral esta
basada en las caracteristicas de la estructura y la experiencia previa en la operacién del

sistema.

Los sensores proporcionan datos a intervalos de 5 segundos. El objetivo es predecir la variable
tc10 a un determinado horizonte temporal, con el fin de disminuir la velocidad de volcado del
metal y evitar que sea necesario detener el proceso. Esta prediccidn se podria abordar desde
dos puntos de vista: continuo y discreto. Continuo si se desea predecir toda la curva de
temperatura, y discreto si s6lo se desea predecir con antelacion si va la variable va superar un
umbral, sin importar el valor que tome. En este caso se ha optado por la primera opcién. Se
presentaran pues los resultados resultante de predecir la evolucion del valor de la variable
tc10.

Los pasos para el disefio del controlador fueron: la determinacion del horizonte temporal a la

hora de hacer la prediccion, construir el modelo y el establecimiento de sistema de alarma.

El horizonte temporal se estableci6 en 25 segundos, porque proporcionaba un margen de
manobra adecuado, con una prediccién adecuada. Se probaron diferentes modelos de
prediccion, serie de tiempo, regresion dindmica y finalmente redes neuronales. En este
documento se presenta sélo la aplicacion de redes neuronales. El conjunto de entrenamiento
se cre6 empleando coladas con distintos perfiles, tipicas, como la que se muestra en la
FIGURA 4.11, y también coladas con incidencias como la formacion de capa gorda, aparicion

de humo derivado de fugas de agua,...

Prediccion de tc10 a 25 segundos Entrenamiento

70

65

25 T T T T T
06:57:36  07:00:29 07:03:22 07:06:14 07:09:07 07:12:00 07:14:53 07:17:46 07:20:38

Figura 4.11 Ejemplo de colada.
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La eleccion de las variables de entrada en la red se hizo estudiando las dependencias con las
medidas de temperatura situadas entre el principio de la placa y la posicién del tc10. Las

variables consideradas para la prediccion del tc10; fueron:

e Historia del tc10. Valores 25 y 30 minutos antes de la prediccion. Dado que los datos

se miden cada 5 minutos se denotara, tc10;.5, tc10.q.

e Media de las temperaturas de los termopares de primera linea (1, 2 y 3). El estudio
e la dependencia temporal determina la eleccién del retardo empleado. En este

caso se seleccion6 el duodécimo retardo (1 minuto):tcmed123;.¢,.

e Media de las temperaturas de los termopares de la segunda linea (4, 5y 6). En este

caso el retardo elegido es el séptimo. (35 minutos) tcmed456;.;.
e Angulo de colada en el momento en que se hace la prediccion, esto es, ang;.s
e Tiempo transcurrido desde el inicio de colada en minutos, esto es 5t.
e El peso inicial de la colada: carga.
e Latemperatura inicial de la colada tc10,.

Los resultados obtenidos con las serie temporal y la regresion dinamica sugirieron que las
redes con capa oculta de funcion lineal podrian ser adecuadas para esta prediccion. La

estructura de la red neuronal fue la siguiente:

—®
—— () =

OE=¢y

Figura 4.12 Estructura de la red neuronal empleada.

Las variables Z; son: carga, tc10,y 5t. Las variables X; son: ang;.5, tcmed123,.;,, tcmed456;.7,

ademas de retardos 5y 6 de la variable tc10.

La funcién de la capa oculta es lineal. De este modo la prediccion de la temperatura del

termopar 10 en el instante t responde a la expresion:

5 3 3

g _ ah h ah ah

yt_ol_z WE'Z, + W, Xr+Zw6ij+w06 (4. 6)
r=1 \_j=1 j=1
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Las siguientes figuras muestran ejemplos de coladas en el entrenamiento y la validacion.

Prediccion de tc10 a 25 segundos Entrenamiento

70

B5 = mm == mmmm e m e m oo

25 . . . .
06:57:36  07:00:29 07:03:22 07:06:14 07:09:07 07:1

2:00 07:14:53 07:17:46 07:20:38

\— tc10 — Prediccion tclO\

Figura 4.13 Ejemplo de prediccion de colada. Entrenamiento.

Prediccion de tc10 a 25 segundos Entrenamiento

25 T T T T
05:49:55 05:52:48 05:55:41 05:58:34 06:01:26 06:04:19 06:07:12 06:10:05 06:12:58

‘7 tc10 — Prediccion tclO\

Figura 4.14 Ejemplo de prediccién de colada. Entrenamiento.

La variable tc10 es una variable discreta, por lo que a la hora de hacer la prediccion en la

implementacion real se consider6 en entero mas proximo al valor predicho.
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Prediccion de tc10 a 25 segundos Validacion
65

25 T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350 400

\— tc10 — Prediccion tc10 (entero)\

Figura 4.15 Ejemplo de prediccién de colada. Validacion.

Los errores obtenidos fueron:

ECM ERAM ERM
Prediccion Real Entrenam. 3,6732 0,0284 0,0021
Validacion 1,8217 0,0242 0,0006
Prediccién Entera Entrenam. 3,7560 0,0279 0,0021
Validacion 1,9086 0,0234 0,0007

Tabla 4.1 Variables online y offline medidas para el seguimiento del proceso.

Siendo ECM el error cuadratico medio, ERAM el error relativo absoluto medio, y ERM el error

relativo medio.

Para determinar la alerta de temperatura se respetaron los criterios existentes previamente.
Dado que la temperatura ambiente influye considerablemente en la temperatura del agua de
la placa de cobre, y que el incremento de temperatura se relaciona con la cantidad de metal
en la placa, el umbral de alarmase define en funcién de la temperatura inicial. Se produce
una alerta por subida de temperatura cuando se en un incremento de la temperatura del tc10
de 40 grados centigrados en relacién a la temperatura antes del inicio de la colada. Debido al
ndamero de alarmas producidas se opto por establecer un nimero de alarmas necesarios para
establecer la bajada de velocidad en el volcado. Seran necesarias dos alarmas consecutivas
para la modificacion de la velocidad que es una variable escalonada. En cualquier caso se
mantiene la alarma previa, esto es, si el valor de la variable tc10 se incrementa en 40 grados,

se detiene la colada.

4.3.2 Control de Una Planta de Tratamiento Anaerdébico de Aguas Residuales

En esta seccion se aportaran nociones bésicas sobre la digestion anaerdbica, y en particular
sobre el tratamiento de aguas residuales en reactores anaerobicos, que es el proceso para el

gue se desea elaborar una estrategia de control. Asi mismo se detallara el proceso de seleccién
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de las variables de control, asi como la construccion del modelo interno predictor temporal de
las variables de control, con varios horizontes temporales. Finalmente se trataran los

resultados obtenidos.
4.3.2.1. Introduccion a la Digestion Anaerobica

La Digestion Anaerobica (AD) es un proceso complejo mediante el cual la materia organica se
transforma en compuestos mas simples sin la necesidad de la participacion de oxigeno
molecular en el proceso (Switzenbaum, 1995). Los tratamientos anaerobios son procesos
complejos en los que tienen lugar un gran nimero de procesos (de tipo bioldgico y fisico-
quimico) que se desarrollan tanto en serie y en paralelo, generando un espacio
multidimensional de respuestas y operacion. El andlisis multivariante, por tanto, resulta

adecuado para la estudio de este tipo de procesos (Ruiz et al., 2005a).

En general el proceso AD se puede dividir en 3 etapas, la hidrdlisis extracelular, durante la
cual se transforman los compuestos organicos complejos en azUcares y aminoacidos; la
fermentacion que a su vez se divide en dos subetapas, la acidogénesis, que transforma estos
compuestos A&cidos orgéanicos y alcoholes, y la acetogénesis, en la que los compuestos
resultantes de la acidogénesis se descomponen en hidrégeno y acido acético; y finalmente la
metanogénesis que también puede dividirse en dos subetapas diferentes, que son la
metanogénesis hidrogenotréfica en la que el hidrégeno se transforma en metano, y la

metanogénesis acetocldstica, en la que el acético se transforma en metano.

Las distintas reacciones presentan velocidades muy diferentes, de modo que la velocidad de
produccién de los acidos es mucho mas elevada que la velocidad de produccion de metano.
Es por ello que la aparicion de compuestos facilmente degradables da lugar a un aumento en
la generacion de acidos, que no pueden ser transformados en metano a la misma velocidad,
lo que genera una acumulacion de compuestos intermedios. Las acumulaciones de productos
intermedios pueden dar lugar a algin efecto inhibitorio, bien en la reaccion que lo genera
(como producto) bien en la siguiente (como substrato). La velocidad del proceso considerado
de modo global estd regida por la velocidad del proceso mas lento. Dependiendo del
compuesto que se esté degradando las etapas limitantes seran bien la metanogénesis, o bien
la hidrolisis. La figura 4.9 muestra el esquema de la digestion anaerobia.
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materia organica

proteinas carbohidratos lipidos

aminoacidos, azdcares, ... | acidos grasos

hidrélisis

/

Productos intermedios
(propionato, butirato, ...)

fermentacion
| o acidogénesis

metanogénesis

Figura 4.9 Esquema de la digestion anaerobia.

En sus comienzos las aplicaciones de los sistemas de tratamiento anaerdbicos se centraban en
la estabilizacion de residuos de alta carga organica, en la mayoria de los casos lodos
procedentes de los tanques de sedimentacion de plantas de tratamiento de aguas residuales.
Esto se debia a que los modelos convencionales estaban limitados por la necesidad de largos
tiempos de residencia para la estabilizacién del residuo, por lo que no se consideraban
apropiados ni rentables para el tratamiento directo de aguas residuales (Young y McCarty,
1969). El desarrollo de nuevos reactores capaces de operar con largos tiempos de retencion
de solidos (con zonas disefiadas para retener cantidades elevadas de biomasa) y cortos
tiempos de retencion hidraulica, THR, mejord significativamente la economia del sistema
(Switzenbaum et al., 1990) y origin6 su expansion competitiva a multiples areas. comenzé a
ser mas utilizada cuando se logré el disefio de reactores anaerobios

A lo largo de los ultimos afios, los procesos de tratamiento de aguas residuales en digestores
anaerobios han sido aplicados con éxito en multitud de situaciones; aunque
predominantemente se emplea para el tratamiento de efluentes especialmente de origen
industrial, también se ha aplicado de forma eficaz en el tratamiento de aguas residuales
urbanas (Switzenbaum, 1995; Hulshoff Pol et al., 1997).

Las principales ventajas que presenta el tratamiento anaerobio de aguas residuales son
fundamentalmente las bajas demandas que requiere, tanto energéticas como de nutrientes,
asi como la baja produccion de lodos (Rintala, 1991), unidos a la capacidad de tratar sustratos
poco biodegradables en altas concentraciones, y la posibilidad de recuperar energia a través
de la produccion de metano, y en menor medida de hidrégeno. Presenta también ciertas
limitaciones que han de ser tenidas en cuenta como la lentitud del proceso de arranque
derivada del lento crecimiento de lo microorganismos, que puede ser suplida por la inyeccion
de lodo activo de otros reactores en funcionamiento, la sensibilidad de los microorganismos a

condiciones adversas o la necesidad ocasional de postratamiento.
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Para los distintos estudios desarrollados en esta tesis se emplearon datos de una planta

piloto. El reactor es un hibrido UASB-UAF de aproximadamente 1 m® de volumen (til,

mostrada en figura 4.10 (Fernandez, 1994; Fernandez et al., 1995). La planta esta

completamente instrumentada de modo que cuenta con medidores de flujo de alimentacion,

y recirculacién, medidor de pH, medidores de flujo de gas, analizador de gases con infrarrojos

(metano y dioxido de carbono), analizador de hidrégeno y analizador por combustion de

TOC/TIC.

Se pueden ademas calcular algunas variables de interés el flujo de metano, de

hidrégeno, o la velocidad de carga organica. La tabla 4.2 muestra las variables de las que se

dispone para el seguimiento del proceso.

Variable Abreviatura Medidas Unidades
1 Caudal de Alimentacion Qa On-line L/h
2 Temperatura del influente Tin On-line °C
3 Temperatura del reactor Tr On-line °C
4 Flujo de Recirculacion Qr On-line L/h
5 Presion en la cabeza del reactor P On-line  Mbar
6 Concentracién de metano en la fase gas %CH, On-line %
7 Contenido de hidrégeno en la fase gas H, On-line  Ppm
8 PH del efluente o en el reactor pH eff On-line
9 Carbono organico disuelto en el efluente DOC eff On-line  mgC/L
10 Carbono inorganico disuelto en el efluente DIC eff On-line  mgC/L
11 Carbono orgéanico total en el efluente TOC eff On-line  mgC/L
12 Carbono inorganico total en el efluente TIC eff On-line  mgC/L
13 Carbono orgéanico total en el influente TOC inf On-line  mgC/L
14 Carbono inorganico total en el influente TIC inf On-line  mgC/L
15 Caudal de gas Qgas On-line L/h
16 Caudal de metano QCH,4 On-line L/h
17 Velocidad de carga organica OLR On-line  kgCOD/m°-d
18 PH del influente pH in On-line
19 Concentracion de etanol en el influente EtOH inf Off-line g/L
20 Concentracion de acetato en el influente Acet inf Off-line g/L
21 Concentracién de propionato en el influente  Prop inf Off-line g/L
22 Concentracion de butirato en el influente But inf Off-line g/L
23 Concentracion de etanol en el efluente EtOH eff Off-line g/L
24 Concentracion de acetato en el efluente Acet eff Off-line g/L
25 Concentracion de propionato en el efluente  Prop eff Off-line g/L
26 Caudal de hidrégeno QH, On-line g/L

Tabla 4.2 Variables online y offline medidas para el seguimiento del proceso

Figura 4.10 Imagen del reactor UASB-UAF.
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4.3.2.2 Necesidad de un sistema de monitorizacién y control en un reactor anaerdbico

La complejidad del proceso y su necesidad de estabilidad hacen necesario un sistema de
monitorizacion y control. Uno de las mayores dificultades es la obtencion de un estado
estable que impida la acumulacion de productos intermedios, como acidos grasos volatiles
(Pullammanappallil et al., 2001). Estas acumulaciones son debidas a los cambios a los que
esta sujeto el influente, tanto de cantidad como de calidad, y a la presencia esporadica de
téxicos, que a menudo se producen en las plantas de tratamiento de aguas industriales,
debido a la que los efluentes dependen de los ciclos de produccién, que no suelen ser

estables ni homogéneos, transmitiendo esta variabilidad al efluente.

Entre los beneficios que proporciona un sistema de control destacan (Olsson y Newell, 1999)
la mejora de la calidad del efluente, que en estos dias es tan importante para evitar vertidos
altamente contaminadas; la economia del proceso, que permite el uso adecuado de los
recursos, tanto energéticos como los asociados a los nutrientes de modo que tanto el
sobredimensionamiento como los margenes pueden ser menores; la mejora de la
operabilidad de un sistema complejo, que hace que no sean necesarios operarios
fuertemente especializados para el manejo del sistema Se han planteado asi mismo algunos
inconvenientes entre los que se pueden mencionar la necesidad de una inversién econémica,
pues aunque a largo plazo los sistemas de monitorizacién y control generan mejoras
econdmicas, es necesaria una inversion inicial que algunos industriales ven como un coste de
operacion adicional, que no desean realizar; la falta de sensores en el marcado, adecuados
para el seguimiento de muchas de las variables del sistema, de modo que los existentes son

complejos, requieren un operador experto y paradas periédicas por mantenimiento.

Entre los objetivos que tiene el sistema de control destacan: la eliminacion de
perturbaciones, definiéndolas como las que no dependen del operador y son producto de las
variaciones de las condiciones ambientales: variaciones del caudal, temperatura del
influente, temperatura ambiental, presencia de toxicos, etc. El sistema de control tendra
como fin disminuir o anular los efectos negativos que puedan tener esas variaciones no
deseadas en el proceso; la estabilidad del proceso, pues el disponer de un sistema de control
que consiga mantener en un rango adecuado las variables ambientales y operacionales hace
que el sistema sea més estable; la optimizacién del rendimiento, de modo que varia las

condiciones operacionales para mantener el proceso con un rendimiento adecuado.
4.3.2.3 Seleccion de Variables

Para desarrollar un algoritmo de control es necesario en primer lugar seleccionar las variables
gue van a actuar como variable controlada y variable manipulable; la primera cuestion es
determinar la variable controlada; esta variable ha de ser adecuada tanto desde un punto de
vista practico (que el sensor exista a un precio razonable en el mercado y que dicha variable
efectivamente se pueda medir) y desde un punto de vista tedrico (que la variable tenga algin
significado metabdlico, que posea un tiempo de respuesta pequefio, etc) (Ruiz et al., 2002).
Dicha variable debera proporcionar informacion sobre el estado del sistema y, al tiempo, ser
sensible a los cambios que se produzcan en las condiciones del proceso. La variable

manipulable ha de estar relacionada con la variable controlada y al tiempo ha de cumplir que
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el operador pueda manipularla; la variable mas adecuada suele ser el caudal de alimentacion,

puesto que regula en gran medida el estado del sistema.

Se han desarrollado diversos estudios bajo distintos sustratos con el fin de establecer el
niamero minimo de variables que es necesario monitorizar para controlar un sistema de estas
caracteristicas; para ello se ha empleado el Analisis Factorial Discriminante, FDA, para la
determinacion mas adecuada de las variables a monitorizar (Molina et al., 2009; Castellano et
al., 2007; Ruiz, 2005) basandose en aquellas que daban mas informacion sobre los distintos
estados estacionarios del sistema, en términos de identificacion de los diferentes estados
estacionarios. El trabajo determind que la posible seleccion de las variables controlables no
es Unica, sino que existen diversas combinaciones de variables del sistema que permiten
distinguir entre las distintas situaciones del proceso; razones econdmicas, técnicas y de
dindmica del sistema llevaron a seleccionar al hidrégeno, H,, como una variable clave en el
funcionamiento del sistema, y por tanto como la variable controlada. En primer lugar esta
variable tiene influencia importante en la descomposicion de componentes principales, y asi
mismo clasifica adecuadamente mediante FDA los distintos estados estacionarios de ciertos
experimentos realizados; asi mismo existen sensores adecuados en el mercado para su
medicién, econdmicos, y asi mismo es una variable correspondiente a la fase gas, lo que hace
gue sea de respuesta rapida en comparacion con las de la fase liquida. Asi mismo el hidrégeno
esta relacionado con el DOC (demanda quimica de oxigeno) en el efluente de modo que la
consigna del hidrégeno se relaciona con la calidad del efluente (Ruiz, 2005). EI metano
también es una variable adecuada para el estudio salvo por la falta de biyectividad del
proceso debido a los problemas por inhibicion que presentan las bacterias metanogénicas. Los
distintos substratos empleados dieron lugar a resultados diferentes, con la aparicién de
términos asociados a la fase liquida del proceso (Molina et al., 2009), si bien tanto el

hidrégeno como el metano aparecen como significativos en todos ellos.
4.3.2.4 Modelo de Control existente

Como se sefialé6 en su momento en este punto la aportacion de las redes neuronales al
controlador se va a centrar en el uso del control de procesos sobre la variable predicha a
cierto horizonte de control, no en el estado actual; el objetivo de este proceso es suavizar el
control y evitar fluctuaciones, ademés de seguir la filosofia de que en la practica no es
posible devolver el estado a la consigna en un solo instante temporal, sino que es necesario

mas tiempo, tiempo que proporciona la prediccién.

Se empleard como base un control presente en Rodriguez, (2006) en el que se consideraba el
hidrégeno como la variable a controlar, de modo que en la funcién que calcula la accién de
control se tienen en cuenta los valores del metano. Esto es debido a que la acumulacién de
elementos intermedios genera una inhibicion de las bacterias metanogénicas, de tal manera
gue inestabiliza el sistema. Para evitar esta desestabilizacion, y considerando un modelo de
Haldane, se ha estimado (Ruiz, 2005b) el caudal maximo de metano sin inhibicién a partir de
la relacién entre el caudal de metano y el carbono organico disuelto. Asi mismo se ha
empleado Wild Bootstrap para crear intervalos de confianza para los parametros del modelo.
El objetivo de la estimacion de este modelo es evitar que el sistema entrase en zona de
inhibicion.
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Si se denota por D el caudal de alimentacion, la forma del controlador sigue (4. 7)
D(t)=D(t-1)+At-D-K-foq, (QCH,)-f,,. (H,) @.7)

El objetivo es determinar la accion del controlador con respecto al instante anterior. Los

criterios que rigen el controlador son los siguientes: si el valor del estd bajo la consigna,
*
H2 , el valor de la funcion fHZ sera positivo, mientras que si el valor esta por encima de la

consigna tomara un valor negativo. De esta forma la concentracion de hidrégeno en fase de

gas influira en el sentido de la accion, del cambio del caudal de alimentacion (disminucion o
aumento). Por otro lado, el valor de f sera siempre positivo, y su magnitud serd menor
QCH,

cuanto mas se aproxime a un valor maximo de productividad de metano del reactor,

denominado QCH,max . Con esta estructura la funcion del metano sera influir en la

magnitud de la accién. Los valores de ambas funciones tendran un valor absoluto menor o

igual a 1.

De este modo, cuando el reactor esta subcargado, tanto la funcion del hidrégeno como la del
metano estaran cerca de 1, por lo que el controlador aumentara el caudal rapidamente, con
un incremento K. A medida que el metano aumenta, el valor de su funcién disminuira,
frenando el aumento del caudal, con el fin de mantenerse préximo a su nivel de productividad
méaximo. Si se supera el valor de consigna del hidrégeno la accién del controlador sera la de

disminuir el caudal de alimentacién hasta llegar a un valor de equilibrio.

Ante una sobrecarga, los niveles de metano e hidrogeno aumentaran de modo que, cuando el
hidrégeno supere la consigna el caudal de alimentacién disminuira, debido a que la funcién
asociada al hidrégeno tomara un valor negativo. Si la sobrecarga es considerablemente
grande, llegando a inhibir el proceso, se producird una disminucion en el caudal de metano, lo
gue provocard que su funcion asociada se aproxime a 1, incrementando por su parte un

aumento de la velocidad de disminucion del caudal de alimentacion.

A mayores de lo sefialado se considerd un sistema para evitar la inactividad del controlador
cuando el valor del metano coincida con QCH4 max . Es el denominado factor de empuje,

o , que es el valor que tomara la funcién asociada al metano en ese caso. De este modo aun
cuando el reactor esté operando en su maximo nivel de metano, el controlador seguira
funcionado e intentard si es el caso aumentar el caudal de alimentacion. De este modo se
puede tener en cuenta cierta adaptacion de la biomasa y, por lo tanto, el posible aumento de

la actividad y de la capacidad productora de metano del reactor.

Una vez establecidos los limites y el comportamiento de las funciones, faltaba por fijar la

forma de la funcion. Para corregir las subcargas las subidas han de ser suaves (de modo que
fH2 debe ser una funcién que baje suavemente de 1 a 0 cuando el hidrégeno sea menor que

la consigna) y para corregir las sobrecargas las respuestas han ser mas rapidas.

La eleccién de funciones no es Unica. Las elegidas fueron.
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TR
RN
fo (H,)= *zn ,conn,meN (4. 8)
Pl 1 sim,sH;
HZ

a.QCHA +
fo,,=—<— conaeR (4.9)
CH4
QCH4 +a.QCH4

En el desarrollo del controlador (Ruiz, 2005) consideré para su sintonizacién Se consideraron
valores de m y n de 2 y 10, respectivamente ya que dan una respuesta suave para valores
menores a la consigna de H2 y mas brusca para valores superiores. El valor del intervalo de
actuacion se fijé en 15 minutos, de modo que coincidiese con el intervalo de adquisicion del

programa de monitorizacion.

El valor de K se selecciond de modo que el maximo cambio de caudal fuese del 10% en un

intervalo de actualizacion del controlador, esto es 15 minutos, esto es K=0,4 (h-1). El factor
de empuje fue de 0,01. Por razones de seguridad el QCH, max empleado fue el 90% del

caudal maximo real del reactor. Ese valor, que tiene un significado fisico se calcula para una

cinética del tipo Haldane segun la siguiente expresion

max

Max CH,Observado = % (4. 10)
1+2 %I

Siendo qmax, K Yy K, los parametros de un modelo Haldane, (Ruiz, 2005b), que toman los
CH4 S |

valores
are,=1.324(L/h), K =154(mg/L) , K, = 231(mg/L).

Segun estas especificaciones el caudal de metano maximo observable es de 503 (L/h) , por lo
que, recordando que se desea estudiar el 90% de ese valor como parametro para el

controlador, QCH, max sera 452 (L/h)

4.3.2.5. Predicciéon neuronal de las variables de control

Como se ha sefialado se emplea una red neuronal para crear un controlador predictivo o
anticipativo. El objetivo es la prediccion del comportamiento de las variables de control
hidrégeno y metano. El horizonte temporal de prediccion debia ser lo suficientemente amplio
para proporcionar margen para la actuacion del controlador, al tiempo que la magnitud del
error no debia ser tan grande que distorsionase la magnitud de la accién de control. Se opto
por redes con varios nodos en la capa de salida, de modo que la red minimizase el error a lo

largo de un intervalo temporal.

En ambos casos se emplearon perceptrones con una capa oculta para la prediccion del metano

y del hidroégeno. La funcion empleada en la capa oculta, como se comentd en aplicaciones
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anteriores es una funcién de tipo logistico. En este caso se ha empleado la tangente
hiperbdlica. La funcién en la capa de salida fue lineal. Las redes se disefiaron con el objetivo
de predecir la curva de la hora siguiente de modo completo, por lo que se disefiaron con 4
nodos en la capa de salida, de modo que en el entrenamiento se minimizase el error respecto

a los datos disponibles en esa hora, esto es datos a t+15 t+30 t+45 y t+60.

Las redes empleadas responden a la siguiente expresion.
Ny N, .
_ ho ah, ah, h'o
0 =Y -, (a)oj +> o] Xij+a)0k, (. 11)
j=1 i=1

con i=1-+,N, j=1-+N, k=L Ny , Ny=4 f(Z)—L—lzeR
=4, y |’ J_l ) 11 ] ] o o y bt _1+e722 ]

Prediccién del hidrégeno

Como se sefial6 anteriormente se dispone de datos cada 15 minutos. Sea H2; el valor del

hidrégeno, medido en partes por millon, en el instante t.

El estudio de la dependencia temporal llevo a la eleccion de los valores de los cuatro retardos

anteriores de hidrégeno como las variables de entrada de la red. De este modo, las variables

de entrada son: X; = H2 coni=1..4

t—i+1?
Mientras las variables objetivo son Y, =H2,,,, conk=1,...,4

Las salidas de la red seran,
N1 4 .
_ ho ah, ah h'o _
0 =D @i f, (a)oj +> o] -Xij+a)0k ,con1<k <N, =4 (4. 12)
j=1 i=1

El numero de nodos de la capa oculta se corresponden con la red que mejores resultados

presenta con el menor nimero de nodos. En este caso se selecciono NH‘ =26

Prediccién del metano

Sea QCH4; el valor del caudal de metano, medido litros por hora, en el instante t.

El estudio de la dependencia temporal llevé a la eleccion de los valores de los dos retardos

anteriores de metano como las variables de entrada de la red. De este modo, las variables de

entrada son: X, =QCH4, ,,,, coni=1,..,2
Mientras las variables objetivo son Y, =QCH4,,,, conk =1,...,4
Las salidas de la red seréan,
N,. . 1
0 =) @i, (a)ojhl +> ol Xi}ra)('}lf, conl<k<N,=4 (4. 13)
-1 i1

El nimero de nodos de la capa oculta de la red seleccionada fue NH, =18
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El conjunto de entrenamiento empleado estd formado por 5 experimentos diferentes de
sobrecargas con distintos niveles, desde un 25% de aumento de la concentracién de

contaminantes en la alimentacion (DQO) hasta un 500% de aumento.

La figura 4.11 muestra el perfil del comportamiento de las variables hidrégeno y caudal de

metano en el conjunto de entrenamiento.

600 450
+ 400
500 -
1 350
400 4 T 300
B + 250 £
3 =
£ 300 3
o 1200 O
T o
200 - + 150
I 1 100
100 |
+ 50
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0
0 20 40 60 80 100 120 140 160

—H2---QCH4

Figura 4.11 Sobrecargas del conjunto de entrenamiento.

Se realiz6 la validacién de su funcionamiento dentro de un lazo cerrado. La figura 4.12

muestra el perfil del experimento

TOC

6000

5000

4000 -

3000

2000

1000

0 ; ; ; ; S -
0 50 100 150 200 250 300 350 400

[——TOC teérico ----- TOC| tiempo (h)

Figura 4.12 Sobrecargas del experimento de validacion.
Se llevaron a cabo dos sobrecargas consecutivas. La consigna objetivo era de un nivel de
hidrégeno de 25 ppm

Los errores cuadratico medio (ECM) y relativo medio (ERM) de las predicciones durante el

experimento de control se recogen en la 3tabla 4.2.
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H2 QCH4
ECM 2,43 5,23
ERM 0,64% 0,42%

Tabla 4.3 Errores de predicciéon en la implantacion del controlador en lazo cerrado.

Muestras del comportamiento de las predicciones de hidrégeno y caudal de metano se

muestran en las figuras 4.13 y 4.14., respectivamente.

30

L\_Q:Qn

29

n

150 160

170 180 190 200

|—H2 ppm — Prediccién H2 ppm| tiempo (h)

Figura 4.13 Seccidn del conjunto de validacién. Hidrégeno.
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QCH4 (I/h)

100
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250 260

270 280 290 300
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|—Q CH4 I/h — Prediccion CH4 I/h|

Figura 4.14 Seccidn del conjunto de validaciéon. Caudal de metano.

Las predicciones no buscan la exactitud, pues el controlador intenta reajustar el hidrogeno

hacia la consigna, modificando el curso del caudal. No pasa lo mismo con el caudal de

metano, pues no se busca su ajuste, por lo que la prediccion de esta variable resulta ser mas

exacta.
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El comportamiento del controlador fue el siguiente.

6000 0,008
-+ 0,006
>000 1 , + 0,004
4000 - 1 0,002
E +0
3000 - -+ -0,002
. + -0,004
2000 1 0.006
1000 1 -0.008
REERE 3 1 -0,01
0 : : : : i L -0,012
0 50 100 150 200 250 300 350 400
——TOC tebrico ------ TOC —— Avance NN tiempo (h)

Figura 4.15 Accion de correccién del controlador.

Debido a que el controlador funcionaba en lazo cerrado no es posible saber como se hubiese
comportado el controlador sin la prediccién de la red neuronal. Se puede considerar el lazo
abierto y estudiar la posible actuacion del controlador, teniendo presente que la evolucién
del sistema no responde a las acciones del controlador inicial, sino a las del controlador que
operaba con NN. Tan solo es posible, pues, observar los puntos en los que se producen claras
desviaciones y analizar las posibles causas. Se muestra la comparativa en una seccion del

conjunto de validacioén en la figura 4.16.

4-30



Aplicacién De Redes Neuronales A Problemas De Control

0,008
0,006

0,004

0,002 f//»—x/‘
0 | | |

-0,004

"J’\’/:\—‘ A 1 1 ‘ 1 1 ‘ ‘
-0,002 | \\,IJ_JL\/\
N

0,006 w
10,008 -
0,01 -
0,012
275 280 285 290 295 300 305 310 315 320 325
tiempo(h)

— Avance No NN — Avance NN

Figura 4.16 Comparacion de la accién de los controladores.

Se aprecia que en varios puntos el controlador original reacciona con mas brusquedad, pero
como se sefialaba anteriormente, al operar el sistema en relaciéon a la accién de control

derivada de la prediccién no es posible comparar los resultados de los controladores.

Se ha obtenido un controlador anticipativo que emplea redes neuronales en su
funcionamiento, que presenta un comportamiento estable. En muchos casos el control
anticipativo tiene el inconveniente de que presenta un problema de variabilidad. Ese efecto
no se ha notado en este caso, pero para ilustrar ese hecho se presenta a continuacion un

ejemplo similar basado en series de tiempo.
4.3.2.6. Comparacion con Series de Tiempo

Se ha construido un modelo de serie de tiempo para la prediccion de los datos de hidrégeno y
caudal de metano. Los modelos resultante han sido AR(8) para el hidrégeno y AR(6) para el

caudal de metano.

8
H2, =a,+ ) aH2  +&" (4. 14)
=
6
QCH4, = b, + »_bQCH4,_; + &2 (4. 15)

=

Se han implementado las predicciones en la estructura del controlador del mismo modo que

anteriormente se emplearon las predicciones con redes.

Se comprobaron sus resultados en lazo cerrado. El perfil del experimento se muestra en la
Figura 4.17
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Figura 4.17 Sobrecargas del experimento de validacion

Se llevaron a cabo una sobrecarga, y vuelta a la normalidad. La consigna objetivo era de 45

ppm de hidrdgeno.

Una seccién del comportamiento de las predicciones de hidrégeno y caudal de metano

durante el experimento se muestran en las Figuras 4.18 y 4.19, respectivamente.

100

B0 == —mmm e m oo

60

40 ~
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20

— Prediccion Hidrégeno ppm — H2 ppm tiempo (h)

Figura 4.18 Seccidn del conjunto de validacién. Hidrégeno.
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Figura 4.19 Seccidn del conjunto de validacion. Caudal de metano.

De nuevo durante el funcionamiento del control el objetivo no es que las predicciones sean
correctas sino hacer los ajustes necesarios para que no se cumpla lo previsto, por lo que no
hay que juzgar las bondad de la estimacién. En cualquier caso no se puede pasar por alto el
sesgo que se aprecia en el comportamiento del hidrégeno. La causa de este desfase se debe a
que un reactor anaerobio es un sistema que depende de las bacterias que trabajan en él; las
sobrecargas, subcargas y las diferencias en la composicién del sustrato pueden hacer que este
ecosistema de organismos evolucione, y por lo tanto también lo haga el comportamiento de
las variables que se miden en él. Es necesario por lo tanto una reestimacion de los modelos
frecuente. Otro de los fendmenos que se observan es la variabilidad de las predicciones,

claramente mayor que en el caso de la prediccién con redes neuronales.

El comportamiento del controlador fue el siguiente.

6000
+ 5,E-05
5000
+ 3,E-05
4000 Woegg ¢ e
H ' + 1,E-05
3000 ‘l“ ‘ ‘H‘r T | ,,, ‘ v _____
Wil
)
2000 g | \ i + -1,E-05
1000 &+ -~ L O + -3,E-05
O T T T T T T T T T '5,E'05
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
tiempo (h)

— TOC entrada — AvanceSeries

Figura 4.20 Accion de correccion del controlador.
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Comparémoslo, como antes con el original, sin accién anticipativa. Se muestra la comparativa

en una seccién del conjunto de validacién en la figura 4.21.
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1,000E-05 H“Mﬂhﬂ% | T ol mml“ MM f

-1,000E-05 bl ‘w ““ i
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-5,000E-05
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
tiempo (h)

— Avance Series — Avance USC

Figura 4.21 Comparacion de la accién de los controladores.

En este caso, surge un problema, debido a que la consigna del experimento era de 45 ppm, un
valor cercano a la prediccion del hidrégeno, pero no a su valor real. Es por ello que las
acciones del controlador son muy leves. Este es uno de los problemas del uso del control
anticipativo, cuando, por cualquier circunstancia el comportamiento del sistema cambia y se
produce un sesgo en la prediccion. Se busca que la prediccién esté cerca de la consigna, por

lo que el valor real estara separado de su objetivo en ese sesgo de prediccion.

Una de las limitaciones de trabajar con procesos reales, en particular cuando son, como este,
delicados, es que en la practica no es posible repetir dos veces las mismas situaciones. Es por
ello que la comparacion exacta entre ambos controladores no es posible con datos reales
trabajando en online. Lo que si se ha observado es que el controlador con redes neuronales
parece ser menos inestable que el controlador con series de tiempo, debido, tal vez al modo
de realizar la prediccion multirretardo; como una curva completa en el caso neuronal, y como

las sucesién e predicciones en el caso de series de tiempo.

Se ha evidenciado ademas la necesidad de reajuste de los modelos bien por reestimacion de
los parametros o por bien por reentrenamiento, debido a la tendencia del sistema a

evolucionar.

4.4. Conclusiones.

Se ha realizado un repaso de las técnicas de control mas empleadas y se han presentado ideas
de cémo introducir redes neuronales dentro de esas técnicas de control ya existentes. Se ha
desarrollado ejemplos con datos reales aplicados a la industria y al medio ambiente,

centrandose principalmente en el poder predictor de las redes neuronales.
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4.5.

En ambos enfoques se han obtenido resultados satisfactorios que muestran como las redes
pueden ayudar en el control de procesos y en la deteccion de situaciones anémalas. En este
campo existen todavia muchas lineas de trabajo por desarrollar, tanto en lo referente a la
elaboracion de modelos como al desarrollo de nuevos métodos de control que complementen a

los ya existentes.
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