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Resumen

Este documento trata sobre la aplicacién de Regresiones Funcionales Neuro-Wavelet
y Algoritmos Genéticos al prondstico de captura de anchovetas en la zona norte de
Chile. Para realizar el trabajo se presenta la investigacion realizada sobre cada una
de las materias expuestas anteriormente, ademds de la problemética que se aborda,
la aplicacién de Algoritmos Genéticos como algoritmo de aprendizaje, y la deter-
minacién de la topologia de la regresion funcional codificada en cromosomas de
Algoritmos Genéticos.

Los resultados obtenidos mediante el modelo de Regresiones Funcionales Neuro-
Wavelet con Algoritmo Genético presenta una explicacion de la varianza de hasta un
85 %, lo que mejora el resultado obtenido por el autor con un modelo Neuro-Wavelet
Evolutivo, modelo que alcanza un 81 %.

Palabras Claves: Regresiones Funcionales; Red Neural Artificial; Red Neuro-Wavelet;

Algoritmo Genético; Prediccién de captura de anchovetas.

Abstract

This document discusses the application of Functional Neuro-Wavelet Regression
and Algorithm Genetic to the forecasting anchovy catch in northern of Chile. To
make this document presents the research on each of the matters discussed above, in
addition to the problems addressed, the application of genetic algorithms as learning
algorithm, and the determination of the topology of the functional regression coded
chromosomes Genetic Algorithms. The results obtained by the functional regression
model Neuro-Wavelet, present an explanation of the variance of up to 85 %, which
improves the result obtained by the author with a model Neuro-Wavelet evolutionary
model that reaches 81 %.

Keywords: Funtional Regression; Artificial Neural Network; Neuro-Wavelet; Genetic

Algorithms; Forecasting anchovy catch.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Descripcion del Problema

Las costas de Chile y Perti se ven afectadas en gran parte de su extensién por co-
rrientes marinas, en especial por la corriente de Humboldt. Esta corriente transporta
hacia el norte, entre los 40°S y 45°S aproximadamente, masas de agua mads frias, de
baja salinidad y alto contenido de oxigeno disuelto.

Estas caracteristicas que presenta la corriente de Humboldt, crean las mejores con-
diciones para la existencia de vida marina, convirtiéndolo en el ecosistema mds rico
del mundo.

Es en este ecosistema que se presentan dos eventos principales que hacen que sus
condiciones varien en lo que podria considerarse como condiciones 6ptimas: Por
un lado se presenta el fenémeno de El Nifio, el cual consiste en una invasiéon de
aguas célidas que avanzan de norte a sur. Ademads de alteraciones en el ecosistema,
el fenémeno afecta a los recursos peldgicos de la zona, en especial, la sardina, ancho-
veta y plancton se profundizan y aumenta la mortandad de aves guaneras que no
encuentran alimento en las costas. Por otro lado el fenémeno de la Nifia, que consiste
en la fase fria, en que la temperatura de las aguas desciende.

En la década del 50 comienza a desarrollarse en la zona norte de Chile y en gran parte
de Perti, una intensa actividad pesquera enfocada principalmente en la extraccién de
la anchoveta, actividad que se extiende hasta nuestros dias [1].

La actividad se concentra en el territorio chileno, especialmente en la I, Il y XV region.

En esta zona el promedio de captura por parte de Chile en el periodo comprendido
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de 1995 a 2005, corresponde a los 5.5 millones de toneladas anuales. De este total el
42 % corresponde a la captura de anchovetas y sardinas [2].

El Gobierno de Chile viene realizando desde el afio 1964 investigaciones en las zonas
en las que se presenta el recurso peldgico. Estas investigaciones comprenden cruceros
bio-oceanograficos estacionales en la zona norte, que han sido de vital importancia,
ya que entregan informacion actualizada del comportamiento de la anchoveta y su
reaccion, vista del punto de vista de su abundancia, en respuesta a las fluctuaciones
de las variables climdticas. Se ha observado que los efectos del fenémeno de el Nifio o
su contraparte, la Nifia, no han sido siempre iguales, y depende en gran medida de la
intensidad y duracién del evento, de la época de ocurrencia, del periodo de méxima
intensidad y en especial de la composicién faunistica presente en el ecosistema al
momento de la ocurrencia del fenémeno [3] [4].

Por otro lado, entrega informacién acerca del comportamiento de la industria pes-
quera chilena, y el comportamiento de los niveles de captura de las distintas especies
pelagicas presentes en la zona. Al comienzo de la recoleccién de datos, las capturas
estaban enfocadas sobre la Anchoveta. A mediados de la década del 70 esta industria
colapsa y los niveles de extraccion se ven disminuidos casi totalmente, tras lo cual es
reemplazada por la extraccion de Sardina. Después de 1975 también aumentan las
capturas de Jurel y Caballa, representando en el norte de chile el 15% y 4 % de los
desembarques del periodo 1976-2002; en tanto la Anchoveta y Sardina representan
el 34 % y 46 % respectivamente.

Ademas de la influencia de los cambios climéticos en el ecosistema marino de la
zona, y que afecta en gran medida a la abundancia de la anchoveta, es importante
destacar que los recursos de la zona geogréfica marina y que habitan en la corriente
de Humboldt, también son compartidos con los stock explotados por las pesqueras
del Perti. También, se ha descrito una sucesién en la abundancia de anchoveta y sar-
dina espafiola, dependiendo de las condiciones oceanograficas. Actualmente, el 4rea
se encuentra bajo el régimen de alta abundancia de anchoveta y escasa abundancia
de sardina espafiola [5].

A la fecha, se desconocen los procesos y mecanismos del ambiente marino que expli-
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can en forma directa la dindmica de las poblaciones de recursos peldgicos.

La recopilacién de informacién de las fluctuaciones de abundancia de la anchoveta
en la zona norte tiene como fin, ser la base desde la cual se dicten las decisiones gu-
bernamentales respecto de la caza del recurso peldgico, es decir, tomar las medidas
necesarias para asegurar la disponibilidad del recurso para el futuro.

Es aqui donde se vuelve importante la habilidad de predecir con cierto grado de
exactitud los niveles de abundancia de los recursos peldgicos en la zona, con el fin
de planificar la captura de los mismos y asegurar su disponibilidad.

Es tarea del gobierno, mediante leyes gubernamentales, controlar las actividades de
las pesqueras que desempefian sus labores en la zona, indicdndoles los niveles de
captura permitidos, asi estos podran planificar su esfuerzo de pesca de acuerdo a
estas medidas.

Para tomar estas medidas, es necesario pronosticar el comportamiento de los niveles
de poblacién de los recursos pelédgicos. Es ese el motivo de este proyecto: entregar
una herramienta para la prediccion de los niveles de captura de anchovetas en la

zona norte.

1.1.1 Solucién Propuesta

La soluciéon que se propone es la implementaciéon de un modelo de Regresion
Funcional Neuro-Wavelet Evolutivo que ayude a predecir los niveles de captura de
Anchovetas en la zona Norte de Chile.

Para llevar a cabo esta tarea se investigard sobre cada uno de los componentes de la
solucién propuesta, esto es, Regresiones Funcionales, Redes Neuronales Artificiales
Wavelet y Algoritmos Genéticos.

Finalmente se evaluard el rendimiento del modelo de prediccién propuesto versus
otros modelos existentes, en especial con un modelo Neuro-Wavelet evolutivo y un
modelo Neuro-Wavelet Hibrido del autor, desarrollado y discutido en la memoria

para obtener el titulo de Ingeniero Civil en Informaética.
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Definicion del Proyecto

2.1 Objetivos

2.1.1 Objetivos Generales

Modelar e Implementar un modelo de prediccién de captura de Anchovetas de

la zona norte chilena utilizando Regresiones Funcionales Neuro-Wavelet Evolutivas.

2.1.2 Objetivos Especificos

= Comprender el funcionamiento de las Regresiones Funcionales.

= Comprender el funcionamiento de las arquitecturas de Redes Neuronales Wa-
velet aplicadas a Regresiones Funcionales.

= Comprender el funcionamiento de los Algoritmos Genéticos aplicados a Redes
Neuronales y Regresiones Funcionales.

= Evaluar y contrastar el rendimiento del predictor propuesto con predictores

existentes.
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Regresiones Lineales

3.1 Introduccion

El objetivo de este punto es presentar los conceptos y metodologia para extraer
informacién de un conjunto de datos. En el caso de este proyecto, se busca investigar
un método mediante el cual se extraigan las caracteristicas principales que relacionan
los datos con los cuales se trabajara.

El método a utilizar es Regresiones Funcionales Neuro-Wavelet Evolutivas. Para el
analisis de este concepto se definirdn primero lo correspondiente a Regresiones Li-
neales, tanto simple como multiple.

En este punto se partird desde la regresion funcional Simple Lineal, para a continua-
cién avanzar hacia Regresiones Lineales Multiples, ademads se explicaran algunos
métodos para encontrar los valores del vector de regresion.

En puntos posteriores se detallara el funcionamiento de las Redes Neuronales Arti-
ticiales y Algoritmos Genéticos, de modo de desarrollar las bases para el disefio de
un modelo de pronéstico utilizando Regresiones Funcionales Neuro-Wavelet Evolu-

tivas, que es el objetivo de esta Tesis.

3.2 Regresion Lineal Simple

Se presenta la Regresion Lineal Simple como primer paso hacia la comprension
del modelo que se desea desarrollar.
Sea Y una variable aleatoria y x una variable controlable, lo que quiere decir, que los

valores que toma x son fijados con anterioridad.
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La férmula que se presenta a continuacion, representa el cdlculo de Y para diferentes

valores de x:

yi = ,BO + ﬁlxi + €; coni= 1, 2, o, n (31)

ademas, E(¢;) = 0, var(e;)) = 6> coni=1,2,...,n.

Este modelo representa la formulacién lineal del problema de hallar la recta de regre-
sién Y sobre x. Los pardmetros By, p1 reciben el nombre de coeficientes de regresion.
El primero, representa la ordenada en el origen, y el segundo es la pendiente de la

recta. De manera matricial, tenemos:

Y1 I x €1
=1 +|: (3.2)

Yn 1 x, €n
Una vez definida la matriz a utilizar, el problema se traslada a la identificacién de
los pardmetros fy y pi. Para llevar a cabo esta operacién existen varios métodos. El

maés utilizado es la estimacion de los coeficientes mediante el método de Minimos

Cuadrados.

3.3 Estimacion de los coeficientes de regresion

Utilizando los datos con los que se cuenta para el andlisis, es posible realizar el
célculo de los coeficientes de regresion. Para esto, es necesario calcular los siguientes

estadisticos:

T=()) 3)

—_ 1

7=C)) v (3.4)
2=()Y -7 5
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2= Y -7
—<>§]m ) (i -

dondex, v, %, si, Sxy, son las medias, varianzas y covarianzas muestrales.

Con esta notacion, las ecuaciones normales son:

X'XB= XY = | I
nx Y x| (B 2 XiYi

y como

1 2 _
(XX 1= — [”fo x]

ms?| ¥ 1

Resolviendo la ecuacién matricial se obtiene que:

Bo=V-pix

donde

3.4 Regresion Lineal Multiple

(3.6)

(3.7)

(3.8)

(3.9)

(3.10)

(3.11)

(3.12)

En el punto anterior se defini6 la Regresién Lineal Simple, ahora es el turno de

definir la Regresién Lineal Multiple. Al igual que en la regresion lineal simple, se

define un modelo lineal entre una variable aleatoria Y y un conjunto de k variables

no aleatorias xj, ..., xx explicativas o regresoras.

Siyy, ..., y» son n observaciones independientes de Y, el modelo lineal de la regresiéon

multiple se define como:
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yi = ﬁo + ,leil + ...+ ﬁkxik + €; con i= 1,2,...n (313)

donde (x1, ..., xi) son los valores observados correspondientes a v;.

En notacién matricial, el modelo queda descrito por:

Y=Xp+e (3.14)

donde Y = (y1,...yn)", p = (B1, -, fi)’, € = (€1,...,€,)". Y la matriz de disefio es:

1 X111 ... X1k
1 x ... x

x=| 7 * (3.15)
_1 Xp1 oo Xk

Se trata de calcular el ajuste de Minimos Cuadrados a un hiperplano k dimensional,
donde f es el punto de interseccién del hiperplano con el eje y cuando x; = x; =
e =x=0.

Las ecuaciones normales son X’Xp = X"Y donde

noYxp  YXo ... X Xi
by Xizl YoXaXp ... X XiXi
X'X = Z xfz e Z XioXik (316)
L |

y cuya solucién son las estimaciones fy, 1, ..., Pr-
Las predicciones de los valores de Y dadas las observaciones de las variables regre-

soras X, ..., Xy Son:

Y = Xp (3.17)

es decir,
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?z’ :‘/B\()+‘/B\1xi1+"'+,/8\kxik Coni: 1,2,-..,” (318)

3.5 Meétodos de estimacion de los coeficientes de regresion

Para el cdlculo de los coeficientes de regresion se pueden utilizar diferentes méto-
dos, por una parte al igual que en la regresion lineal simple, es posible hacer uso del
método de Minimos Cuadrados, por otra parte también se pueden utilizar Algorit-

mos Genéticos entre otras técnicas.

3.5.1 Descomposicidn en valores singulares

Esta técnica tiene por objetivo disminuir el rango de la matriz X, para hacer esto
se deben encontrar los valores propios [6] de la matriz para después encontrar sus
valores singulares. Este proceso se define a continuacién: Se tiene que X € Z(R", R™);
entonces la matriz cuadrada de dimensién nA” A es simétrica y semidefinida positiva;
por tanto, sus valores propios Ay, ..., A, son no negativos y existen los valores 0; =
+/A; que son los valores singulares de la matriz X. Ademas, existen dos matrices

ortogonales U y C de dimension n y m, respectivamente, tales que:

UTAV =U AV =X (3.19)

donde la matriz X € Z(IR",IR™) es de la forma

D 0
Y= (3.20)
00

con D = diag(oy, ...,0+),con oy > ... > 0, > 0 valores singulares de la matriz X no nulos

y por tanto, r es el rango de X.

3.5.2 Estimacion Mediante Minimos Cuadrados

Partiendo de la ecuacién de regresion se busca estimar los Sy, 1, .., fr tal que
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—

’y\i - ‘30 +E1xi1 4+ .. +,/B\kxik coni=1,2,..,n (3'21)

de modo que v; estima E(y,).
Para estimar los coeficientes, se busca minimizar la suma de los cuadrados del error.

Con lo cual se tiene lo siguiente:

n

Zef = ;(yi - ) = ;@ — Bo— Brxa — -+ — Brxa)’ (3.22)

i=1
Los valores de g = (Bo, f1, - - -, fr) que minimiza la suma de cuadrados del error estan

dados por:
B=(X'X)'X'Y (3.23)

3.5.3 Factorizacion de Cholesky

Implica la factorizacién de la matriz de variables de regresiéon de acuerdo a lo
siguiente:

X = HH’; Hmatriz triangular inferior (3.24)

La existencia de la factorizacion de Cholesky puede ser demostrada a través de
la factorizacion LU, esto es, X = LU. La matriz triangular superior U puede ser
escrita como U = DU;, donde D = diag(u11, t2y, . . ., Un,) y U; €s una matriz triangular
superior con unos en su diagonal. Luego, X = LDU; y como X = X’ se tiene que
LDU, = U;SL’ donde D = (U})"'LDUy(L")™".

La matriz (Ui)‘lL es una matriz triangular inferior unitaria y la matriz U;(L’)"1 es

una matriz triangular superior unitaria, por lo tanto:

Uy L=u(l) =1 (3.25)

En consecuencia, U; = L, y X puede ser escrita como X = LDL’ donde L es una
matriz triangular inferior unitaria. Cuando X es definida positiva los elementos

de la diagonal de D son positivas y se puede escribir D = D:D?, donde D? =

10
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diag(\u11, Vi, ..., V). Asi que,
x=LDL =LD*D?L’ = HH' con H = D? (3.26)

3.5.4 Aplicacion de factorizacion QR

Otra manera de usar la técnica de Minimos Cuadrados para encontrar el vector
p es la aplicacion de la factorizacion QR. El objetivo de esta técnica es minimizar la
siguiente ecuacion:

I XB-YIi (3.27)

Ahora se define Q como una matriz ortogonal cuadrada de orden n y x un vector n

dimensional, con lo cual se tiene que:

1 Qx ll3= (Q%)'(Qx) = ¥QQ'x = x'x =|| x 3 (3.28)

luego,

I XB =Y 3= Q'Xp - Qv I3 (3.29)

Por otro lado, X puede ser factorizada como X = QR donde Q es una matriz ortogonal
nxn'y R es de orden nx(p + 1), donde p es el niimero de variables de prediccién, R es

de la forma

R,
R= (3.30)
0
donde R; es una matriz triangular superior de orden (p + 1)x(p + 1). Haciendo
c
QY= (3.31)
d

11
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Luego la ecuacion

, , El c Elﬁ —C R R]ﬁ —C
I1QXB-QY I=Il| |- |IE=I 5= (E1p—c)'~d') =l Rip—cIl; + 1 I3
0f |d - d
(3.32)
En consecuencia || X — Y ||3, serd minimo con respecto a f cuando B es tal que:
Rip=c (3.33)
y la suma de cuadrados residual estard dada por
SCE =||d |5 (3.34)

Finalmente la matriz(X’X)™1 puede ser calculada como (R'R)™ = R™1(R")™*

3.5.5 Estimacion mediante Algoritmos Genéticos

Comprende la codificacién de los coeficientes mediante cromosomas. Se parte con
una poblacion de individuos (cromosomas), los cuales se prueban en la regresion y
reciben una calificaciéon de acuerdo al grado de minimizacién de alguna funcién
objetivo. En el caso de las regresiones lineales multiples, la funcién a minimizar
podré ser la funcién de minimos cuadrados.

De acuerdo a la teoria sobre Algoritmos Genéticos, los individuos que mejor se
adapten al problema, tendrdn mas posibilidades de pasar a una siguiente generacién
o de ser elegido como padre de un nuevo individuo de la siguiente generacion.

El funcionamiento de los Algoritmos Genéticos se explica en profundidad en puntos

posteriores.

3.6 Determinacion del largo del Vector Regresion

Este punto tiene relacién con la cantidad de variables a considerar para incorporar
al modelo de regresién. La decisién sobre el nimero de variables a considerar no es

un asunto trivial. Si se considera un nimero demasiado pequefio de variables es
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CAPITULO 3. REGRESIONES LINEALES

posible que la potencia del modelo se vea reducida y que las estimaciones obtenidas
sean sesgadas, tanto de los coeficientes de regresiéon, como de las predicciones. Este
sesgo se produce debido a que el error calculado con los datos observados pueden
contener efectos no aleatorios de las variables desechadas.

Un namero muy grande de variables explicativas complica la utilidad practica del
modelo y, aunque mejora el ajuste aparente, aumenta la varianza de los estimadores
de los pardmetros [7]. Algunas técnicas para comparar modelos de regresiéon se

presentan a continuacion.

3.6.1 Coeficientes de determinacion

El coeficiente de determinacién R? [23], mide el porcentaje de variabilidad pre-
sente en los datos que puede ser explicado mediante el modelo. En el capitulo de
discusion de resultados se entregard mds informacién acerca de la forma de célculo
del indicador.

El valor de R? varia entre 0 y 1. Un valor cercano a 1 significa que el modelo explica
la mayor parte de la variabilidad existente en los datos, un valor cercano a 0 significa
lo contrario.

Para el caso de determinar el largo del Vector Regresion, se calculan los coeficientes
de determinacién de todos los modelos posibles con la combinacién de cualquier
numero de variables explicativas. El objetivo es reconocer el modelo con mayor

coeficiente. El calculo se complica si el niimero de variables es considerable [7].

3.6.2 Criterio G, Mallows

Con este criterio se debe fijar en primera instancia un nimero p de pardmetros,
incluido el término independiente, aunque con posterioridad se podra variar. Se
trata de hallar el mejor modelo con p variables explicativas, incluida la constante,
utilizando el estadistico de Mallows [7].

SCR
G == L —(n-2p) (3.35)
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CAPITULO 3. REGRESIONES LINEALES

donde SCR, esla suma de cuadrados residual del modelo particular y 6> un estimador
de la varianza del modelo que acostumbra a ser el error cuadrético medio del modelo
completo (ECM).

Para el modelo completo p = k + 1, el estadistico de Mallows es:
Ciri==—==—-m-2k+21))=n—-(k+1)—-(n-2(k+1) =k+1 (3.36)

También para todo modelo no completo se puede demostrar que aproximadamente
E(C,) = p, si el modelo es adecuado. En consecuencia parece recomendable elegir los

conjuntos para los que C, sea aproximadamente p.

3.6.3 Seleccion paso a paso

El proceso se puede realizar hacia delante o hacia atras, seleccionando las varia-
bles una a una e incorpordndolas desde el modelo inicial o elimindndolas desde el
modelo completo en funcién de su contribucién al modelo.

La contribucién al modelo puede ser medida comparando algtin indicador en parti-
cular, como por ejemplo el coeficiente de determinacion R?, al evaluar el desempefio
del modelo una vez que se le agrega o quita alguna variable.

Es el método maés utilizado por su facilidad de computacion [7]. Presenta el inconve-

niente de que puede conducir a modelos distintos y no necesariamente 6ptimos.

3.6.4 Algoritmos Genéticos

Al igual que en el caso de la codificacion de los coeficientes de regresién, en este

caso lo que se codifica es la presencia o no de las variables dentro de la funcién de
regresion.
La codificaciion se realiza utilizando cromosomas binarios, en los que un 0 en la
posicién i del cromosoma representa que la variable i del modelo no sera considerada
en el Vector Regresion, y en el caso de que en la posicion j exista un 1 significard que
la variable j sera considerada en el vector.

Para encontrar la mejor combinacién del Vector de Regresion se utilizan operadores
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genéticos, los cuales se discuten en profundidad en el capitulo de Redes Neuronales.

3.7 Modelos de Autoregresion

Se define un modelo como autorregresivo si la variable endégena de un periodo
t es explicada por las observaciones de ella misma correspondientes a periodos
anteriores afiadiéndose un término de error. Este es el caso del modelo a ocupar en
este trabajo, donde el nivel de captura de un mes f serd pronosticado a través de los
valores de los meses anteriores a .
Los modelos autorregresivos se abrevian con la palabra AR tras la que se indica
el orden del modelo: AR(1), AR(2), etc. El orden del modelo expresa el niimero
de observaciones retrasadas de la serie temporal analizada que intervienen en la

ecuacion. Asi, por ejemplo, un modelo AR(1) tendra la siguiente expresion:

Y, = (Po + (PlYt—l + & (337)

El término de error de los modelos de este tipo se denomina generalmente ruido

blanco cuando cumple las siguientes condiciones:

» Media nula
m Varianza constante

» Covarianza nula entre errores correspondientes a observaciones diferentes.

La expresion general de un modelo de autorregresion para un AR(p) es la siguiente:
Yt = (PO + ¢1Yt_1 + -+ quYt—P + & (338)

de forma abreviada

Pp(L)Y: = o + & (3.39)

donde ¢, (L) se conoce como operador polinomial de retardos, y esta definido por

Bp(L)Y: = 1= L= pol? = - = b, L7 (3.40)
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y donde a su vez, el término L es lo que se conoce como operador de retardo, tal
que aplicado al valor de una variable en ¢t dé como resultado el valor de esa misma

variableen t — 1, esto es

LYt = Yt—l (341)

y aplicado sucesivamente p veces retarda el valor en p periodos

L’Y; =Y., (3.42)

3.7.1 Modelo de Medias Moviles

Un modelo de medias méviles es aquel que explica el valor de una determinada
variable en un periodo t en funcién de un término independiente y una sucesién
de errores correspondientes a periodos precedentes, ponderados convenientemente.
Estos modelos se denotan normalmente con las siglas MA, seguidos, como en el caso
de los modelos autorregresivos, del orden entre paréntesis. Asi, un modelo con g

términos de error MA(q) respondera a la siguiente expresion:

Y, = Y+ &+ 01611+ Or€p 0+ -+ Qth—q (343)

que también puede abreviarse utilizando el polinomio de retardos:

Yt = Gq(L)Et + u (34:4)
donde 0, representa el factor de ponderacién del término de error correspondiente
al periodo t —g.

3.7.2 Modelo Autorregresivo Integrado de Media Movil

Estos modelos se denotan generalmente con las siglas ARIMA, y responden a una
combinacién de los modelos MA(g) y AR(p). Cuando se especifica un modelo ARIMA

se debe acomparfiar de las del orden de los modelos que lo componen y ademés de la
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cantidad de diferenciaciones que se han necesitado para su composicién, en general,
ARIMA(p,d, q), es la combinacién de los modelos MA(g) y AR(p) con d series de

diferenciaciones en la parte regular.

3.8 Modelo Autorregresivo Neuro-Wavelet

A continuacién se presenta la ecuacién que se propone para esta Tesis.

y(t+1):zy(t—z Xm: ZP: 12y, — b))] (3.45)
i=0 k=1 1=1

donde y(t + 1) es la salida estimada por el modelo RNW-AR, 7 es el nimero de varia-
bles regresoras utilizadas, m es el nimero de neuronas ocultas de la red neuronal i. p
representa el nimero de neuronas en la capa de entrada de la red i, y finalmente, a y
b, son los pardmetros de amplitud y dilatacién de la funcién Wavelet de la neurona
oculta k de la red neuronal i.

La arquitectura y pardmetros de cada una de las redes neuronales presentes en la
Regresion Funcional serd determinada mediante la utilizacién de Algoritmos Genéti-
cos.

La codificacion de todas estas caracteristicas de la Regresién Funcional sera realizada
mediante cromosomas reales, a los cuales se le aplicardn operadores genéticos.

En el siguiente capitulo se profundizara en lo referente a redes neuronales wavelet,
como también a algoritmos genéticos y su aplicacién a redes neuronales wavelet y

modelos autorregresivos.

3.8.1 Minimos Cuadrados Separables

Esta técnica se utiliza para resolver el problema de minimos cuadrados en fun-
ciones que poseen tanto una parte no lineal como una parte lineal, como es el caso
del modelo de autorregresién que se propone.

Se considera que se tiene una variable y; € RP(i = 0,...,n), el problema esta en en-

contrar el vector de pardmetros 0, € R", y 6, € R que minimice la siguiente funcién
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[8]:
F(O, 0) = ) Iy = Di(0,)01 (3.46)
t=1

En la expresiéon anterior ®;(0,)0;, donde ®;(0,) € R es una matriz no lineal que
es funcién de 0,, es el modelo de datos donde se asume que no hay pardmetros
comunes entre 0, y 0.

Este tipo de modelo de datos toma una forma especial: por una parte es una funcién
no-lineal de ciertos pardmetros, y también es una funcién lineal del resto de los
parametros.

Si 0, es conocido, entonces el correspondiente 0; que minimiza F estd dado por
®;(0,)"Y, donde M* denota la pseudoinversa de una matriz M.

Entonces el problema se divide en dos pasos.

= Primero se encuentra el vector 0, que minimiza la funcién F(0,) = |Y -
CI)z'(erl)cl)z'(671)4—1/|

= En el segundo paso se calcula 0; para ®;(0,)"Y.
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Capitulo 4

Redes Neuronales

4.1 Introduccion

Las Redes Neuronales Artificiales fueron originalmente una simulacién abstracta
de los sistemas nerviosos biolégicos.
El primer modelo de una red neuronal fue propuesto por McCulloch and Pitts en
1943. En este, las neuronas fueron presentadas como modelos de neuronas bioldgicas
y como componentes de circuitos que pueden realizar tareas computacionales [9].
Durante este capitulo se expondrdn algunas de las caracteristicas, ventajas y aplica-
ciones de las RNA, en especial de las aplicaciones y caracteristicas que sirven para
utilizar las RN As como herramientas para la prediccion.
Es este punto el que tiene relaciéon con este trabajo y en el cual se profundizard més
a lo largo del capitulo.
Quizas, la caracteristica mas importante de una RNA es su capacidad de aprendiza-
je, lo cual logra principalmente a través de la presentaciéon de ejemplos del ambito
donde se aplicara.
Es por esta razén que este tipo de redes recibe el nombre de RNA, haciendo una
analogia a las redes neuronales biolégicas (RNB), de las cuales recibe su nombre, y
es debido a que las RNB tienen la capacidad de aprender de situaciones anteriores y
de aplicar este conocimiento adquirido para tomar decisiones o elegir entre distintas
acciones a seguir.
Para emular este comportamiento que posee el cerebro humano, se utiliza un estilo

de computacién denominado en paralelo, mediante lo cual una RNA puede apren-
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der de los ejemplos que recibe y tomar decisiones de acuerdo a la tarea que tenga
encomendada.

En general se puede considerar a una RNA como un “modelo simplificado del cere-
bro humano”[9].

Resulta natural pensar que la bisqueda de arquitecturas para modelar la solucién a
un problema busque alguna similitud con algo que ya existe y se aplique a problemas
similares. Es por esta razén que no debe parecer extrafio que el modelo matematico
que se estd analizando tome las similitudes y caracteristicas del comportamiento del
cerebro humano.

El cerebro humano puede resolver problemas apelando a los conocimientos adquiri-
dos durante su vida, y aplicando ciertas reglas inferidas desde su propia experiencia.
La aplicacién de este conocimiento se hace a través de la red neuronal que compone
el cerebro. Esta red estd compuesta por gran cantidad de pequefias neuronas, las
que al trabajar paralelo y conjuntamente pueden resolver los problemas que se le
presenten.

Es este comportamiento paralelo lo que trata de emular una RNA, a través de pe-
quetios componentes denominados neuronas artificiales.

En general una RNA posee las siguientes caracteristicas:

= Estd compuesta por un gran ntimero de elementos simples que procesan de
modo similar a las neuronas.

= Un gran ntmero de conexiones con pesos entre los elementos. Estos pesos
sirven para codificar el conocimiento de la red.

= Control distribuido altamente paralelo.

= Un énfasis en el aprendizaje automdtico de representaciones internas.

4.1.1 Resena Historica

La historia de las RNA parte en la década del 40 destacan los trabajos realizados
por Warren McCulloch y Walter Pitts [10], que realizaron el primer modelo matemati-
co de redes neuronales artificiales. El modelo que presentaron estaba basado en la

idea de que las neuronas funcionaban mediante impulsos binarios, ademads el modelo
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presentaba la atrayente capacidad del aprendizaje.

Siete afios mds tarde, Donald Hebb, en su libro Organization of Behavior, presenta un
procedimiento matematico para el aprendizaje que hoy lleva su nombre, aprendizaje
Hebbiano [11].

En 1951, Marvin Minsky obtuvo los primeros resultados practicos en RNA, trabajan-
do con Edmons, disefiaron una maquina con 40 neuronas con aprendizaje Hebbiano.
Albert Uttleuy, en 1955, aplicé en sus trabajos en RNA la teoria de Shannon, mediante
la cual se ajustaban los pardmetros de entrada.

En 1957, Frank Rosenblatt crea el perceptron, generalizando el modelo de células de
McCuloch-Pitts afiadiéndole aprendizaje.

En 1959, Bernad Widrow cre6 el Adaline, Adaptative Linear Element, el cual es simi-
lar al perceptron. Esta RNA ajusta los pesos entre los niveles de entrada y salida de
acuerdo al error entre el valor de salida obtenido y el esperado.

James Anderson en sus trabajos de 1968 y 1973 publicé un modelo de memoria basa-
do en la asociacién de activaciones de la sinapsis de una neurona, ademads realizé un
modelo de asociacién lineal, siguiendo el planteamiento de Hebb. Cre6 el Brain-
State-in-Box que consistia en un nuevo método de correccién de error, y que sustituia
la funcién umbral lineal por una de rampa.

John Hopfield en 1982 y 1984, present6 una variacion del asociador lineal basado en
la funcién de energia de Lyapunov para ecuaciones no lineales. Hopfield demuestra
que se puede construir una funcién de energia que describa la actividad de una Red
Neuronal monocapa, en tiempo discreto, y que esta ecuaciéon puede ir disipando y la
red converger a un valor minimo local, lo que hizo resurgir el interés por aplicar las
RNA a problemas dificiles que los computadores convencionales no podian resolver.
Kunihiko Fukushima entre 1969 y 1982, desarroll6 el neocognitio, un modelo de red
neuronal para el reconocimiento de patrones visuales.

El MIT Lincoln Laboratory publica en 1988, un compendio del conocimiento neuro-
nal hasta la fecha, denominado DARPA, Neural Networks Study.

En 1984, sale a la luz el algoritmo de aprendizaje de la maquina de Boltzmann, creado

por el Dr. Terence Sejnowski. Junto con Geoff Hinton (1986), realizan la primera red
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neuronal artificial de tres niveles que reconoce un algoritmo de aprendizaje [12].
McClelland y Rumelhart popularizaron en 1986 el algoritmo Backpropagation en el
libro “Parallel Distributed Processing: Explorations in the Microstructure of Cogni-
tion”, el cual fue redescubierto simultaneamente por una serie de investigadores.
En la actualidad el crecimiento mds importante se sittia en el entorno de las aplica-
ciones, en especial los campos relacionados con la industria y la empresa.

Los sectores industriales y de empresa en los que se utilizan redes neuronales arti-
ticiales se encuentran: Negocio y Marketing, Banca, Transporte, Energia, entre otros

sectores.

4.1.2 Red Neuronal Bioldgica

La cantidad de neuronas presentes en el cerebro humano es cercana a los cien
mil millones, las neuronas al conectarse entre ellas, generan mds de mil sinapsis por
término medio a su entrada y salida. De este modo, sus caracteristicas hacen de esta
red un sistema cuya complejidad es muy superior a cualquier otro producto del ser
humano[13].

Para llevar a cabo la comunicacién entre neuronas se utilizan neurotransmisores, lo

cuales son liberados por la neurona emisora y captados por la neurona receptora.
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Figura 4.1: Red Neuronal Bioldgica

En la Figura 4.1 se muestra la constitucién de una neurona biolégica. En ella se
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aprecian las dendritas, las cuales cumplen la funcién de entrada de los impulsos
que llegan de otras neuronas a través de un Axén. El contacto de cada axén con una
dendrita se realiza a través de la sinapsis. Tanto el axén como las dendritas transmiten

la sefial en una tinica direccion.

4.1.3 Red Neuronal Artificial (RNA)

Como ya se ha visto en puntos anteriores, una RNA busca imitar el comporta-
miento del cerebro humano en especial lo relacionado a la RNB.
Sin embargo, pueden considerarse solo como un modelo matemaético, que simplifica
el comportamiento de una red neuronal bioldgica. Al igual que una RNB, su estruc-
tura estd compuesta de pequefios elementos que reciben el nombre de neuronas.
En general, se considerard una RNA como un producto software que estd basado en

modelos que imitan la estructura del cerebro humano.

@(J —

Figura 4.2: Red Neuronal Artificial

Una neurona artificial estd compuesta de al menos tres elementos: una serie de co-
nexiones de entrada, cada una con un peso que puede tomar valores negativos o
positivos; un estado interno de la neurona que puede ser alterado por los valores de
entrada que han sido linealmente combinados con los pesos de las conexiones; y una

funcién de activacion que determina el estado de activacién de la neurona una vez
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evaluadas las entradas a la misma, este estado es el propagado hacia el resto de la
red.

La Figura 4.2 muestra la estructura basica de una neurona artificial. Matematicamen-
te la salida de una neurona artificial estard determinada por los datos de entrada, la
funcién de activacion y los pesos de las conexiones de la neurona. Si se considera
el estado interno de la neurona k como by, el vector de entrada de la neurona como
X = [Xk1, Xk2, ..., X ], €] vector de pesos de las conexiones wy = [wy1, Wi, ..., Wk x], 1a
funcién de activacion , entonces la salida y, de la neurona estard determinada por

la Ecuacién 4.1.

n

by = Z Xpi * WYk = P(by + O) (4.1)

i=1
El conjunto de neuronas artificiales conectadas es lo que se denomina red neuronal
artificial. La Figura 4.3 presenta una RNA bdsica con nueve neuronas. Las neuronas
dentro de una RNA presentan conexiones entre ellas lo que determina su topologia.
Comunmente las neuronas se organizan en capas que se conectan entre si. Las neu-
ronas que componen una capa aparecen conectadas con neuronas de la siguiente.
Principalmente su funcionamiento comprende la insercién de datos por medio de la
capa de entrada, los que pasan a la capa oculta (pueden ser cero o mas), y salen por
la capa de salida.

En el caso de este proyecto, existirdn 3 capas dentro de la red, una capa de entrada

enla cual se insertardn los datos dentro delared, una capa oculta, y una capa de salida.

Haciendo la analogia con la neurona biolégica, la entrada de una neurona puede
asimilarse al funcionamiento de las dentritas en la neurona biolégica, los pesos con
la sinapsis, y la salida de la neurona artificial con el Axén de la neurona biolégica.

En los siguientes parrafos se detallan las funciones presentes en una neurona [9].
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Capa Capa Capa
Entrada Oculta Salida

Figura 4.3: Modelo de una Red Neuronal

4.1.3.1 Funcion de entrada

La funcién de entrada tiene por objetivo agrupar los datos de manera de utili-
zarlos en la funcién de activacion. Los datos agrupados por la funcién de entrada
corresponden a los n datos que recibe la neurona de las neuronas conectadas a ella.
Generalmente la aplicacion de la funcién de entrada al vector de datos corresponde

con alguna de las siguientes operaciones:

1. Sumatoria de las entradas pesadas: Corresponde a la suma de todos los valores

de las entradas a la neurona multiplicados por sus correspondientes pesos.

Z(ni,jwi,j), con j=1,2,3..,n;i nimero de neurona (4.2)

i
11. Productoria de las entradas pesadas: En este caso es el producto de todos los
valores de las entradas a la neurona multiplicados por los correspondientes

pesos.

H(n,',jwi,j), con j=1,2,3..,n;i nimero de neurona 4.3)

1

1. Méaximo de las entradas: El resultado de la aplicacion de esta funcién de entrada
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es el maximo de todos los valores de entrada previamente multiplicado por su

correspondiente peso.

Max;(n; jw;;), con j =1,2,3...,n;i nimero de neurona (4.4)

4.1.3.2 Funcion de activacion

Esta funcién determina si una neurona esta activa o inactiva, es decir, determina
el estado de excitacion de la neurona. Existen casos en que la neurona puede lograr
un nivel de activacién, lo que implica que tome un valor dentro de un intervalo
especifico.

La funcién de activacién toma los valores de la entrada global y lo resta del valor
del umbral, 0, para luego transformar este resultado en un valor que representa su
estado de activacion. El rango que puede tomar este valor es de [0,1] o de [-1,1].
Estos rangos representan el estado de la neurona cuando esta totalmente activa (1) o
totalmente inactiva (0 o —1).

La funcién de activaciéon es una funcién de entrada global menos el umbral. A
continuacién se detallan algunas de las funciones de activacién mds utilizadas al

momento de implementar una RNA:

1. Funcién Lineal: Los valores de salidas obtenidos por medio de esta funcién
de activacion serdn a * (gin; — 0;), cuando el argumento de (gin; — 0;) estad com-
prendido dentro del rango (—1/a, 1/a). Por encima o por debajo de este rango

se fija la salida en 1 o —1, respectivamente. Cuando a = 1, la salida es igual a la

entrada.
-1 x<-1/a
f(x)=3 axx —1/a<x<1/a con,a>0. (4.5)
1 x>1/a

11. Funcién sigmoidea: Los valores de salida de esta funcién estdn comprendidos

entre 0 y 1. El modificar el valor de g tiene influencia en la pendiente de la
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curva.

1 .
f(X) = m Con, x = qmn; — 0;. (46)

1. Funcién tangente hiperbélica: Los valores de salida de la funcién tangente
hiperbélica estdn comprendidos en el rango de —1 a 1. Al igual que en la
funcién sigmoidea, al modificar el valor de g se ve afectada la pendiente de la
curva.

8% _ 8%

8
f(x) = m Con, X = gini - 6i~ (47)

4.1.3.3 Funcion de salida

Finalmente, para que una neurona esté completa y pueda realizar la tarea para la
que fue creada, necesita de una funcién de salida.
El valor entregado por esta funcién corresponde al valor que se transfiere a las neuro-
nas a las que estuviese vinculada. Toma como pardmetros el resultado de la funcién
de activaciéon y lo compara con un determinado umbral, en el caso de que la dife-
rencia entre ambos sea negativa, no se pasa ningtn valor a la neurona siguiente. En
el caso que el resultado sea positivo el valor que la neurona entrega a las neuronas
siguientes estard comprendido en el rango [0, 1] o [-1, 1], sin embargo también puede
ser binario {0, 1} o {—1, 1}, en este tltimo caso, y al igual que en la funcién de activa-
cién, se entenderd que un 1 significard que la neurona esté activa, y un 0 o un -1 que
la neurona se encuentra inactiva.
En algunos casos los valores entregados por esta funcién no necesariamente perte-
necen a alguno de estos rangos.

Las funciones de salida méis comunmente utilizadas son:

1. Ninguna: Es denominada también funcién de identidad. La salida entregada
corresponde a la misma que la entrada.
1. Binaria: La salida de esta funcién sera
1 siactivacion; > &;

flx) = donde &; es el umbral. (4.8)
0 delo contrario
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4.1.4 Ventajas de una RNA

Al estar basado en el comportamiento del cerebro humano, una RNA debiera
poseer algunas de las caracteristicas mds importantes de éste. Es por ejemplo el caso
de la capacidad de aprendizaje, de generalizar a partir de la experiencia de casos
anteriores a nuevos casos, entre otras caracteristicas. A continuacién se explican
algunas de estas ventajas [9].

Aprendizaje Adaptativo. Es quizds la caracteristica mds importante de una red
neuronal, al utilizar una RNA no es necesario tener modelos a priori o especificar
alguna funcién de probabilidad para aplicar al problema, ya que la red puede generar
su propio modelo, debido a la propiedad de aprendizaje adaptativo.

Para que la RNA pueda aprender y adaptarse al problema es que se entrena con
ejemplos ilustrativos del problema en que se aplique.

Auto-organizacién. Tiene relacion con la aplicacién del aprendizaje adaptativo de
la red, en este caso la auto-organizacién consiste en la modificaciéon de la RNA
completa para llevar a cabo un objetivo especifico, en el caso anterior la modificacién
se producia en la organizacién de la informacién que se recibe durante el aprendizaje
y/o la operacion.

Tolerancia a Fallos. Una RNA posee una capacidad inherente a fallos, ya que la falla
de un niimero no mayor de neuronas de la red no provoca una caida repentina de
ésta, aun cuando el comportamiento del sistema si se vea afectado.

Se puede ver la tolerancia a fallos desde dos puntos:

Primero, la capacidad de la red de reconocer patrones aun en la presencia de ruido o
distorsiones, denominado tolerancia a fallos con respecto a los datos.

Segundo, aun cuando se destruya parte de la red, esta puede seguir funcionando.
Operacién en tiempo real. Tiene relaciéon con la capacidad de las RNA de realizar
sus tareas en forma paralela, lo que aumenta sus aplicaciones en las dreas que se

desempefian en tiempo real.
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4.1.5 Caracteristicas de una RNA

El primer modelo de una RNA fue disefiado por McCulloch-Pitts en 1943 [10].
Este modelo constaba de un conjunto de neuronas y cada una de éstas constaba de
dos estados discretos. Asociados a cada uno de estos estados se conseguia un output
que se transmitia a través de la estructura de conexioén que poseia la neurona con las
otras neuronas presentes en la red. El modelo tenia como limitacién el hecho de solo
poder computar funciones booleanas .

El modelo de McCulloch-Pitts posee las siguientes hipétesis:

» El estado de una neurona en el tiempo t + 1 depende solamente del estado de
la neurona en el periodo anterior, t.

= Una neurona estara activa o no si supera un umbral, 0.

= Y por tltimo, se asume la sincronia entre input-output aun conociendo la asin-

crona en la neurona biolégica.

La formalizacién de este modelo consiste en primer lugar, en definir el estado de la
entrada x; y en segundo lugar, la salida en el momento y;. La expresiéon que describe

su funcionamiento es:

v = £ wid - 0) = f@ 4.9)
j=1
1 a>0
fla) = (4.10)

0 en otro caso

donde la funcién f(.), esta descrita por n + 1 pardmetros, n -pesos (wy,wy,...,w,) y el
umbral o tendencia (0).

Para el funcionamiento de una red neuronal se necesitan tres elementos: la estructura
de nodos, la topologia de la red y el algoritmo de aprendizaje. Estos elementos
permiten la extracciéon de la estructura estadistica presente en los datos, y ademaés en
el caso del algoritmo de aprendizaje, es utilizado para estimar los pesos o pardmetros

de la red.
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4.1.6 Clasificacién
4.1.6.1 Segun su arquitectura

De acuerdo a esta clasificacion se tienen tres tipos de RNA: redes feed-forward,
redes feedback y redes recurrentes o retroalimentadas. Principalmente las diferencias
entre cada uno de los tipos de redes de esta clasificacion tienen relaciéon con las
direcciones que pueden tomar las conexiones entre las neuronas de las distintas

capas y entre neuronas de la misma capa.

1. Redes feed-forward. En este tipo de redes solo se permiten conexiones entre
capas sucesivas. Ademds la informacién dentro de la red se propaga en una
sola direccién, que va desde la capa de entrada, pasando por las capas ocultas,

hasta la capa de salida.(Figura 4.4)

Capa Capa Capa
Entrada Oculta Salida
Ey
5
E,
5,
E;

Figura 4.4: Representacion de una arquitectura feed-forward

11. Redes feedback. A diferencia del tipo de redes anterior, aqui si se permiten
las conexiones hacia atrds, y ademds se permiten conexiones laterales, de esta
manera el flujo de informacién de la red puede ir en cualquier direccién y tener
la capacidad de que la salida de una capa de un nivel mayor, entendiendo por
mayor una capa cercana a la capa de salida, sea la informacién de entrada de
una neurona de una capa de nivel menor, o de alguna neurona de la misma

capa.(Figura 4.5)
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III.

Capa Capa Capa
Entrada Oculta Salida

Ey

Sy
E,

oF
E;

Figura 4.5: Representacion de una arquitectura feedback

Redes Recurrentes o retroalimentadas. Se presenta como una combinacién de
los tipos de redes descritos anteriormente, permite tanto las conexiones hacia
atrds como hacia adelante y lateralmente, ademas permite la realimentacién de
una neurona, lo que significa que una neurona tenga una conexién hacia ella

misma.

4.1.6.2 Segun la forma de aprendizaje

Desde este punto de vista una RNA se puede clasificar en cuatro formas de

aprendizaje: supervisado, no supervisado, aprendizaje reforzado e hibrido.

I.

II.

Aprendizaje supervisado: El aprendizaje supervisado (Figura 4.6), consiste
en un modelo neuronal en el que se pueden estimar las relaciones entre los
inputs y outputs sin la necesidad de proponer una forma funcional a priori.
Principalmente en su funcionamiento se compara el output obtenido con el
output deseado del modelo neuronal, a modo de encontrar el error de salida,
que es calculado comparando ambos outputs.

Este tipo de aprendizaje serd el utilizado en este proyecto.

Aprendizaje no supervisado o autoorganizado: Es aquel en el que no se posee

un output deseado para comparar el output del modelo neuronal, con la cual
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III.

IV.

@—; RNA :@

Entrada 1 Salida

Etror de Salida 4—@

Salida Deseada

Figura 4.6: Aprendizaje Supervisado

no poseen influencia externa para ajustar los pesos de las conexiones entre
neuronas (Figura 4.7). Debido a sus caracteristicas este tipo de aprendizaje es
utilizado para descubrir regularidades presentes en los datos, extraer rasgos o

agrupar patrones segtn su similitud.

@—» RNA =®

Entrada Salida

Figura 4.7: Aprendizaje No Supervisado

Aprendizaje reforzado: El aprendizaje reforzado (Figura 4.8) consiste en una
media de los dos aprendizajes descritos anteriormente. Esto significa que se
cuenta con informacién acerca del error cometido calculado de forma global y
no para cada uno de los outputs, pero no se cuenta con el output deseado.

Este método se basa en la idea de premio-castigo, con lo cual se refuerza toda
accion que pueda significar una mejora del modelo mediante la definicién de

una sefial critica.
Aprendizaje Hibrido: Finalmente se tiene el aprendizaje Hibrido, el cual posee

los dos primeros tipos de aprendizaje antes explicados, el supervisado y el no

supervisado, de manera que coexisten en distintas capas de neuronas.
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@—o RMNA =®

Entrada + Salida

Medida de Exito

& -
o Fracaso global

Sefal de Refuerzo

Figura 4.8: Aprendizaje Reforzado

4.1.6.3 Segun el area de aplicacion

Esta clasificacién hace énfasis en el campo de accién de la RNA, en especial se
refiere al tipo de problema que se desea resolver utilizando esta tecnologia.
A continuacion se presentan distribuidas las Redes neuronales respecto a seis grandes

grupos de aplicacion [13].(Figura 4.9)

Tipos de Aplicacidn

Memoria Mapen da Reconocimiento
Asociativa caracier/stlcas de Patrones

Clasificacian Prediccién Optimizacion

Figura 4.9: Clasificacion de las RNA

1. Clasificacién: Se pueden dar dos tipos de aplicacion de clasificacion utilizando

RNA. Estos son:

a) Clasificacién no supervisada: Para esta aplicacion los pesos sindpticos de

la red son entrenados mediante la técnica de aprendizaje no supervisado.

b) Clasificacién supervisada: Adopta criterios de interpolacién o aproxima-
cién. Se utilizan en muchas aplicaciones, por ejemplo, el reconocimiento
de voz. En esto casos, los datos de entrenamiento consisten en pares de

patrones de entrada y salida.
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II.

III.

IV.

VI.

Prediccién: Su funcionamiento es tal que una vez entrenada la red con datos
de ejemplos, estara capacitada, con un grado de error, para predecir el compor-
tamiento futuro de los datos con los cuales se entreno.

En este grupo de aplicaciones es que estd inserto este trabajo, ya que una vez
entrenada la red con la base de datos disponibles sobre los niveles de captura

de anchovetas, la red podrd predecir los niveles futuros de captura.

Memoria Asociativa: Corresponde a dos tipos de asociaciones: autoasociacién
y heteroasociacién. El primer caso consiste en recuperar un patrén entera-
mente, dada una informacién parcial del patrén deseado. Su funcionamiento
consiste en asociar la informacién de entrada con el ejemplar mds parecido de
los almacenados conocidos por la red.

La heteroasociacién consiste en recuperar un conjunto de patrones B, dado un
patrén de ese conjunto.

Los pesos en estos tipos de redes son a menudo predeterminados basados en
la regla de Hebb. Normalmente, la autocorrelaciéon del conjunto de patrones
almacenado determina los pesos en las redes autoasociativas. Por otro lado, la
correlacién cruzada de muchas parejas de patrones se usa para determinar los

pesos de la red de heteroasociacion.

Optimizacion: Consisten en la resoluciéon de problemas de optimizacién com-
binatoria que realizandolos de manera convencional tomard mucho tiempo de

computacion.

Mapeo de caracteristicas: Consiste en la simulacién de la capacidad del cerebro
humano de crear mapas topoldgicos de las informaciones recibidas del exterior.
Reconocimiento de Patrones: En este tipo de aplicaciones, la RNA debe inducir
la caracteristica saliente del estimulo de entrada y detectar la regularidad de

los datos.
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4.1.7 Perceptron

Es uno de los modelos de redes neuronales artificiales mdas usado. Utiliza una
arquitectura feed-forward y aprendizaje supervisado. Poseen en la red solo una capa
oculta, y puede aproximar hasta el nivel deseado dentro de un conjunto compacto
cualquier funcién continua [14] (Figura 4.10).

Las redes de perceptron multicapa, habitualmente son entrenadas con el algoritmo de
aprendizaje Back-propagation, uno de los algoritmos con mds importancia histérica

en el desarrollo de las redes neuronales [15].

Capa Capa Capa
Entrada Oculta || Salida
Ey
O
E,
Eq

Figura 4.10: Clasificacion de las RNA

4.1.8 Red Neuro-Wavelet. (Red NW)

Una Red Neuro-Wavelet (RNW) es una red neuronal artificial cuya funcién de
activacion corresponde a una transformada Wavelet.
La teoria Wavelet estd basada en la teoria de conjuntos que permiten representar una
sefial o un campo tanto en escala como espacio y posibles direcciones [16].
Estas funciones se emplean como funciones de andlisis de modo que examinan la
sefal de interés para obtener sus caracteristicas de espacio, tamafio y direccion.
Principalmente las Wavelet son generadas a partir de una Wavelet madre, a la cual

se le aplican dos variables, de escala (a) cuya funcién es la de permitir dilataciones y
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contracciones de la sefial, y una variable de traslacién (b), la cual permite mover la
sefial en el tiempo.

La transformada Wavelet es una herramienta matematica que permite resolver pro-
blemas que la Transformada de Fourier por ventanas (TFV)[17], no puede, como es
el caso del andlisis de sefiales tanto en tiempo como en frecuencia [18].

A diferencia de la TFV en la TW el tamario de las ventanas puede ser adaptado a las
frecuencias, al contrario de las TFV en que el tamafio de las ventanas queda fijo para
todas las frecuencias analizadas, con las mismas resoluciones de tiempo y frecuencia.
Como una definicién general, se considera la transformada Wavelet de una funcién
f(t) ala descomposicion de f(t) en un conjunto de funciones y,;(t), que forman una
base. Este conjunto de funciones que se pueden obtener de esta base son las denomi-
nadas wavelets.

La transformada wavelet se define por la siguiente ecuacién [16]:

Wyta,b) = [ FOTa0 @)

La wavelet madre se define como:

1 t—>b
Yap(t) = $¢(7) (4.12)

donde a corresponde al factor de escala y b es el factor de traslaciéon [19].
Para efectos de aplicar la transformada wavelet como funcién de activacién en una
RNA, se utiliza la transformada wavelet discreta, cuya descripciéon aparece en la

Ecuaciéon 4.13.

Nap(t) = 27 h(27°t — b) (4.13)
Dentro de las wavelet més utilizadas se encuentran las siguientes [18]:

1. Wavelet de Haar. Es la mas simple y antigua de las wavelet. Se describe me-

diante la siguiente ecuacioén:
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II.

III.

V.

4.2

1 O0<x<3
h)=4 -1 I<x<1 (4.14)

0 otro valor

Mexican Hat. Recibe su nombre por la forma de su grafica. Corresponde a
la segunda derivada de la funcién de densidad de probabilidades Gaussiana,
tiene la caracteristica de ser simétrica, lo que le permite examinar las sefiales de

un modo simétrico y lineal en la fase. Esta definida por:

2(1 - xz)e#

T T— 4.15
i3 (415)

mexh(x) =
Daubechies. Este tipo de wavelet puede presentar diversos valores para definir
su orden, el cual depende del niimero de momentos de desvanecimientos que
se deseen. El orden de la wavelet serd un ntimero entero positivo que denota el
numero de coeficientes de filtro que posee la wavelet.
Otra particularidad de esta wavelet es la de realizar tranformaciones continuas
y discretas con ella.
Gaussiana. Se define como la primera derivada de la funcién de densidad de

probabilidad Gaussiana. Esta definida por:

d _o
gaus(x,n)—CnE(e , 1) (4.16)

donde C, es una constante determinada por 2 — normdegauss(x, n) = 1.
Con esta wavelet solo se puede realizar la transformada continua, y ademads

puede ser simétrica o asimétrica dependiendo del valor que toma n.

Algoritmos Genéticos

Llevan su nombre debido a que estdn basados en el proceso genético de los indi-

viduos vivos, y se enfocan en el hecho de que si existe una poblacién de individuos,

serd el individuo mas apto el que sobreviva.
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Se basa en los principios de seleccién y supervivencia natural postulados por Darwin
(1859).

Los principios bédsicos del funcionamiento de los AG fueron establecidos por Holland
en su trabajo Adaptation in Natural and Artificial System [20].

En lanaturaleza los individuos de una poblacién compiten por recursos que aseguren
su supervivencia, asi como también, pueden competir por encontrar compafiero que
asegure la continuidad de los genes y tener un mayor nimero de descendientes, lo
cual trae la consecuencia de que si un individuo es elegido para procrearse, sus genes
podran estar presentes en una mayor cantidad de individuos en las generaciones
posteriores.

Al elegirse individuos aptos se puede dar el caso en que existan superindividos en
las generaciones posteriores, que se adapten de mejor manera que sus ancestros, con
lo cual las especies evolucién logrando poseer caracteristicas que se adaptan mejor a
su entorno.

Los AG estdn basados en el comportamiento descrito en el parrafo anterior, haciendo
una analogia directa de este comportamiento natural.

En primer lugar los AG trabajan con una poblacién de individuos en que cada uno
representa una solucién factible para un problema dado. Segtn el grado en que el
individuo responde como solucién del problema, se le asigna un valor o puntuacion.
Este valor aumenta o disminuye de acuerdo al grado de adaptacién del individuo
al problema, y es utilizado como base para la eleccién de los individuos que seran
utilizados para mezclarse y producir la siguiente generacion.

Mientras mayor sea el valor de adaptaciéon que posea el individuo, mayor sera la
probabilidad de que el individuo sea elegido como padre y mezclado su material
genético con otro individuo seleccionado de la misma manera.

Al mezclar los padres se producen individuos que comparten algunas caracteristicas
de sus progenitores, y asegura que el material genético de sus padres no se pierda y
se propague en las sucesivas generaciones.

Es asi como se genera una nueva poblacién de individuos que reemplaza a la anterior

y verifica la interesante propiedad de que contiene una mayor proporcién de buenas
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caracteristicas, y que en conjunto los individuos se adaptan de mejor manera como
solucién del problema que generaciones anteriores.

A medida que avanzan las generaciones se asegura la presencia de mejores indivi-
duos en la poblacién y ademds de que sean estos los elegidos para el cruce, con lo
cual se exploran las dreas mds prometedoras del espacio de busqueda.

Es importante destacar que si el AG ha sido bien disefiado, la poblacién convergera a
la solucién 6ptima del problema.

El poder de los AG radica en el hecho de que es una técnica robusta, y pueden ser
aplicados a una gran variedad de problemas de diferentes areas. Si bien no se garan-
tiza que los AG encuentren una solucién 6ptima, existe evidencia empirica de que se
encuentran soluciones de nivel aceptable, en un tiempo competitivo en comparaciéon
con el resto de algoritmos de optimizacién combinatoria.

En el caso de técnicas especializadas en la resolucién de un determinado problema,
es probable que superen el desempefio del AG, es por esto que su aplicacién esta des-
tinada a problemas en los cuales no existan técnicas especializadas.

Los AG pueden ser aplicados a las redes neuronales tanto para encontrar la arquitec-
tura de la red como también para encontrar los pesos adecuados en las conexiones
entre neuronas. Este procedimiento se logra mediante la codificaciéon del problema

mediante un cromosoma, el cual representa una solucién factible para el problema

dado.

4.2.1 Codificacion

Los AG pueden ser utilizados para realizar la codificacion de los pesos de las
conexiones de una RNA, en estos casos, los pesos se codifican en el cromosoma re-
presentado por un arreglo. En el caso de una Red Neuronal Wavelet, la codificacién
resulta distinta de la de una Red Neuronal Tradicional, ya que posee dos pardmetros
en vez de pesos, que corresponden a la escala y traslaciéon de la Wavelet Madre, los
cuales se representan como pesos dentro de la red.

En experimentos realizados comparando este tipo de implementacién con el algorit-
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mo back-propagation, se obtuvieron resultados que indicaban un mejor desempefio
por parte de los AG, y ademads que convergian a una mejor solucién [21].
Para el caso de esta tesis, se utiliz6 una codificacién con pardmetros reales. Para la

codificacién se considera una red como la que aparece en la Figura 4.11

¥

Figura 4.11: Representacion de una Red Neuronal Wavelet

En una RNA Wavelet por cada nodo oculto presente en la red, existen dos pardme-
tros, uno de escala y uno de traslacion, es decir, tendremos 2n pardmetros entre la
capa de entrada y la oculta, si existen n neuronas en la capa de oculta. Ademads existen
otros pardmetros que representan a los pesos en las conexiones entre las neuronas
presentes en la capa oculta de la red y la neurona de salida de la misma.

Tomando en cuenta todos los pardmetros mencionados anteriormente, la codificacién
de los pardmetros de una red Neuro-Wavelet, estard compuesto por 3n pardmetros,
donde n representa la cantidad de neuronas presentes en la capa oculta de la red [22].
Un ejemplo de la codificacion real, se presenta en la Figura 4.12: considera los pardme-
tros de escala (g;), y traslacion (b;) como valores reales dentro del cromosoma, ademés
de los pesos presentes en la capa de salida (w;). Con este estilo de codificaciéon el cro-
mosoma presenta una cantidad menor de genes en comparaciéon con una codificacién
binaria.

En cuanto a la codificacion de la arquitectura de la red, se pueden utilizar dos tipos

de codificacion:

m Codificar la estructura de la red mediante un cromosoma.
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o [ Ja [ b [ [ | wy

Figura 4.12: Ejemplo de cromosoma real de una Red Neuro-Wavelet

» Utilizar una codificaciéon gramatical de la estructura de la red.

El primero utiliza un arreglo de binarios, en el que se van agrupando los valores
que representan la existencia de conexién de las neuronas en la capa de entrada con
las neuronas de la capa oculta.

El segundo nace debido a la problemética de la codificacion de la red en un cromoso-
ma, cuando la red se hace muy grande. La solucién fue presentar la red codificada en
una gramdtica, mediante la cual se generan los individuos. Esta gramética contiene
reglas que representan a los individuos que son posibles soluciones del problema
[21].

Dentro del &mbito del proyecto, se considera la codificacién en un arreglo de la ar-
quitectura de cada una de las redes presentes en la regresion funcional.

La Tabla 4.1 presenta ejemplos de codificaciéon de arquitectura de cuatro topologias
de red. Al analizar la primera red presentada en la tabla, se observa una codificacién
en el arreglo [0,1,0,0,0,1], las dos primeras posiciones del arreglo representan las
conexiones entre la primera neurona de la capa de entrada con las neuronas de la
capa oculta, la tercera y cuarta posicién corresponden a las conexiones de la segunda
neurona de entrada con las neuronas de la capa oculta, finalmente las tltimas dos
posiciones del arreglo representan las conexiones de las neuronas de la capa oculta

con la neurona de salida.

4.2.2 Poblacion

Un aspecto importante en la aplicacion de AG, es la definicién de dos elementos:
tamafio de la poblacién y poblacién inicial.
El tamafio de la poblacién es uno de los puntos claves a la hora de modelar el pro-

blema y adaptarlo. Desde un primer acercamiento se puede ver que si se elige una
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Tabla 4.1: Codificacion de topologias de Redes Neuronales

Codificacion Topologia
E o
O
[0,1,0,0,0,1]
E o
OO~
[1,0,0,0,1,0]
E o
5
[1,0,1,1,1,1]
E o
S
[1,1,0,0,1,1]

poblacién pequefia puede ocurrir que no se cubra bien el espacio de solucién y que
con poblaciones grandes puede traer problemas en el excesivo costo de computacion.
La poblacién inicial se realiza al azar generando ristras en que cada gen puede con-
tener los posibles valores del alfabeto con una probabilidad uniforme.

Existen trabajos en que la creacién de la poblacion inicial se realiza utilizando técnicas
heuristicas o de optimizacién local, lo cual puede acelerar la convergencia del AG,
sin embargo la rdpida convergencia del algoritmo puede indicar que esta sea hacia

Optimos locales.
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Los AG basan su funcionamiento en la evolucién de los individuos dentro de la
poblacién y en la generacién de nuevos individuos a partir de los mejores de una
generacion anterior, para lo cual es necesario identificar la funcién que seréa utiliza-
da para evaluar el desempefio de los AG en su aplicacion en la regresiéon funcional

neuro-wavelet.

4.2.3 Funcién Objetivo

Tan importante como la determinacién de la codificaciéon del problema utilizado
es la eleccion de la funcién objetivo adecuada al &mbito del problema. Lo que se
busca es construir funciones objetivos que verifiquen que si dos individuos estan
cercanos en el espacio de btisqueda, el valor entregado por sus funciones objetivo
sean similares.

El tipo de funcién objetivo elegida puede tener gran influencia en la rapidez de con-
vergencia del algoritmo, lo que se denomina convergencia prematura. Esto sucede
cuando el algoritmo converge a 6ptimos locales, asi como también puede suceder el
caso contrario, en el que el algoritmo presenta una lenta convergencia.

La regla general para construir una buena funcién objetivo es que esta represente el
valor del individuo de una manera real, debido a que, en algunas aplicaciones como
las de optimizacién combinatoria, donde existen gran cantidad de restricciones, bue-
na parte de los individuos representativos del espacio de biisqueda no son validos.
La funcién de evaluacion que se utilizara en el proyecto corresponde al Error Cuadrati-

co Medio, este valor responde a la siguiente férmula:

LY G- (417)
i=0

donde v; representa la i-esima salida de la regresion funcional, e y; representa el valor
observado real para el periodo i.
Esta férmula permite medir la variacién media experimentada por la regresion fun-

cional, y mediante su uso se compara el valor retornado por la regresiéon funcional y
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el valor esperado como salida.
Es esta funcién la que se pretende minimizar utilizando AG, y es por esto que se la

ha elegido como la funcién de evaluacién de cada uno de los cromosomas.

4.2.4 Funcion de Seleccion

Una vez aplicados cada uno de los individuos pertenecientes a la poblacion, se
les calcula el valor de su funcién objetivo y se procede a la fase reproductiva para
generar la nueva poblacién de individuos que formara parte de la nueva generacion,
el proceso de selecciéon de padres puede ser llevado a cabo de distintos modos. A
continuacién se presentan dos modos que fueron utilizados en este trabajo. Ambos
métodos comprenden el hecho de que si el individuo estd bien adaptado al problema
sus posibilidades de ser elegido para la préxima generacién son mayores a las de un

individuo con menor valor en su funcién objetivo.

4.2.4.1 Funcion de seleccién proporcional a la funcién Objetivo

Es la més utilizada, su funcionamiento consiste en que cada individuo de una
generacion tiene una probabilidad de ser seleccionado proporcional al valor de su

funcién objetivo. '
pop _ 81

i : (4.18)
XL e

donde p’” representa la probabilidad de que el individuo I/ sea seleccionado como

padre.

4.2.4.2 Funcion de seleccion proporcional al rango del individuo

Tiene como fin evitar la rapida convergencia proveniente de los superindividuos,
que surge al aplicarse la funcién de seleccién anterior. Su funcionamiento es el si-

guiente: si denotamos por rango( g(I{ )) al rango de la funcién objetivo del individuo I{
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cuando los individuos de la poblacién han sido ordenados de menor a mayor (es de-
cir el peor individuo tiene rango 1 y el mejor A, siendo A el tamafio de la poblacién), y

a

seap;, " la probabilidad de que el individuo I sea seleccionado como padre cuando

la seleccion se efecttia proporcionalmente al rango del individuo, se tiene que:

vngo TANZO(S(I)))

Piem = AA+D)/2) (4.19)

4.2.5 Operadores de cruce

Una vez elegidos los padres mediante la funcién de seleccién, se procede a cru-
zar a los individuos de modo de generar los individuos pertenecientes a la préxima
generacion, para esto se les aplican operadores de cruce. Dentro de los operadores

de cruce utilizados en este proyecto se cuentan:

4.2.5.1 Operador de Cruce en uno o mas puntos

El operador de cruce toma dos padres seleccionados y corta sus ristras en uno o
varios puntos al azar. En el primer caso (Figura 4.13), se generardn cuatro subristras,
dosiniciales y dos finales. A continuaciéon se mezclan las ristras con lo cual se generan
dos individuos, los cuales heredan genes de cada uno de los padres. Este operador
basico es conocido como operador de cruce basado en un punto.

Habitualmente, este operador no es aplicado a todos los individuos seleccionados,
sino que se aplica de forma aleatoria con una probabilidad ente 0.5 y 1.0. En los casos
en que el operador no se aplique, la descendencia se obtiene mediante la replicacién
de los padres en la generacion siguiente.

En el caso de que los puntos de cruces sean mds de uno, variard la cantidad de
subristras generadas a raiz de los puntos de corte. La Figura 4.14 presenta el caso en

que el operador de cruce se aplica en dos puntos.
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Figura 4.14: Operador de cruce en dos puntos

4.2.5.2 Operador de cruce utilizando mascara de cruce

Consiste en la aplicaciéon de una mdscara de cruce (Figura 4.15) generada aleato-
riamente, mediante la cual se generan los hijos, copiando los correspondientes genes
de los padres de acuerdo a esta mascara. Cuando exista un 1 en la mdscara de cruce
el gen copiado sera el del primer padre, en caso contrario serd utilizado el gen del

segundo padre.

i
(=]
[

)
=]

B
[=]
-
=

Mésl:arade-l:ruce[ 1 l

Padre 1 ENETIER EDNES ESEE D

Descendientes | 1] a

Padre 2

Figura 4.15: Operador de cruce Mascara de Cruce
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4.2.6 Operador de Mutacion

Finalmente, a cada individuo de la nueva generacion se le aplica, con cierta proba-
bilidad, el operador de mutacién (Figura 4.16). El procedimiento consiste en modificar
de manera aleatoria, con una probabilidad pequefia, cada gen del cromosoma. Este
operador asegura que ningtin punto del espacio de biisqueda posea probabilidad

cero de ser examinado, y es vital para la convergencia del AG.

Cromosoma l o] o | 2 WM o | 12 | 12 | 1 |

EmmnanmaMuTadﬂlUlul1|1|C||1|1|1|

Figura 4.16: Operador de Mutacion

La mutacién es considerada como un operador basico que proporciona un cierto
grado de aleatoriedad en la vecindad de los individuos de la poblacién. Aunque
se admite que el operador de cruce es mas importante al momento de efectuar la
btisqueda a través del espacio de posibles soluciones, el operador de mutacién va

adquiriendo importancia a medida que la poblacién de individuos va convergiendo.
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Capitulo 5

Discusion de Resultados

En este trabajo se implementard y evaluard la Transformada Wavelet Sombrero
Mexicano como funcién de activacion de las neuronas de la capa oculta de las redes
neuronales a utilizar. Para efecto de evaluar el desempefio del modelo predictivo y
poder contrastar los resultados obtenidos contra otros modelos, es que se definen a
continuacién los indicadores a utilizar.

La planificaciéon considerada para realizar esta investigacion se detalla en la siguiente

tabla:
Tabla 5.1: Planificacién
| Tarea | Duraci6n
Estudio Estado del Arte Marzo 2009 - Junio 2009
Implementacion aplicacién de pronéstico Mayo 2009 - Agosto 2009
Ejecucién de pruebas Septiembre 2009 - Octubre 2009
Evaluacion del modelo y comparacion de resultados | Noviembre 2009

5.1 Indicadores de Desempeno

Existen diversas métricas a considerar al momento de evaluar un modelo de
pronostico [23]. La més utilizada es el célculo del coeficiente de determinacion R?, el

cual mide el porcentaje de variabilidad presente en los datos que puede ser explicado
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mediante el modelo. La férmula es la siguiente:

Yo SCE
RZ=2=220" 7 5.1
YioSCT o
donde :
SCE=) - (5.2)
i=0
representa la suma de los cuadrados del error, y
SCT =Y (v - 9 (5.3)
i=0

que representa la variacion de los datos con respecto a su media, y que define la suma
de los cuadrados totales.

El valor de R? varia entre 0 y 1. Un valor cercano a 1 significa que el modelo explica
la mayor parte de la variabilidad existente en los datos.

El Error Cuadrético Medio (ECM) corresponde a SCE/n, donde el término SCE fue
anteriormente explicado.

Principalmente, este indice sirve para comparar los resultados obtenidos con los
resultados obtenidos por otros autores en un &mbito similar o igual.

Otras medidas de evaluacién son: La raiz del error cuadratico medio,

N . )2
RMSE = MT” — VECM (5.4)

El error medio absoluto,
Zg\io |]/z‘ - ]/i|

MAE =
N

(5.5)

donde y; es el dato observado e ; es el valor estimado de salida.

Otro indicador es el porcentaje del error en la prediccion, este indicador permite com-
parar diferentes modelos de pronésticos aplicados a los mismos datos. Su férmula
es la siguiente:

sep =220, Rivise (5.6)

Yy
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donde y es el promedio de los datos observados en la fase de validacién.
El coeficiente de Eficiencia E, y la Varianza relativa promedio ARV son usados para
saber como el modelo explica la varianza total de los datos y representa la proporcién

de la variacién de los datos observados considerados por el modelo. Sus férmulas

son: N .
Fy=1,0- Zooldi ¥l (5.7)
Yizolyi = yP?
N . — 772
ARV = ZVi Iy g (5.8)
Lizo(Yi = y)?
Otra forma de medir el desempefio del modelo es el indice de Persistencia.
N (v — 7)?
Pl—1_ Yio(Yi — i) (5.9)

Yro(i — Yi-1)?

donde, y;_; es el dato observado al tiempo t — L, donde L es una valor determinado
como un plazo de tiempo. En las aplicaciones referidas a pronoéstico de captura de
anchovetas, el valor L se iguala a 1. Un valor de PI de uno refleja un ajuste perfecto
entre los datos pronosticados y los observados. Un valor de cero demuestra que el
modelo no sirve para realizar prondstico sobre el &mbito de anélisis.

Finalmente el criterio de informacién Bayesiano y el criterio de informacion de Akai-
ke, los cuales permiten comparar los valores obtenidos por un modelo, con los obte-

nidos por otros modelos de prondsticos.

AIC = log(ECM) + ZWm (5.10)
m *[0g(N)
BIC = log(ECM) + N (5.11)

donde m es el nimero de pardmetros del modelo. En las férmulas anteriores, el
primer término mide la capacidad del modelo para predecir de manera correcta los

valores, y el segundo término penaliza la cantidad de pardmetros del modelo.
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5.2 Técnicas de filtrado de datos

Las técnicas de filtrado de datos son utilizadas para eliminar parte del ruido exis-
tente en la informacién recopilada.
Para el caso de este proyecto, se consideraron las ténicas de filtrado Promedio mévil

tres y Convolucién de pardmetro «, las cuales se describen a continuacion.

5.2.1 Promedio movil tres

E1PM3 consiste en obtener el promedio de tres periodos consecutivos y considerar
este promedio como el dato filtrado. Se le denomina promedio mévil debido a que
los tres periodos que se consideran para el promedio varian a medida que se van

obteniendo los datos.

5.2.2 Filtrado mediante convolucion de parametro o

El filtrado mediante convolucién considera la siguiente ecuacion:

vi=ay+(1-a)*y,_, (5.12)

donde y; representa el dato filtrado en el tiempo t, y; el dato sin filtrar, @ representa
el coeficiente de ruido aplicado a los datos, y finalmente y; , es el dato filtrado del

periodo anterior a .

5.3 Regresion Funcional Neuro-Wavelet Evolutiva. NWE-AR.

Para obtener un modelo de prediccion para el problema propuesto se utilizé in-
formacién obtenida de tres fuentes principales: por un lado las estadisticas anuales
de pesca del Servicio Nacional de Pesca [3], por otro, Servicio Nacional de Agricola y
Granadero de Chile [4] y finalmente, datos obetenidos del Instituto Peruano del Mar
(www.imarpe.gob.pe).

Esta informacién contiene los niveles de captura de anchoveta en la zona norte de
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Chile. Estos datos comprenden el periodo entre Enero de 1963 a Diciembre de 2005.
Del conjunto de datos de los niveles de captura de anchovetas se obtuvieron dos
subconjuntos, uno de ellos fue utilizado para el entrenamiento de las regresiones
funcionales, que forman parte del modelo predictor, y el segundo conjunto fue utili-
zado para la validacién del modelo encontrado.

Para el primer subconjunto de datos se eligieron, de manera aleatorea, el 60 % del
total, lo que corresponde a 286 datos. Para el segundo subconjunto, se eligieron datos
correspondiente a los 96 dltimos del total, lo que corresponde a un 20 % de los datos
totales.

Para el modelo propuesto se consideré una funcién wavelet Mexican Hat, de amplio
uso como funcién de activacion de RNA. La arquitectura de cada una de las redes
neuronales presentes en la regresiéon funcional, estard compuesta por una capa de
entrada, una capa oculta y una capa de salida con una neurona.

El desfase de cada RNA presente en la Autorregresion serd de un maximo de ocho
meses, atin cuando este valor podra verse reducido, ya que sera el algoritmo genético
el que decida la arquitectura final de cada red neuronal.

Para el calculo de la cantidad de neuronas ocultas también se utilizar4 el algoritmo
genético, tomando como maximo 10 neuronas.

El desfase de la regresion también serd de un méximo de ocho meses.

La funcién objetivo utilizada es el ECM. De este modo si un individuo tiene un
menor ECM tendrd mayor probabilidad de ser elegido como padre de una nueva
generacion.

La funcién de seleccion utizada es la “Funcién de selecciéon proporcional al rango
del individuo”. Esta funcién de seleccién permite una bisqueda del minimo “maés
suave”en comparacion con la aplicacién de la “Funcién de seleccién proporcional a
la funcién objetivo”.

La segunda funcién de seleccion lleva al algoritmo a converger tempranamente hacia
minimos locales lo cual fundamenta la eleccién de la primera funcién de seleccién.
El operador de cruce seleccionado fue el operador “Mascara de Cruce proporcional

a la funcién objetivo”. Este operador de cruce garantiza una mayor probabilidad de
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que los genes de un buen individuo sean elegidos para conformar el individuo de la
proxima generacion.

En una primera instancia el tamafio de la poblacién fue dejado fijo con 100, 200 y 300
individuos en la poblacién. Con este tamafio de poblacion se realizaron 30 pruebas.
En cada una de las pruebas se utilizaron datos filtrados con las dos técnicas de filtro
descritas anteriormente en este documento: promedio mévil tres (PM3) y convolu-
cién de pardmetro a.

En el caso del filtrado por convolucién aplicado a los datos se utilizé un coeficiente
de ruido () igual a 1/3.

En la Tabla 5.2 se presenta el resumen de los resultados obtenidos con el conjunto de
datos fitrados con PM3, se presenta la media y varianza del indicador R? tanto para

la fase de entrenamiento como para la fase de validacién del modelo.

Tabla 5.2: Resumen de resultados con datos filtrados con PM3

Tam. Pob Entrenamiento Validacién
’ " | MEDIA R? | MAX R? | VAR R? | MEDIA R? | MAX R? | VAR R?
100 0.72 0.83 0.01083 0.65 0.85 0.02315
200 0.83 0.86 0.00045 0.79 0.85 0.00141
300 0.83 0.87 0.00631 0.78 0.84 0.01378

De los resultados se resaltan el obtenido con un individuo con R? de 0.87 en la fase
de entrenamiento y ademas el maximo R? de 0.85 en validacion.

Estos resultados superan al mejor modelo encontrado con una red neuronal wavelet
con entrenamiento con algoritmo genético realizado por el autor, modelo que con
la misma cantidad de individuos en la poblacién logra un R* de 0.82 en la fase de
validacion.

Para el andlisis posterior se seleccion6 el modelo que presenta un mejor R? en la fase
de validacién, es por esto que se utilizard el modelo obtenido con una poblacién de
200 individuos, cuyo R? fue de 0.85 en la etapa de validacion y también en la fase de
entrenamiento.

Para una mejor apreciacion de los resultados obtenidos por el modelo analizado

en parrafos anteriores, se presenta el grafico que muestra el comportamiento de los
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datos pronosticados comparandolo con los datos observados (Figura 5.1). El gréfico
muestra el comportamiento de las curvas de datos obtenidos y esperados durante la
fase de entrenamiento del modelo. Al observar ambas curvas se aprecia un acople en
los segmentos en que la variacion de los datos no es elevada, en cambio cuando la
curva de datos observados sufre grandes inflexiones, el modelo encontrado con filtro

PM3 no logra alcanzar estos picos altos y bajos de la curva de datos observados.

0.7 T T T T T
| — DatosObservados
|=— Dwiog Fronosticacos |

06}

n

04t [ |‘_ |

" il

Figura 5.1: Grafico fase de entrenamiento. PM3.

Ademas de la falta de acople entre ambas curvas en los momentos de alta inflexiéon
presentes en la curva de datos observados, el andlisis de los resultados en la fase
de entrenamiento hacen evidente el desfase presente en la curva entregada por el
modelo en comparacién con la curva de datos observados.

Laevolucion del indicador RMSE alo largo de las generaciones del Algoritmo Genéti-
co se ve reflejado en el grafico de la Figura 5.2. Al analizar este gréfico se puede notar
que el algoritmo logra su convergencia aproximadamente en la generacién nimero
650.

En la etapa de validacién del modelo se vuelven a encontrar las mismas conclusiones
obtenidas al analizar el gréfico de la fase de entrenamiento. En este caso el grafico de
la Figura 5.3 muestra las curvas de los datos entregados por el modelo y la curva de

los datos observados durante la fase de validacion.
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Figura 5.2: Grafico RMSE. PM3.

Aligual que en la etapa anterior, al realizar un andlisis sobre los resultados obtenidos,

se concluye que el modelo es incapaz de igualar los picos altos y bajos de la curva

de datos observados, aun cuando presenta cierto acople entre las curvas en los

segmentos en que no existe una mayor variacién. El desfase en este caso también se

hace evidente.
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r Dates Pronosticados
06} | |
I
05F |
| "' A
| ML
{1
04+ | | | ]

Figura 5.3: Grafico fase de validacién. PM3.

A modo de demostrar el anélisis presentado en los graficos de la fase de entrena-
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miento y de validacién del modelo encontrado, se muestra el grafico que representa

la variacién del error absoluto del modelo (Figura 5.4).
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Figura 5.4: Gréafico Error Absoluto en la fase de validacién. PM3.

Este grafico presenta el error absoluto entre el dato pronosticado por el modelo y el
dato observado durante la fase de validacién.

Del anélisis de este grafico se comprueba que durante los periodos en que la curva de
datos observados presenta valores relativamente cercanos al promedio del total de
los datos, las salidas del modelo presentan un comportamiento acorde con los datos
esperados. En los periodos en que la curva de datos observados alcanza valores altos
en comparacion con el promedio de los datos observados, la curva que aparece en
el gréfico del error absoluto presenta picos relativamente altos comparados con el
resto de la curva. Estos picos altos de la curva del Error Absoluto, coinciden con los
picos altos de la curva de datos observados, de este modo se comprueba el analisis
realizado con los gréficos de la fase de entrenamiento y validacién del modelo.

La Figura 5.5 muestra el grafico de dispersién de la fase de validaciéon del modelo,
ademas se presenta dentro del grafico la ecuacién de la recta de regresiéon junto con
el R de la muestra.

La Tabla 5.3 presenta una comparacién entre el modelo NF1 (del inglés Naive Fore-

casting 1) y el modelo propuesto utilizando los datos filtrados con PM3.
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Figura 5.5: Grafico dispersion en fase de validacion. PM3.

El modelo NF1 funciona tomando como dato pronosticado para un mes, el dato

inmediatamente anterior al mes que se desea pronosticar. En otras palabras, lo que

sucedio en el mes t serd lo que el modelo pronosticard que suceda en el mes ¢ + 1.

Tabla 5.3: Comparacion de indicadores. Modelo AR-Neuro-Wavelet Evolutiva con PM3 y Modelo

NF1
Indicador | NWE-RA | NF1 | Ganancia (%)
R 0.92 0.50 84
R? 0.85 0.25 240
MSE 0.0024 0.0221 -88.93
RMSE 0.0495 0.1487 -66.74
MAE 0.0295 0.0738 -60.03
PI 0.89 0 -
SEP 38.98 36.05 8.13
ARV 0.15 0.86 -82.56
E, 0.85 0.14 507.14
AIC -0.5281 | -1.6347 -67.69
BIC -0.5466 | -1.6348 -66.56

Los resultados obtenidos por el modelo propuesto logra mejores resultados en todos

los indicadores respecto al modelo NF1. En el indicador R, que es el coeficiente de

Pearson, el modelo propuesto obtiene 0.92, que es un 84 % mejor que el indicador

57



CAPITULO 5. DISCUSION DE RESULTADOS

obtenido con el modelo NF1. En el indicador R* el modelo propuesto obtiene un
0.85, lo que significa un 240 % mejor, que el 0.25 obtenido por el modelo NF1. En el
indicador MSE el modelo propuesto también obtiene un resultado superior, en un
88.93 %, asi sucede con el RMSE, con un 66.74 %, el indice MAE, con un 60.03 %. Solo
en los indicadores AIC y BIC el modelo se ve superado por el modelo NF1 debido
exclusivamente a la gran cantidad de parametros (100) que presenta el modelo con
un 67.69 % en el AIC y un 66.56 % en el BIC.

De los valores de los indicadores del modelo propuesto destaca un PI de 0.89, el que
representa un acoplamiento de los datos pronosticados por el modelo de un 89 %.
Como ya se mencioné en puntos anteriores, ademds de utlizar datos filtrados con el
promedio mévil 3, se utilizaron datos filtrados a través de la ténica de convolucién.
Al igual que con PM3 se realizaron conjuntos de 30 pruebas con 100, 200 y 300 in-
dividuos integrantes de la poblacién. Se presenta a continuacién una tabla con el
resumen de los resultados obtenidos al aplicar este tipo de filtro sobre los datos. En
esta tabla se expone la media y varianza del coeficiente de determinacién, ademds
del mejor resultado obtenido tanto en la fase de entrenamiento como en la fase de
validacion.

La Tabla 5.4, presenta los datos obtenidos en las diferentes pruebas.

Tabla 5.4: Resumen de resultados con datos filtrados con convolucion

Tam. Pob Entrenamiento Validaciéon
’ " | MEDIA R?> | MAX R? | VAR R? | MEDIA R? | MAX R? | VAR R?
100 0.78 0.86 0.00375 0.74 0.84 0.00854
200 0.85 0.87 0.00012 0.82 0.85 0.00047
300 0.86 0.87 0.00004 0.83 0.85 0.00014

De los datos presentados en la tabla destaca el maximo alcanzado en la fase de
entrenamiento del modelo por el indicador R? con un 0.87. Otro punto a destacar, es
el hecho de que los modelos encontrados con los distintos grupos de datos, filtrados
con las dos técnicas utilizadas en este proyecto, tienen el mismo valor como méaximo

en el indicador R? durante la fase de valiacién del modelo, con un 0.85.
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CAPITULO 5. DISCUSION DE RESULTADOS

De la tabla también se concluye que la variacién de los resultados en los indicadores
de rendimiento se vuelven mds estables al aumentar la cantidad de individuos en
la poblacién. Ademads esta estabilidad en los indicadores se logra mas rdpido en los
modelos que utilizan datos filtrados mediante convolucién que con PM3.

De los datos obtenidos, se seleccioné para el analisis posterior al individuo cuyo R?
alcanzo6 el valor de 0.86 en su fase de entrenamiento y de 0.85 en su fase de validacién.
Este resultado es superior al obtenido con el modelo Neuro-Wavelet evolutivo del
autor, con el mismo conjunto de datos, ya que este modelo solo obtenia un valor de
0.81 en el indicador R? en la fase de validacién.

El grafico de la Figura 5.6 presenta los resultados obtenidos por el mejor individuo.
Se observa en el grafico un desfase de la curva de prondstico respecto a la curva con
los datos observados. Ademads se observa que el modelo no es capaz de pronosticar
los picos altos de la curva de datos observados, lo que se ve més claramente entre el

dato 141 y 150 del gréfico.
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Figura 5.6: Grafico fase de entrenamiento. Convolucion

Al igual que al realizar el andlisis a los resultados obtenidos con filtro PM3, a con-
tinuacion se presenta el grafico con la evolucién del indicador RMSE a lo largo de

las generaciones del Algoritmo genético, Figura 5.7. En este caso, el grafico presen-
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tado muestra que el Algoritmo genético logra la convergencia cerca de la generacién

nimero 400 y la generacién ntimero 500.
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Figura 5.7: Grafico RMSE. Convolucion.

El gréafico de la Figura 5.8 presenta los datos obtenidos por el mejor individuo durante
la fase de validacién del modelo. Al igual que durante la fase de entrenamiento, el
modelo no es capaz de llegar a los picos altos de la curva de datos observados,

asi como también existe un desfase entre el dato pronosticado y el dato observado.
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Figura 5.8: Gréfico fase de validacién. Convolucién
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Para mostrar el comportamiento de las curvas mas claramente la Figura 5.9 muestra
el error absoluto entre el dato pronosticado y el dato observado. Este grafico muestra
el desempefio del modelo visto desde el punto de vista del error absoluto, tomando
en cuenta este indicador, se nota claramente como el mayor error obtenido por el

modelo coincide con los picos que toma la curva de los datos observados.
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Figura 5.9: Grafico Error Absoluto fase de Validacion. Convolucién.

La Figura 5.10 muestra el grafico de dispersion de la fase de validacion del modelo
encontrado con filtro mediante convolucién, junto con esto se presenta la ecuacion
de la recta de regresion junto con el R? de la muestra. Se aprecia ademds que la recta
logra aproximar la mayoria de los datos de la muestra, sin embargo, presenta datos
relativamente distantes de la recta.

En la Tabla 5.5 se comparan los indicadores del modelo obtenido con los indicadores
del Modelo NF1.

Aligual que en el caso del modelo obtenido con los datos filtrados con PM3, en el caso
en que se aplica convolucién, se obtienen mejores resultados que con el modelo NF1
en todos los indicadores, salvo en el AICy el BIC en los que la cantidad de pardmetros
a determinar por el modelo penaliza su valor. Se resalta el resultado obtenido en el
indicador R y R?, donde la ganancia es de un 84 % y 240 % respectivamente.

Resultados satisfactorios también se obtienen con MSE, con una ganancia de 91.18 %,
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Figura 5.10: Grafico dispersion en fase validacion. Convolucion.

Tabla 5.5: Comparacion de indicadores. Modelo AR-Neuro-Wavelet Evolutiva con Convolucién y

Modelo NF1
Indicador | NWE-RA | NF1 | Ganancia (%)
R 0.92 0.50 84
R? 0.85 0.25 240
MSE 0.00195 | 0.0221 -91.18
RMSE 0.04418 | 0.1487 -70.29
MAE 0.0252 0.0738 -65.89
PI 0.91 0 -
SEP 34.03 36.05 -5.60
ARV 0.15 0.86 -82.55
E, 0.85 0.14 507.14
AIC -0.6261 | -1.6347 -60.70
BIC -0.6446 | -1.6348 -60.57

RMSE con un 70.29 % de ganancia, MAE, ARV y E; con un 65.89 %, 82.55 % y 507.14 %
respectivamente de ganancia. Dentro de los datos destacado que muestra la tabla
estd el PI el cual alcanza un valor de 0.91 lo cual significa un mayor acoplamiento de
la curva de datos observados y la curva de datos pronosticados.

La Tabla 5.6 presenta los resultados obtenidos por ambos modelos encontrados. Se
destaca que los resultados obtenidos mediante los datos filtrados con convolucién

son similares que los resultados obtenidos mediante PM3.
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Tabla 5.6: Comparacion de indicadores. Modelo AR Neuro-Wavelet Evolutiva con PM3 y Modelo

AR Neuro-Wavelet Evolutiva con Convolucion

Indicador | NWE-AR-PM3 | NWE-AR-Convoluciéon
R 0.92 0.92
R? 0.85 0.85
MSE 0.00245 0.00195
RMSE 0.04946 0.044183
MAE 0.0295 0.02517
SEP 38.98 34.03
PI 0.89 0.91
ARV 0.15 0.15
E, 0.85 0.85
AIC -0.52814 -0.6261
BIC -0.54661 -0.6446

Del anélisis de la tabla se concluye que ambos modelos encontrados con las distintas
técnicas de filtrado, logran iguales resultados en los indicadores R, R?, ARV y E». En
el resto de los indicadores existen leves diferencias que benefician al modelo obtenido
con el conjunto de datos filtrados con convolucién, aun cuando resalta el indicador PI
donde el modelo con convolucién logra un 0.91 contra un 0.89 del modelo obtenido
con datos filtrados con PM3. De los resultados obtenidos con ambas técnicas de
tiltrado se puede concluir que ambos no alcanzan los picos altos de la curva, ademas,

presentan un desfase en cuanto al dato observado y el pronosticado.

5.3.1 Resultados Finales

En esta seccién se presentaran algunos indicadores de desempefio de otros modelos
de pronéstico, de modo de compararlos con el modelo propuesto.

La Tabla 5.7 presenta los indicadores obtenidos por otros modelos aplicados al
prondstico de captura de anchovetas vistos en [23], documento del afio 2007, junto
con los datos de los mejores modelos encontrados en este trabajo durante la etapa de
validacion, esto es el mejor modelo utilizando PM3 y el mejor modelo utilizando fil-
tro mediante convolucién. También se incluye en la tabla los indicadores del modelo

NF1.
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Al analizar la tabla se nota que los modelos encontrados a lo largo de este trabajo

Tabla 5.7: Comparacion de indicadores. Comparacion con otros modelos predictivos

Indicador | NF1 | 6-15s-15s-11 | 7-10s-10s-11 | AR-NWE(PM3) | AR-NWE (Conv)
R 0.50 0.91 0.89 0.92 0.92
R 0.25 0.82 0.79 0.85 0.85

RMSE | 0.1487 0.030 0.031 0.0494 0.04418
MAE | 0.0738 0.019 0.021 0.0295 0.0258
PI 0 0.7732 0.7629 0.89 0.91
SEP 36.05 | 52.1075 51.1724 38.98 34.03
ARV 0.86 0.1887 0.2276 0.15 0.14
E, 0.14 0.8117 0.7724 0.85 0.85
AIC | -1.6247 | 15.7005 12.6097 -0.5281 -0.6261
BIC |-1.6348 | 15.6709 12.6018 -0.5466 -0.6446
m 1 330 180 100 100

obtienen mejores resultados en la mayoria de los indicadores presentados, ademds

la cantidad de pardmetros que se necesitan definir en los modelos propuestos son
inferiores a la cantidad de parametros de los otros modelos de la tabla (100 contra
330 y 180 de los otros modelos).

Considerando el mejor modelo entre el modelo AR-NWE-PM3 y AR-NWE-Convolucién,
se confecciond la Tabla 5.8 la cual contiene expresado el porcentaje de mejora del mo-
delo propuesto en comparacién con el mejor indicador ente los modelos presentes

en [23].

El modelo propuesto obtiene mejores resultados en los indicadores R con un 0.92
que representa un 1.1 % de mejora con respecto al mejor indicador entre los modelos
presentados en la tabla.

También se obtienen mejoras: en R? con un 3.65 % de mejora, en el indice de persis-
tencia PI con un 18.18 % de ganancia, ademds se mejora los indicadores ARV y E,
con una mejora de un 20.51 % y 4.72 % respectivamente. Como ya se ha sefialado con
anterioridad, los valores en los indicadores AIC y BIC, reciben un efecto negativo a

medida que la cantidad de pardmetros a definir aumenta, lo que se ve reflejado en
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Tabla 5.8: Comparacion de indicadores. Comparacion con otros modelos predictivos conside-
rando la Ganancia Obtenida

Indicador | 6-15s-15s-11 | 7-10s-10s-11 | AR-NWE (Conv) | Ganancia ( %)
R 0.91 0.89 0.92 1.1
R? 0.82 0.79 0.85 3.65

RMSE 0.030 0.031 0.04418 47 .57
MAE 0.019 0.021 0.0251 32.11
PI 0.7732 0.7629 0.91 18.18
SEP 52.1075 51.1724 34.03 -33.5
ARV 0.1887 0.2276 0.15 -20.51
E, 0.8117 0.7724 0.85 4.72
AIC 15.7005 12.6097 -0.6261 -104.97
BIC 15.6709 12.6018 -0.6446 -105.12
m 330 180 100 -86.67

los valores de los indicadores presentes en la tabla, en la cual los indicadores de los

modelos con el que se compara el modelo propuesto presentan un BIC y AIC ele-

vados en comparacién a los mismos indicadores del modelo propuesto, es asi como

el modelo propuesto obtiene una mejora considerable de estos indicadores con un

-0.6446 y -0.6261 en el indicador en el BIC y AIC comparado con un 12.6018 y -12.6097

de los otros modelos, respectivamente.

En los indicadores que el modelo propuesto no mejora los resultados planteados por

los otros modelos con los cuales se compar6, se encuentran el RMSE el cual presenta

un 0.04418 en el modelo propuesto y un 0.031 en el mejor resultado de los otros

modelos. Caso similar sucede con el MAE donde el indicador del modelo propuesto

logra un 0.0251 contra un 0.019 del mejor resultado de los modelos comparativos.
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Conclusiones

Alo largo de este documento se presento la investigacion, desarrollo e implemen-
tacion de un modelo de prondstico para la captura de anchovetas, este modelo esta
conformado por una Regresiéon funcional en la que cada coefiente esta conformado
por una Red Neuronal de tres capas, una de entrada, una oculta y una de salida, con
funcién de activaciéon Wavelet en la capa oculta.

El algoritmo de aprendizaje aplicado a la red consistié en Algoritmos Genéticos, los
cuales eran utilizados para modificar los pardmetros y encontrar la topologia de la
red. Los modelos resultados de la aplicaciéon de este tipo de algoritmos, presentan
una alta variabilidad en los indicadores que miden su desempefio. Ademds cuentan
con un gran gasto computacional para su cdlculo.

Para la aplicacién de algoritmo genético se realizaron 30 pruebas con 100, 200, y 300
individuos en la poblacién, cada una de estas poblaciones utilizaba 700 generaciones
para la obtencién del modelo, se destaca que a medida que la cantidad de indivi-
duos en la poblacién aumenta, la variabilidad de los resultados en los indicadores
de desemperio de los modelos disminuye.

Los datos utilizados en las fase de entrenamiento y validacién de los modelos fue
realizada con datos filtrados con dos técnicas, Promedio Mévil Tres y mediante Con-
volucién. Los resultados obtenidos por los indicadores de desempefio al aplicar los
datos filtrados mediante Promedio Mévil Tres son inferiores a los resultados obte-
nidos mediante el filtrado por convolucién, salvo en el indicador R, R?, ARV y E,
donde los valores fueron idénticos.

De esto tltimo se concluye que si el aprendizaje aplicado a una Regresion funcional
Neuro-Wavelet de tres capas para el prondstico de captura de anchovetas, consiste en

Algoritmos Genéticos se obtienen mejores resultados si el conjunto de datos utilizado
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es filtrado mediante Convolucién.

De los resultados obtenidos mediante el mejor modelo de pronéstico, se puede decir
que su resultado supera el obtenido mediante un modelo Neuro-Wavelet evolutivo,
destacando el hecho de que se necesita un tamafio menor en la poblacién de algorit-
mos genéticos para lograr mejores resultados.

Como mejor modelo de prondstico se consider6 el obtenido con el conjunto de datos
tiltrados mediante Convolucién, debido a que obtiene mejores resultados en la ma-
yoria de los indicadores de desempefio, e iguala los restantes, como el R? y R.

Al comparar los indicadores de este modelo contra otros modelos de pronésticos
aplicados a la captura de anchovetas [23], obtiene mejores indicadores que los otros
modelos, con la excepcién de los indicadores RMSE y MAE, los cuales corresponden
a la raiz del error cuadratico medio y al error absoluto, respectivamente.

Se destaca que los indicadores de desempefio del modelo obtenido son superiores
en el caso del R? con un resultado un 3.65 % superior al mejor de entre los otros mo-
delos, ademads de una mejora de un 1.1 % en el indicador R, un 4.72 % de mejora en
el coeficiente de eficiencia E, entre otros indicadores. Junto a esto se destaca el hecho
de que el modelo encontrado solo utiliza 100 parametros contra los 180 pardmetros
del mejor de los otros modelos. Este datos se ve reflejado en que el modelo obtiene
mejores indicadores en el AIC y BIC con un —-0,6446 y —0,6261 contra un 12,6097 y

12,6018, respectivamente, del mejor de los otros modelos.

En los casos de los beneficios obtenidos por el autor al realizar este trabajo, se
destaca la nueva visién incorporada al &mbito profesional mediante la obtencién de
herramientas que mejoren la capacidad de anélisis que pueden ser aplicadas a otras
areas, como por ejemplo, Inteligencia de Negocios, Mineria, Banca, entre otras.
Dentro del trabajo futuro se considera la elaboracién de un modelo de pronéstico
aplicado a la captura de anchovetas utilizando Regresiones Funcionales Neuro-
Wavelet Hibridas, de modo de mejorar y comparar los resultados obtenidos a lo
largo de este trabajo.

Tras el trabajo realizado se puede concluir que los objetivos especificos planteados en
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el comienzo de este documento se pueden dar por cumplidos. Estos objetivos fueron

los siguientes:

= Comprender el funcionamiento de las Regresiones Funcionales.

= Comprender el funcionamiento de las arquitecturas de Redes Neuronales Wa-
velet aplicadas a Regresiones Funcionales.

= Comprender el funcionamiento de los Algoritmos genéticos aplicados a Redes
Neuronales y Regresiones Funcionales.

= Evaluar y contrastar el rendimiento del predictor propuesto con predictores

existentes.

Una vez dado por cumplidos los objetivos especificos se concluye que el objetivo
general planteado también al comienzo del documento, se puede dar por cumplido.

Este objetivo general consistia en lo siguiente:

Modelar e Implementar un modelo de prediccion de captura Anchovetas de la zona norte

chilena utilizando Regresiones Funcionales Neuro-Wavelet Evolutivas.
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