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Glosario de Términos

Andlisis Armaénico: Andlisis basado en la descomposicitsedales.
Estocéstico: Sistema que funciona, sobre todo, por el aza
Fitness: Calidad de la solucion encontrada.

Nodos 0 neuronas: Unidades de interconexién de unzexgonal.
Outlayer: Parametros fuera del rango esperado.
Perceptron: Modelo de red neuronal bésico.

Suavizado: Eliminacion de ruido y de outlayers en los datos.

Redes Neuronales:  Sistemas computacionales que emulan el comportamiento
colaborativos de los seres vivos o de las neuronas.

Wavelet: Ondicula, ondeleta u onditegpresentan una sefial en términos de

versiones trasladadas y dilatadas de una onda finita desuben
Wavelet madre.
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Simbologia

[ Integral

> Sumatoria
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Resumen

El desarrollo sustentable de la economia del pais a tdevis correcta explotacion
de los recursos naturales es un tema de gran imparemda actualidad y mas aun con la
extensa costa que posee Chile con la cual se puedeusagean provecho de los recursos
pesqueros. Ahora bien teniendo claro nuestro escenangtitaizacion en la explotacion
de los recursos pesqueros y no desgastarlos antesng® tien especial de la Anchoveta, es
el foco al cual se debe apuntar hoy en dia y para estdilgan distintos modelos
predictivos que nos ayuden a tomar correctas decisibmesnaento de distribuir nuestros
recursos y esfuerzos.

Para obtener un modelo predictivo mas preciso se udéfiza investigacion las redes
neuronales wavelets en combinacion con la optimizacionjdenbre de particulas, ambas
técnicas muy utilizadas en la actualidad, que intentan siutandelar una realidad en
particular.

El modelo propuesto para el prondstico de los datos noizadag obtuvo un
coeficiente de determinacion de un 71% utilizando 5 nexsrde entrada y 10 neuronas en
la capa oculta, los pesos sinapticos fueron estimadasiaisal algoritmo de optimizacion
de particulas en su version Max-Min. Posteriormente ladfataptura de Anchovetas fue
suavizada utilizando la técnica del promedio mévil y es asbaal modelo de prondstico
logré explicar un 76% de la variabilidad total de las captdeaanchovetas mensuales del
norte de Chile.

Palabras clavesRedes Neuronales Wavelet, Inteligencia de Enjambre, PSO.



Capitulo 1
Introduccion

La utilizacion de redes neuronales como una herraméntgpoyo a la resolucion
de problemas cotidianos ha evolucionado en el transcersosdiltimos afios, lo cual ha
llevado a la utilizacién de estas en distintas areas del coeotiny del quehacer humano.
El gran avance que han tenido las redes neuronaldsbse mas que nada, al desarrollo y
avance paralelo de distintas técnicas y disciplinas que rsedbacomplementando y
potenciando unas con otras, obteniendo asi mejoresayores resultados de los
encontrados anteriormente. Es asi como existen [1] inmesteavances en las redes
neuronales, como lo son: el manejo de la data utilizadanifgguracion optimizada de los
parametros de red, el descubrimiento y uso de nuegositalos tanto genéticos como
aquellos algoritmos evolutivos derivados de la inteligerasi#ficial que mejoran el
entrenamiento y configuracion de las redes neuronales.

Con la constante evolucion de las distintas disciplinadyase logrado realizar
variadas investigaciones que combinan los actuales iooeotos, con lo cual ha sido
posible contrastar las ventajas de los avances encontrgalogue con la correcta
combinacion de estos se pretende obtener, en nuestro casitelos de prondsticos mas
precisos y potentes de los que actualmente se posessi, ppder encontrar solucién a
problemas de prediccion y prondstico de un escenaridadesmediato aplicando las
mejoras que se encuentren.

La teoria aplicada en distintas disciplinas nos dice quectamdo los antecedentes
histéricos de un problema en cuestion, se podria deteroonacierta exactitud un estado
futuro que nos ayude a tomar decisiones que favorameesiros fines, ya que se espera
gue con este conocimiento anterior se puede esperaoraportamiento similar de los
datos y poder obtener un prondstico, ahora bienoblgma radica en encontrar el modelo
interno que posee el problema en cuestion, el cual nogsdlevana solucion segun las
entradas recibidas.

Una herramienta ampliamente utilizada en la actualidadeyhquservido de gran
ayuda en materia de modelos de prondsticos son las Redesnales Artificiales (RNA)
que han incorporado en su implementacion la inteligendificiat para optimizar su
configuracion y entrenamiento con lo cual han lograggun estudios recientes [1], una
mayor utilidad, potencia y precision en los modelos de priédicobtenidos. Es asi como
en el tema de investigacion se incluye la utilizacion decldss neuronales para obtener los
modelos de prondsticos y ademas, por otra parte, sepataa las propiedades de la
funcion Wavelet para la implementacion de la red corual se pretende obtener un
modelo de prondsticos mas refinado en la manipulacida data y en encontrar solucion
al problema de prediccion.
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Se dice [1] que la clave del éxito en la obtencion deetosdle prondsticos en redes
neuronales recae en la precision que se tenga en la@8tirda los pesos en las relaciones
de los distintos componentes de la red neuronal, laesweben representar el modelo
interno que posee el problema y hacer posible asi la adnetie la solucion deseada. Para
lograr este fin se pretende estudiar el éxito que tendra iraptamun algoritmo evolutivo
muy utilizado en la actualidad como lo es la Optimizaci6kmjambre de Particulas y si es
posible, con esta metodologia propuesta, obtener unactry mayor aproximacion
estimada de los pesos de la red.

Cabe destacar y resaltar que los modelos de prorgtieden ser utilizados en
diferentes ambitos y areas de estudio en los cualesssa donocer y anticipar un escenario
0 estado para el cual se quiere estar preparado y asdeymar decisiones anticipadas o
preventivas que mejoran, de cierta manera, nuesti@dico@m al momento de afrontar la
situacion cuando realmente ocurre. Para efectos deirestatigacion se plantea la
problemética de probar la eficiencia de una red neuremdl prediccion de recursos
pesqueros pelagicos, en especial de los volimenesdecpion con que se puede contar
mensualmente de Anchovetas en la zona norte de Chiléificaltad de este tipo de
problema radica en llevar a cabo de forma precisa yiedda prediccion de los volumenes
de produccion que se dispondra en el siguiente perpzta que asi las distintas pesqueras
y el Gobierno, puedan planificar y tomar decisiones selrecurso pesquero que es critico
al momento de proyectarse en el futuro y obtener un b&nessonomico. Es asi que para
lograr este tipo de prediccion de los volumenes de @a debe contar con informacion
histérica del comportamiento del recurso que se ha deiastyd que se supone que
ciertos patrones de la informacion disponible se repetiréh feituro cercano respondiendo
a un modelo interno del recurso.

La ventaja fundamental de este tipo de modelos de $ioo® frente a técnicas de
estimacion clasica radica en que estos modelos permiterodalacion de sistemas no
lineales y no equilibrados, mediante la transformacion nallide los datos de entrada y
salida, lo que supone importantes ventajas frente a oletpds estadisticas
convencionales, tales como las regresiones linealesn2seque la relaciéon de los datos
ha de ser lineal para ser estimados y responden ardatobien homogéneos para obtener
con éxito la solucion.

La problematica estudiada en la cual se utilizaran estasdsonimetodologias es
un problema de prediccién de abundancia de un deteronimeadrso natural, el cual es un
tema muy en boga por la importancia de resguardar lagsoecy llevar a cabo un
desarrollo sustentable de un pais. Chile por su larga posee innumerables recursos
pesqueros y maritimos, los cuales muchas veces soutifizdos y explotados de forma
indiscriminada, por lo cual la importancia de obtener uodeto de prondsticos e
implementarlo para predecir los volimenes de recolecci@gupea, en especial de
Anchovetas, recae en el impacto econémico que tiemeala administracion de estos
recursos sobre la economia nacional, ya que el aboska explotacion sin previo
conocimiento del escenario con que se ve enfrentaddapagotar facilmente los recursos
pesqueros, poniéndolos en grave riesgo de extincid@da, Wisminuyendo drasticamente
las posibilidades de ser explotados nuevamente. Porastel@as pesqueras involucradas al
poder contar con un correcto modelo de prondstico pogiémificar de mejor manera sus
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recursos y asi concentrar sus esfuerzos adecuadgraeategbtener mejores ganancias y no
obtener pérdidas de importancia al momento de decidartsilécer otras recolecciones o

adoptar planes a futuro que mejoren las gananciagefleerun escenario pronosticado

favorable o desfavorablemente para sus intereses.

1.1 Definicién de Objetivos
A continuacién se detallan el objetivo general del temandestigacion y de los

objetivos especificos que se deben realizar para agndeg resultados esperados con el
estudio del problema en cuestion.

1.1.1 Objetivo General

Desarrollar un modelo de pronéstico de captura de \@iésm mensuales de
Anchovetas de la zona norte chilena utilizando Redes Nale#®\Wavelet con el algoritmo
de entrenamiento de Optimizacion de Enjambre de Particulas.

1.1.2 Objetivos Especificos

e« Comprender el funcionamiento de las arquitecturas deRkdes Neuronales
Wavelet.

» Diseflar e implementar modelos de prondsticos utilizando digoritmos de
Optimizacién de Enjambre de Particulas: Clasico y Max-Min.

» Evaluar y contrastar el rendimiento de los predictoregygstos.



Capitulol: Introduccién

1.2 Metodologia de Trabajo

Para llevar a cabo de forma correcta este tema dstigacion es necesario, en
primera instancia, dar una revision a la informacioén actuel ¢ tiene de las distintas
materias involucradas en el tema, como los son: las rezl@onales artificiales (RNA), el
algoritmo de entrenamiento a utilizar y las evoluciones ltare surgido en este sentido.
Ademas sera necesario investigar las ventajas @sema implementar una red Wavelet en
comparacion a otros tipos de red y el funcionamientoegtee tiene, para poder elegir los
parametros adecuados en su implementacion.

Teniendo claros los objetivos del proyecto y luego detadunido la informacion,
se llevaran a cabo las tareas necesarias para obteesul&ddo esperado, comenzando con
el estudio del algoritmo de enjambre de particulas, luegoesga la arquitectura de la red
neuronal Wavelet, posteriormente con la red obtenida sarfaa una etapa de
entrenamiento con la data de prueba, para asi finalrobtéeer modelos de prondsticos,
los cuales seran contrastados y validados al finalizar @lepto segun las variables
consideradas y utilizadas en cada modelo, todo esto segparametros elegidos para su
validacion.

Analisis del problema

I
v v

Estado del Arte Optimizaciéon de Enjambre

Disefio dela arquitectura de red

v

Implementacién

v

Entrenamiento v Pruebas

y

Validacién

A

Contraste de Modelos y
Conclusiones

llustracién 1.1: Esquema de trabajo.

En la llustracién 1.1 queda esquematizado el alcande iwestigacion, a rasgos
generales, los pasos seguidos en la investigacion ptmaeo los resultados esperados para
ser evaluados y asi obtener las mejores conclusionesl&dr la investigacion.
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1.3 Organizacion del Texto

El documento se encuentra dividido en capitulos que mudasatistintas etapas
de la investigacion y a su vez estos capitulos se dividenlesecciones que representan los
distintos alcances en la etapa de investigacion.

En el presente capitulo (Capitulo 1) se presentan defgeneral los alcances de la
investigacion, sus objetivos y la metodologia a emplearelE@Gapitulo 2 se dara una
revision del estado del arte de las redes neurorsal@finicion, clasificacion y aplicacion,
para luego presentar las propiedades de la funcion Wanesleatando las ventajas que esta
presenta frente a otras técnicas clasicas.

Por otra parte, en el Capitulo 3 del documento se explicampletamente y
tedricamente el algoritmo elegido de Optimizacion de EnjamérParticulas - PSO y de
las distintas variantes que se utilizaran.

Posteriormente, en el Capitulo 4, se presentara en detpheplaesta a evaluar con
la investigacion y los recursos que se utilizaran, en demgeopone dejar explicada la real
aplicacion del algoritmo de Enjambre de Particulas £mddes neuronales Wavelet, tanto
en su implementacion y de como sera usado por lanredagquitectura de red propuesta.

Al inicio del Capitulo 5 se explicaran las métricas de valisead® la investigacion,
definiendo los estimadores necesarios en el analisis rialgimulacion y discusion de los
resultados obtenidos. Es en este mismo capitulo en dengeesentan los modelos
obtenidos y se elige, con los parametros antes desaiitogjor modelo.

Finalmente en el Capitulo 6 se entregan las conclusionesidds con la
investigacion, la solucion propuesta y futuras mejorasodietn obtenido.



Capitulo 2
Estado del Arte

2.1 Antecedentes del Problema

Chile es considerado uno de los principales paises gresga nivel mundial, con
aproximadamente 5 millones de toneladas de capturas afBlaleas especies pelagicas
constituyen cerca de un 90% de las capturas anualestifitstle pesca se realiza desde la
década del 50, primero sobre la Anchoveta, luego pestea colapsa a mediados de los
70’s, siendo reemplazada por la Sardina y que desmié975 también es desplazada de
cierta manera por las capturas de Jurel y Caballa [4].

La informacion disponible sobre variables y paramett@sdgscriben los procesos
ambientales, dan cuenta de importantes fluctuacionessexmoldmenes de las especies
pelagicas. Es asi como se han detectado ciertas vareinfluyen directamente en la
distribucién de los recursos en relaciéon al ambiente, deténthose algunas relaciones
funcionales para la Anchoveta como: la alternacion deiéwgos calidos y frios que hacen
posible la retencion de esta especie en la zona norte iddbpaasi como también se ha
probado que la concentracion en esta zona del pais Beneficiada por la presencia de
remolinos anticiclonicos en la zona norte y por la preaedel rio Loa, sin verse
perjudicada esta concentracion de mayor manera poi@lyNas corrientes ascendentes de
la zona [6]. Se ha demostrado, también, que estomeoks de Anchoveta tienen estrecha
relacion con la temperatura de las aguas y las fluctuac#ielas y frias durante 30 afios
[7] y que las concentraciones de esta especieagitylar, que se ve mas frecuentemente
sobre aguas frias influenciadas fuertemente por la oterde Humboldt proveniente desde
el Peru [8]. Sin embargo, la creacion de un modelo cdmpjge abarque la mayoria de
estas variables ambientales, involucra tiempo y estudiendaodelo complejo que deba
probar la influencia real de cada una de estas variadggandole un peso o ponderacion
real de influencia sobre el valor estudiado. Es por, egt® para razones de esta
investigacion se creard un modelo univariado centrado £wdliimenes de captura de
Anchoveta de los meses histéricamente registrados, Icseuahsa en el supuesto de que
estos volumenes obtenidos ya se encuentran influencpalodas distintas variables
oceanograficas y ambientales que en el modelo rém veflejadas solo como el resultado
en toneladas de captura de Anchoveta y no como uredewariables ponderadas.

Como data de prueba se contara con una base déhddfoka de los volumenes de
Anchoveta recogidos mensualmente por distintas pesqietaszona norte de Chile desde
aproximadamente el afio 1963 al aflo 2002, que han smhpileelos por distintos
organismos ambientales y gubernamentales para su estuglie, nos dan cuenta de las
fluctuaciones de los volumenes de Anchoveta a travésdedses (llustracion 2.1).
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llustracion 2.1: Grafico de toneladas de Anchovetas recogidas pst m

El estudio de estas fluctuaciones y la posible prediccgriod volimenes de
Anchoveta para proximos meses se ha realizado utilizastiotds técnicas en los Ultimos
afos, incorporando en cada estudio las ultimas técnitesdgncias en algoritmos que
puedan arrojar mejores resultados predictivos, intentaagtarc el modelo interno del
problema en cuestion. A continuacion se dara una revigbrestado actual de las redes
neuronales, que en combinacidn con otras técnicas, cawmel®ts, se intentara obtener un
modelo calibrado que arroje una solucion predictiva dedasnenes de Anchoveta.

2.2 Redes Neuronales

La creacion de las redes neuronales como sistenlabocativos ha presentado
multiples soluciones a problemas antes poco abordabksentando mayores ventajas y
capacidades que un sistema lineal, el cual se ve limitadsupzapacidad mas rapidamente.
Es asi que aplicando el concepto de red o malla se clearsistemas no lineales llamados
redes neuronales o redes de neuronas o para sespesficos en la aplicacion que se les
dara, serdn denominadas redes neuronales artificigestadlas como RNA (o0 en ingles
como ANN — Artificial Neural Networks).

En los campos de la inteligencia artificial las RNA se presecdmo un paradigma
de aprendizaje y procesamiento de informacién autongue intenta simular el
comportamiento del sistema nervioso de los seres vivostrgs palabras, se intenta crear
un sistema de interconexion de neuronas en una recbtpl®ora para producir un estimulo
de salida, frente a uno o varios estimulos de entradsdief y entrenados para responder
frente a patrones determinados.
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Capade Capa Capade
entrada oculta salida
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llustracién 2.2: Red neuronal con neuronas de entrada,neuronas en su capa oculta y una neurona de
salida.

Las Redes Neuronales fueron disefiadas originalmente simulacion abstracta de
los sistemas nerviosos bioldgicos, formados por un otmjue unidades llamadas
"neuronas” o0 "nodos" conectadas unas con otras. Estasxiones tienen una gran
semejanza con las dendritas y los axones en los sistemassos bioldgicos.

El primer modelo de red neuronal fue propuesto e p@4 McCulloch y Pitts [9]
que seguia los términos de la actividad nerviosa para unearodelo computacional. El
modelo de McCulloch-Pitts es un modelo binario, y cadaama tiene un escalén o umbral
prefijado. Este primer modelo sirvié de ejemplo parahoslelos posteriores de John Von
Neumann [10], Marvin Minsky [11], Frank Rosenblatt [l muchos otros [13].

El funcionamiento de una red neuronal se explica a tdeésodelos matematicos
que intentan simular el comportamiento de las neuronasdoemidades llamadas nodos o
neuronas propiamente tal, las cuales estan interrel@@snaediante mecanismos
artificiales como redes de computadores, circuitos o singplEmldgica interna de
programacion, las cuales tienes cierto peso o gradolderiofa en el enlace, con lo cual se
intenta conseguir una respuesta frente a los estimulosegugresan, pasando a través de
las distintas neuronas o capas de neuronas (llustra@phdkta entregar una repuesta que
representa la sumatoria de la colaboracién de inteligead@dds las neuronas.

Por lo general la salida que entrega una neurona demhe fundamentalmente por
tres funciones [14]:

1. Funcién de Propagacion(también conocida como funcién de excitacién), que por
lo general consiste en la sumatoria de cada entrada rncalti@lpor el peso de su
interconexion. Si el peso es positivo, la conexion se rdgr@excitatoria y si es
negativo, se denomina inhibitoria.

2. Funcién de Activacion que modifica el resultado de la anterior. Puede no existir,
siendo en este caso la misma salida de la funcién dagaoién.

3. Funcién de Transferencia que se aplica al valor devuelto por la funciéon de
activacion. Se utiliza para acotar la salida de la neuraengralmente viene dada
por la interpretacion que se quiera dar a dichas saliligsinas de las mas
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utilizadas son la funcién sigmoide (para obtener valoresl émervalo [0,1]) y la
tangente hiperbdlica para obtener valores en el intengh).

Por lo general, existen dos fases en la creacion lyraeilbn de toda red neuronal o
en su defecto, simplemente una etapa que mezcla ansieasafanismo tiempo y que son:
la fase de aprendizaje o entrenamiento y la fase de prueba

1. Fase de Aprendizaje La principal caracteristica de las redes neuronalés és
aprender. Aprenden por la actualizacion o cambio de és®gsindpticos que
caracterizan a las conexiones. Se utiliza un conjunto tles da patrones de
entrenamiento para determinar los pesos de las conexiene®delo neuronal, los
pesos son adaptados de acuerdo a la informacion exulaidas patrones de
entrenamiento nuevos que se van presentando. Normelnhehipesos 6ptimos se
obtienen optimizando (minimizando o maximizando) algunaifum

2. Fase de PruebaUna vez entrenado el modelo, se usa la llamada fasei€elea, en
la que se procesan los patrones de prueba quetagestia entrada habitual de la
red, analizando de esta manera la correcta funciodatidda red. Los resultados
pueden ser tanto calculados de una vez como adajieddyamente, segun el tipo
de red neuronal, y en funcion de las pruebas.

2.2.1 Ventajas de las Redes Neuronales

Las redes neuronales presentan muchas ventajadeljde estan basadas en la
estructura colaborativa e interconectada del sistema nerwos lo cual frente a un
sistema comun y corriente presentan grandes diferenpiapiedades que las distinguen:

» Aprendizaje: tienen la capacidad de aprender mediante la etapad&ajen en
donde se le entregan determinados datos de entradaley isdica los datos
esperados de salida. Luego con este aprendizaje sa gspda red se comporte de
forma similar frente a un problema similar.

» Auto organizacion y adaptividad crea su propia representacion de la informacion,
obteniendo las relaciones e interconexiones que convemgaiiente algoritmos de
aprendizaje que adaptan y auto organizan las relagyqmesos en la red.

» Tolerancia a fallos se almacena la informacion de forma redundante, senétdo
de que esta red se encuentra completamente interconegtgueede seguir
respondiendo aceptablemente aun si se dafia parcialnguna akurona.

* Flexibilidad: puede manejar cambios no importantes en la informatgéentrada,
como sefales con ruido u otros cambios en la entradauywez puede llevar a cabo
procesamiento de problemas no lineales con altas capesidigdaproximacion,
clasificacion y solucion.
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» Tiempo real: debido a que puede implementarse paralelamente enmum@rsero
de neuronas con un alto grado de interconectividadjestep obtener respuestas en
tiempo real.

Estas y otras caracteristicas dan a las redes neuramakes fin de aplicaciones
cotidianas y especificas, ya que al poseer, por ejeniplaapacidad de aprendizaje
presentan mayor facilidad de resolver problemas quesitecein conocimiento previo de
la situacion problema a resolver.

2.2.2 Familias de Redes Neuronales

Existen muchas formas de clasificar las redes neurgreaende la literatura y los
distintos estudiosos del tema las distinguen segun sus diginofgiedades y en la forma de
implementarlas, entre las cuales se distinguen los sigsigpds de clasificacion:

* Segun el modelo que siguerexiste una serie de modelos de redes neuronales que
aparecen en la mayoria de estudios académicos y la bifikogspecializada (tabla
2.1), que van aumentando la complejidad y proponen ae@rios modelos que los
preceden. Estos modelos por lo general fueros promuestoialmente por un
determinado autor para resolver problemas especifiens,se han generalizado al ser
capaces de resolver problemas de distinta naturaleza.

Tabla 2.1: Modelos teéricos de redes neuronales

Tipo Descripcién

Perceptrén Uno de los primeros modelos utilizados en los quenitrada y salida pueden
tomar solo valores binarios o bipolares.

Adaline A diferencia del anterior modelo, esta trabaja patrones de entrada |y
salida reales.

Perceptron Multicapa Posee una serie de capas de perceptrones en smempéacion, entre las quie
se encuentran la capa de entrada, oculta y deasalid

Memorias Asociativas Permiten recuperar informacion a partir de concsimau parcial de su
contenido, sin saber su localizacion de almacernamen la memoria.

Maquina de Boltzmann Usa estados binarios, conexiones bidireccionalassiciones probabilisticgs
y puede tener unidades ocultas.

Méaquina de Cauchy Similar a la anterior excepto en lo que concierte fancién probabilidad y

a una funcién de temperatura que establece el glntemplado d
enfriamiento de la red.

Redes de Elman Poseen dos capas, cada una compuesta de una geBaiipropagatior
(propagacion hacia atras), con la adicion de um&xién de realimentacion
desde la salida de la capa oculta hacia la entrad misma capa oculta.

Redes de Hopfield Es una red monocapa autoasaciabilineal.

Red de Contrapropagacion Crea una serie de subreztbante memorias hetereoasociativas.

Redes de Neuronas de Base¢ Ocupan funciones cuya salida depende de la distaaciun puntg
Radial denominado centro.

10



Capitulo 2: Estado del Arte

Tipo

Descripcién

Redes de Neuronas de
Aprendizaje Competitivo

Esta formada por una red excitadora hacia adelntaa red inhibidora
lateral. Esta red selecciona un ganador, normakneotr medio de u
método de aprendizaje competitivo.

Mapas Autoorganizados

También llamados redes deed@pison un tipo de red neuronal
supervisada, competitiva, distribuida de forma legen una rejilla de do
dimensiones, cuyo fin es descubrir la estructufayactente de los datd
introducidos en ella.

Crecimiento Dinamico de
Células

Es una red que va aumentando su tamafio dependlerds necesidades.

Gas Neuronal Creciente

Es una estructura auto igaava@, con aprendizaje no supervisado,
donde los fundamentos para preservar la topolagizasan en la obtencid
de la triangulacion inducida de Delaunay

Redes ART (Adaptative
Resonance Theory)

Solucionan el dilema de la estabilidad y plastididel aprendizaje median
un mecanismo de retroalimentacién entre las nesraoanpetitivas de |

capa de salida.

no

»n D

en

e

Segun su topologiaen funcién del patron de interconexiones que presesusumodos

internos y el flujo en que los datos o estimulaciones nawifigyen a través de la red
se han definido tres tipos basicos de redes (tabla 2d)e yor lo general mantienen
esta estructura solo variando el nUmero de nodos apdesc

Tabla 2.2: Topologias de redes neuronales

Tipo

Descripcion

Redes de Propagaciéon Haci
Delante (Feedfordward) o
Aciclicas

aTodas las sefiales van desde la capa de entrada |lhasalida sin existi
ciclos, ni conexiones entre neuronas de la mismpa.daas cuales pueden g
Monocapa (por €j.. perceptron y Adaline) o Multiaafpor ej.: perceptrd
multicapa).

Redes Recurrentes

Presentan al menos un ciclo cerrado de activacemomal internament

(por €j.: EIman, Hopfield y maquina de Bolzman).

Segun el tipo de Aprendizajese pueden clasificar en funcidén del tipo de aprendizaje

que se puede llevar a cabo segun la definicion de operaterna de la red. Para cada
tipo de aprendizaje se encuentran varios modelos progu@ablas 2.3) y que son
dependientes de la data de entrenamiento y de como esstatilizada en el

entrenamiento.

Tabla 2.3: Tipos de aprendizaje neuronal

Tipo

Descripcién

Aprendizaje Supervisado

Necesitan un conjunto desdde entrada previamente clasificado o ¢
respuesta se conoce.

uya

Aprendizaje no Supervisado
0 Autoorganizado

No necesitan de un conjunto previo de datos.

Redes Hibridas

Es un enfoque mixto en el que Beautina funcidon de mejora para facilitar

la convergencia.

Aprendizaje Reforzado

Se sitla a medio camino @hsapervisado y el autoorganizado.

11
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* Segun el tipo de entradaesta clasificacion se describe segun el tipo de entrada que
sea capaz de procesar la red y de la informacion sjae entregan (tabla 2.4). El tipo
de datos define las distintas funciones y transformacigmesufriran estos datos para
entregar un estimulo de salida.

Tabla 2.4: Tipos de redes segun la entrada.

Tipo Descripcién

Redes Analbgicas Procesan datos de entrada careyalontinuos y, habitualmente, acotadgs.

Redes Discretas Procesan datos de entrada de leatumdiscreta; habitualmente valones
I6gicos y booleanos.

2.2.3 Aplicaciones de las Redes Neuronales

Las redes neuronales poseen propiedades que les bpmopiadas para resolver
problemas que presentan un modelo representativo pragla para encontrar su solucion,
ya que se cuentan con la posibilidad de contar con unrtongle ejemplos basicos de
entrada para su entrenamiento y ajuste, para asi lusglvee problemas tanto o mas
complejos que los representados. Son altamente robastasat ruido como a la distorsion
de los elementos analizados y son facilmente paralkdizab

Entre las aplicaciones mas comunes destacan los paxbldm clasificacion y
reconocimiento de patrones de voz, imagenes y sefl&lpsTambién se han utilizado para
hacer predicciones de todo tipo como estimaciones finascyede tiempo atmosférico. Se
han utilizado también con éxito en problemas en los quexisten modelos matematicos
precisos o algoritmos con complejidad razonable, coaroemplo en el problema del
vendedor viajero, que no tiene solucion exacta pero gadas redes neuronales entrega
buenas aproximaciones.

En el ultimo tiempo las redes neuronales se han aplicadcogunto con los
algoritmos genéticos (AG) y evolutivos para crear megjareodelos. En este tipo de
aplicaciones el algoritmo ayuda a generar y elegir bmametros de la red (topologia,
aprendizaje, funcién de activacion, entre otros parameyrad) mejoramiento de la red
viene dado por el resultado del comportamiento exhibida d&d, la cual se va calibrando
segun los resultados esperados.

La red neuronal utilizada en el presente trabajo de piédiade captura de
Anchoveta puede clasificarse como una red neuronal mypétiaciclica, que trabaja con
valores analégicos y es entrenada con un algoritm@pidendizaje hibrido, que sera
detallado en un capitulo aparte ya que pertenece anueea tendencia y area de
investigacion en desarrollo como lo son los algoritmogtyess y evolutivos.

12
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Como se ha dicho en el actual capitulo, las redes neasoeatan compuestas
internamente de funciones matematicas que las caractenasnde otras, es asi como se
han aprovechado las propiedades de distintas funcionésmétecas para lograr un
modelado interno mas exacto al disefiar las redes neesprjakes por esto que se nos
presenta la posibilidad de utilizar las propiedades de la fuMEvelet para crear nuestra
red.

2.3 Redes Wavelet

Las Wavelets (ondiculas, ondeletas u ondigsiesentan una sefial en términos de
versiones trasladadas y dilatadas de una onda finita desmbarifavelet madre.

En términos histéricos, el desarrollo de las Wavelets redar@s lineas de
pensamiento, todo comienza a partir del trabajo de AH&ar a principios del siglo XX
[16] y contribuyeron de modo notable al avance de laiade@Wavelet autores como
Goupillaud, Grosman y Morlet con su formulacién de Ie qwy conocemos como
transformada Wavelet continua, Jan Olov-Stromberg cortesyprano trabajo sobre
Wavelets discretas (1983), Ingrid Daubechies, coprepuesta de Wavelets ortogonales
con soporte compacto (1988), Stephane Mallat y Yves eMeygon su marco
multiresolucién (1989), Delrat con su interpretacion dedasformada Wavelet en tiempo-
frecuencia (1991), Newland, con su transformada Vgaeemaonica, y muchos otros desde
entonces que han complementado el estudio de la teorigléav

La teoria Wavelets esta relacionada con muy variadopasaynareas de estudio en
donde la sefial puede ser representada de maneradadsly dilatada. Todas las
transformaciones Wavelet pueden ser consideradas odmaepresentacion en tiempo-
frecuencia y, por tanto, estan relacionadas con el enaismonico de la sefial. Las
transformadas Wavelets son un caso particular de fiéireegpuesta finita al impulso. Las
Wavelets, continuas o discretas, como cualquier funcfrrdsponden al principio de
incertidumbre de Hilbert (conocido por los fisicos como jpiocde incertidumbre de
Heisenberg), el cual establece que el producto de lasrsiispes obtenidas en el espacio
directo y en el de las frecuencias no puede ser m@isepa que una cierta constante
geomeétrica.

2.3.1 Transformada de Wavelet

En los afios 80’s se introduce el estudio de sefiales mediansformada Wavelet.
Esta transformada permite realizar un analisis de ld sm&fita en el dominio frecuencial
como en el temporal, generalizando el concepto de tranafla de Fourier. Desde sus
comienzos hasta el momento actual esta herramienta sstuthado y desarrollado en
profundidad, y esté resultando de sumo interés en d@rsblemas [17].

Las Wavelets son funciones mateméaticas que se puediearysara filtrar series
temporales de datos y analizar la variacion de su colotegspectral, ofreciendo una

13
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representacion tiempo-frecuencia mas precisa para fedeseno estacionarias que el
andlisis tradicional de Fourier. Representando la evaidei@poral del espectro de la sefial
se puede localizar en el tiempo la ocurrencia de diseodéides, impulsos y variaciones
que escapan a los métodos habituales de analisis.

La teoria de Wavelets se explica anadlogamente al an&idisitnal de sefiales: una
funcion periddica puede representarse como una sunmgtanfle otras funciones, por
ejemplo una base de exponenciales complejas es en etledas series de Fourier. La
transformada de Fourier permite analizar sefiales peridgices reversible, es decir,
permite pasar de un dominio a otro (tiempo y frecuentiesée caso), pero no conserva la
informacion relativa al tiempo estando en el dominio de daugncia, y viceversa. La
transformada de Wavelet también es reversible, con ¢aedifia que cualquier base de
funciones Wavelets es de soporte compacto, lo queitedounalizarla simultaneamente en
tiempo y frecuencia, obteniendo la sefial original al invertirla

Los algoritmos de transformada rapida de Fourier (Fastier Transform - FFT) y
de transformada localizada de Fourier (Short Time Fodmansform - STFT) son la
alternativa clasica cuando se busca la evolucion tempetah @spectro de frecuencias. En
estos métodos se aplican y solapan ventanas tempoaaes| ®bjeto de localizar las
frecuencias en el tiempo. El inconveniente es que lau@éal esta dada por el tamafio de
la ventana, que es fijo. La STFT utiliza el algoritmo FFvemtanas de longitud fija, pero
pierde resolucion temporal a frecuencias mayores deniitlol de la ventana. Con el
solapamiento de ventanas se reduce este problemaeanngse resuelve por completo.
Una posible solucién seria utilizar ventanas de longiuble en funcién de la frecuencia
buscada, descartando la informacion que dan paraefriei@as mayores. Esta operacion es
mucho méas simple con un algoritmo basado en la tnanafta de Wavelet; no se calcula
ningun promedio sino que se identifica la frecuencia deatarminado ciclo de la serie
temporal y se da su posicion.

Muchas sefales son no estacionarias. La energé ggpectro de una sefial pueden
variar con el tiempo. Una caracterizacion completa ke sefial no estacionaria en el
dominio de la frecuencia debe incluir el aspecto del tiemggultando un analisis de la
sefal en el tiempo — frecuencia.

En el andlisis de tiempo-frecuencia de una sefal noiesta@, existen dos
requisitos contradictorios. El ancho de la ventana T debdastante grande para dar
resolucion a la frecuencia deseada pero debe ser tasufiéientemente corta tal que no
interfiera los eventos dependientes del tiempo. Como sdldésanteriormente, una buena
resolucion en tiempo o en frecuencia implica una buena lacaliz en tiempo o en
frecuencia. Ventanas muy estrechas idealmente un immidsona resolucién perfecta en
el tiempo, pero una resoluciéon pobre en frecuenciaguaotiene un ancho de banda
infinito. Por otro lado, un mismo filtro ancho de banda ategda una buena localizacion
en frecuencia, pero pobre localizacion en el tiempouymolg respuesta del impulso no se
deteriora rapidamente con el tiempo.
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2.3.2 Fundamentos Teoricos de la Transformada Wa\edl

La transformada de Wavelet, se comporta similar a la S&iTuncion del tiempo
dentro de funciones de dos dimensioags. El parametr@ es denominado peso o escala,
este peso usa una funcion para compresion o estrecttiaymyer es la traslacion de la
funcion Wavelet a lo largo del eje de tiempo. La se(ifhsume el cuadrado de la integral,
denotada de la siguiente manera:

[$°(tydt<eo e

A partir de una Wavelet base o madré) se van obteniendo segaly t las
distintas Wavelet hijas. Tedricamente se distinguen en lalitarauatro tipos basicos de
transformadas Wavelet:

1. La Transformada Continua de WavelébftinuousWaveletT ransform)
1 t-r
CWT(a,7) = = j s(t)z//(?jdt 2.2)

La CWT es considerada un paralelo a la Transforntsd&ourier, en cuanto al
analisis armonico de la sefal.

2. El Pardmetro Discreto de Transformada de WavBlist(etParameteiVavelet
Transform)

DPWT(m,n) =&, [ s(tjg(a;"t ~nz,)dt (2.3)

En donde los parametrasz son discretos para=a, Yy 7 =n7,a, , CONay, 7o
intervalos de muestreory, nenteros.

3. La Transformada Discreta en el Tiempo de las Wav@escretTime Wavelet
Transform)

m

DTWT(m.n) =a,2 Y s(t)y(a;"k ~n7,) (2.4)

k

En donde el tiempo es discreto, ¢ekT y el intervalo de muestréb=1. Similar a
la Transformada Discreta de FOulzTF.
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4. La Transformada Discreta de Wavel&i¢cretWaveletTransform)

DWT(mn) =2 2 s(t)y (2 "k —n) (2.5)

En dondan, nson enteros l¢ es discreto.

En general, dos de los cuatro tipos de transformaffavelets (ecuacién 2.2,
ecuacion 2.3, ecuacion 2.4 y ecuacion 2.5) somks cominmente usadas. Por una parte
la transformada discreta (ecuacion 2.5) que aatbeeda sefial de forma semejante a un
banco de filtros pasa-altos y pasa-bajos, separdslccontribuciones de alta y baja
frecuencia de la sefial. Y por otro lado tenemasalessformada continua (ecuacién 2.2) que
actla como un filtro pasa-banda, dejando s6lodaogonentes de frecuencias deseadas.

Algunos ejemplos de funciones Wavelets magf{€scomunmente usadas son las
siguientes:

Modulacion Gaussiana (Morlet)

t2

Yt)=e"e 2 (2.6)

Segunda Derivada de una Gaussiana

©
W) = (1-t*)e 2 2.7)
« Haar
1 0<st<gl1/2
yit)=4-1 12=<t<1 (2.8)
0 otros
* Shannon
w(t) = 1 msw<2r
|0 otros (2.9)
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2.3.3 Aplicaciones de las Wavelets

En cuanto a sus aplicaciones, la transformada Waveleteth se utiliza por lo
general para la codificacion de sefiales, mientras Isftremada Wavelet continua se
utiliza en el analisis de sefiales. Como consecuencia, larvatsicreta de este tipo de
transformada se utiliza fundamentalmente en ingenieriafoematica, mientras que la
continua se utiliza sobre todo en ciencias como la fisica.

Este tipo de transformadas estan siendo cada vez npeadias en un amplio
campo de especialidades, a menudo sustituyendo a laotraadfh de Fourier por no
manejar de buena forma la dupla tiempo-frecuencia, @ilerprescatar la sefal original
[18]. Se puede observar este desplazamiento en aligra en multiples ramas de la
fisica, como la dinamica molecular, la astrofisica, la geafide los sismos, la optica, el
estudio de las turbulencias y la mecéanica cuantica, asi qo@inos campos muy variados
como el procesamiento digital de imagenes, los analisis dgresael analisis de
electrocardiogramas, el estudio del ADN, el andlisis deejras, la meteorologia, el
procesamiento de sefial en general, el reconocimientozjéog graficos por computador,
el andlisis multifractal y en el campo de biometria.

Las propiedades de estas funciones Wavelets son las dasigiara representar
internamente el funcionamiento de la red neuronal, lo quéasara mas adelante red
Wavelet, en donde la suma de las distintas Wavelet 4§as como resultado la sefial
original y nos permitira representar el modelo internopdeblema de prediccion. Ahora
nuestra atencioén se centrara en como ajustar los vaeeede dilatacion yr de traslacion

al interior de la red, los cuales se veran ajustadosetagoritmo de entrenamiento
elegido.
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Capitulo 3
Optimizacion de Enjambre de
Particulas

3.1 Descripcion

La optimizacion de enjambre de particulas (Particle Sv@ptimization - PSO), es
considerado dentro de un nuevo tipo de algoritmos queeaburesolver problemas
emulando el movimiento de grandes comunidades de indsjiduodonde cada individuo
puede modificar su propia opinidbn basandose en tresrdacteu conocimiento sobre el
entorno (su valor de fitness), su conocimiento histéocexperiencias anteriores (su
memoria) y el conocimiento histérico [19].

La optimizacién con enjambre de particulas, es unasdtétaicas estocéasticas de
calculo evolutivo. Tanto PSO como la optimizacion con coldeidaormigas (Ant Colony
Optimization - ACO) son los dos métodos méas populares igattds en el area de la
inteligencia artificial. Ambos tratan de imitar los comportartos sociales de un grupo
colectivo a partir de la interaccion de los individuos esitiecon el entorno. Actualmente
estos métodos de optimizacion heuristicos basados en poleisitian despertado el interés
de la comunidad cientifica debido a su capacidad palarex eficientemente espacios de
soluciones multimodales y multidimensionales.

Para entender el funcionamiento de PSO como algorigraptimizacion, se toma
por lo general el siguiente ejemplo: el comportamientoegiigbe un enjambre de abejas
en su movimiento sobre un campo cubierto con diferestdrsentraciones de flores. Sin
ningun conocimiento a priori del espacio de busqueda,b@gsinician su movimiento
desde posiciones aleatorias y con velocidades aleatGriasu desplazamiento, el objetivo
del enjambre se centra en encontrar el emplazamientéacorayor densidad de flores.
Cada abeja tiene memoria y puede recordar la posicion eisitaa mayor densidad de
flores y también conoce, por mecanismo de comunicaanrsgs iguales, la localizaciéon
donde otras abejas encontraron una densidad de flggedicativa. Esta dupla de
informacion es utilizada por la abeja para modificar contiverde su trayectoria,
acelerando en ambas direcciones y volando hacia uto pspacial intermedio que
dependeré de su posicion actual y de como influyaresabdecision las asi denominadas
nostalgia o0 memoria y cooperacion o conocimiento socialefda forma, las abejas se
encuentran permanentemente sobrevolando el campo ea desposiciones con mayor
densidad de flores, redirigiendo la trayectoria del enjandada vez que se encuentran
configuraciones de mayor calidad. Con el transcurstietapo, una vez ha sido explorado
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el espacio de soluciones en su totalidad, el conjunto del lergase encontrara volando
alrededor de la zona la mayor concentracion de floresdteel campo. En esta situacion,
las abejas, incapaces de encontrar posiciones alternatejaseesy son permanentemente
atraidas hacia dicha posicion.

El comportamiento social que exhiben éste y otros @wgenise puede entender
como un método de optimizacién en el que el espaciaistpubda se puede extender a las
N dimensiones del problema a optimizar, y en donde cati@ya se identifica como una
posible solucién potencial al problema, caracterizada pareator velocidad y un vector
posicion, ambas e dimensiones. El problema, entonces, se reduce a estalidec
ecuacion que dicte como debe moverse cada particula mEblacion en el espacis-
dimensional para mimetizar la inteligencia de estas comuesdg evitar a su vez caer en
soluciones locales.

3.2 Reseifia Historica y Fundamentos

Los inicios del PSO como método de optimizacion se réanoa los estudios
realizados por Kennedy y Eberhart [20] quienes seusiepn como objetivo: simular el
movimiento sincronizado e impredecible de grupos talesodosbancos de peces o las
bandadas de aves, intrigados por la capacidad degegfuss para separarse, reagruparse y
encontrar alimento. Paralelamente trabajos previos en dtcand la biologia y de la
sociologia, concluyen que el comportamiento, inteligencia wimiento de estas
agrupaciones esta relacionado directamente con la cagauida compartir informacion y
aprovecharse de la experiencia acumulada de sussguale

Kennedy y Eberhart introducen el término general deéicodat 0 agente para
representar a los peces, pajaros, abejas, hormigaalgquier otro tipo de individuos que
exhiban un comportamiento social como grupo, en fatenana coleccion o cumulo de
particulas que interactan entre si.

De acuerdo con los fundamentos tedricos de este mé&bdwovimiento de cada
una de las particulas hacia un objetivo comun en dos diom&s esta condicionado por
dos factores bésicos: la memoria autobiografica de la ylarticnostalgia y la influencia
social de todo el enjambre. Como método de optimizaciéedeextenderse como un
espacidN-dimensional de acuerdo con el problema bajo analisisos&ion instantanea de
cada una de las particulas de la poblacion en el espladimensional representa una
solucion potencial, siendd el nimero de incognitas del problema a resolver. Béasate,
el proceso evolutivo se reduce a mover cada partilenito del espacio de soluciones con
una velocidad que variard de acuerdo a su velocidadlaa la memoria de la particula 'y a
la informacién global que comparte el resto del enjamhiiézamdo una funcién de
“fitness” para cuantificar la calidad de la solucion entragaar cada particula en funcion
de la posicion que esta ocupe.
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Mas alla del alcance que se pueda dar al métodostpemas existentes para su
implementacion son muy diversos. Dependiendo de conamtsalicen las posiciones de
las particulas surgen las versiones sincrona y asind@nalgoritmo. Adicionalmente
dependiendo de como se haga fluir la experiencia acdemydar el enjambre sobre el
movimiento de cada una de las particulas que lo integepuede distinguir entre PSO
local y global. La combinacion de estas cuatro variae®sme los esquemas desarrollados
e investigados comdnmente, y es asi como en la literatisten multiples variantes a los
esquemas convencionales, en la mayoria de los casoslé modificaciones introducidas
por los propios autores para mejorar el rendimiento dekigio original en aplicaciones
concretas.

3.3 Formulaciéon del PSO

En la formulacion de PSO se define la velocidad de partiootao el Unico
operador disponible para controlar la evolucion de la apdicion. De forma genérica,
supongamos una poblacion dparticulas donde cada particula del enjambre se identifica
con dos variables de estado inicializadas de forma aleaten&ro del espacid\-
dimensional que establece el problema a optimizar: un vedw®r velocidad
Vi=(Vil,Vi2,...,ViN, y un vector de posicioiXi=(Xi1,Xi2,...,XiN. Este ultimo vector
corresponde a una solucion potencial al problema de optidizalLos limites de los
parametros a optimiza¢n perteneciente al interva]®n.min, Xn.maxly que conforman en
su conjunto el espacio de busqueda al cual debe restriabirg®/imiento del enjambre.

Adicionalmente, cada particulamantiene en memoria informacién de la posicion
espacial asociada con la mejor solucion histéricamente \dsitgbr ésta
Pi=(Pi1,Pi2,...,PiN, y también conoce la posicion de la mejor particulaolucsn
encontrada por todos sus congéne€gs(gl,g2,...,gN) El movimiento del enjambre se
realiza en pasos temporales, que se traducen a niafjol®mo en iteraciones contiguas
del conocimiento acumulado.

En cada iteraciok-ésima del método, cada una de las particulas de lagatl
recorre el espacio de soluciones con una veloc\iatlacia nuevas posicioned, de
acuerdo con su propia experien€ia y con la experiencia aportada por el mejor de sus

vecinosG. En las primeras versiones del algoritmo PSO, estaulacién se reduce a las
ecuaciones:

Vin(k +1) =Vin(k) +c1* ri(k) * [Pin(k) - Xin(k)] + c2* r 2(k) * [G(k) — Xin(k)] (3.1)

Xin(k +1) = Xin(k) +Vin(k +1) * At (3.2)
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En la ecuacion (3.1)Vin(k) y Xin(k) representan, respectivamente, la velocidad y
posicion en la iteracion o instante de tienkpte la particula en la dimensiom-ésima del
espacio de busqueda. Los factorgés/@?2 son las denominadas constantes de aceleracion
cognitiva y social, que determinan en qué medida influydmesel movimiento de la
particula su propia memoria y la cooperacion entre lositg, respectivamente. Los
términosrl(k) y r2(k) son dos niumeros aleatorios uniformemente distribuidoe 8 y 1,
U[0,1], cuyo objetivo es emular el comportamiento estaxay un tanto impredecible que
exhibe la poblacién del enjambre. Después de calculardeanvelocidad de la particula
en la dimensioém, la nueva posicioXin(k + 1) se actualiza directamente de acuerdo con la
ecuacion (3.2), donde se asume que la velocidad sea apliante un cierto periodo de
tiempo At, tipicamente de valor unitario. El proceso descrito serede al espacidN-
dimensional, de forma que se van componiendo iterativ@&nmer@vos vectores de posicion
Xi, utilizando, como en cualquier otro método de computo avoluina funcion de fitness
para ponderar la calidad de dicha solucién parcialiaizando los vectoreBi y G si se
detectan resultados mejores.

El movimiento de los agentes sobre el espacio de solugpmesconsecuencia, el
rendimiento del algoritmo, esta condicionado por el gradaatgribucion de las tres
componentes de la velocidad, que son: la memoria, n@stalgitoaprendizaje para incluir
la experiencia de la propia particula; la cooperacidon ooapriento social de la
informacion compartida; y por dltimo el intercambio de infacion o comportamiento
social como grupo.

A la formulacién del PSO, antes detallada, se le llama ¢&xo o convencional.
Existen muchas variantes que mejoran en algunos aspé&8© convencional, aportando
mejores resultados de los ya encontrados. En nuestooeséudiaremos una variante que
acota la velocidad de la particula, se especifica un valommaxmax que restringe la
velocidad en cada dimension al intervalnjax vmay. Si el valor devmaxtoma valores
extremadamente pequefios las particulas exploraran palciesde soluciones muy
lentamente y podran quedar atrapadas alrededor de s@lsidtrales, incapaces de librarse
de la base de atraccion. Sin embargo, si no se intsmlajepardmetro de contnahax el
enjambre no convergeria hacia un punto, sino que isufirfendmeno conocido como
explosion del PSO, consistente en un comportamiento osidlgtoreciente de la posicion
de las particulas, careciendo el método de potencial alguomoo algoritmo de
optimizacion.

El efecto dasmaxfuertemente vinculado con la naturaleza del problemaiiapr,

lo convierte en el pardmetro principal a calibrar en PSOnisiguna regla aparente que
dicte las pautas a seguir en su eleccion para asegomanergencia del enjambre.
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3.4 Dominio de aplicacion de PSO

Llevada a la practica la filosofia de PSO al campo deidasias de la inteligencia
artificial y del computo evolutivo, este algoritmo presenta artremada simplicidad de
programacion y un namero reducido de parametros deulesiepende el funcionamiento
interno del algoritmo, lo que le convierten en una adtira ventajosa al momento de ser
seleccionado.

Ha sido aplicado con éxito al disefio de antenas y unisirero de componentes
electromagnéticos [18], en la optimizacion de funcionesegoluciéon de problemas
matematicos complejos (por ejemplo: el problema del egordviajero). Ha sido probado
en el entrenamiento de redes neuronales, optimizacidstdmas dinAmicos, procesado de
sefial, gestion, planificacion y optimizacion de recursosedes de distribucion de energia
eléctrica, gestion de redes de sensores, planificacionrede en servicios de
telecomunicaciones, gestion empresarial y teoria de juegos,otros [21].
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4.1 Descripcion del Modelo Propuesto

Con la propuesta llevada a cabo se buscO obtener l@nmaptacion de una
arquitectura de red neuronal que pudiese utilizar lgsigatades de la funcion Wavelet en
la configuracion interna de las distintas capas de da @Gabe destacar que una parte
importante en la creacion de la red neuronal es la eledei@s parametros que esta posee,
para lo cual se utilizé la optimizacion de enjambre ddqudas (PSO) para entrenar la red
y obtener asi estos valores, siendo implementadas dastearde PSO que posteriormente
seran contrastadas entre si, segun los resultados obtenidos.

La implementacién de los algoritmos de optimizacion yadarquitectura de red
Wavelet fueron desarrollados en lenguaje de progrémd2iC++ estructurado por ser de
facil manejo y entendimiento, con lo cual se ha desarrolladarograma que integra estos
conceptos realizando a la vez en una misma interfaadas de: entrenamiento y prueba
con las configuraciones probadas, guardando los rdesltiasalidas de la red en archivos
con extension .csv para ser visualizados en Excel grpsd graficar el comportamiento de
la red.

El entrenamiento de las versiones configuradas dllaan los distintos algoritmos
de optimizacion de enjambre de particulas utilizados en &stiigacion se realizaron con
las 2/3 partes de los datos que se poseen de las cagguvatimenes en toneladas de
Anchovetas por mes, normalizados [0,1] para su megrejo, para obtener en esta fase
una calibracién deseada de los pesos de la red Wanedgbosteriormente en la fase de
prueba comparara los datos obtenidos con la data esppradaorresponde al 1/3 de los
datos anteriormente no utilizados en el entrenamiento. Fenéncon los modelos de
pronosticos obtenidos se realizaron evaluaciones de lolsadkss arrojados al aplicar las
dos variantes de PSO propuestas, los cuales serandeslidegin algunos criterios a
considerar.
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4.2 Arquitectura de Red Neuronal

La definicion de la arquitectura es un punto importanteledisefio de una red
neuronal, porque en ella se restringe el tipo de probdemgpuede ser tratado y los tipos de
datos que seran utilizados, en ella se formalizan el nideemapas que va a tener la red
(de una a multiples capas), las que pueden ser clasifieadass grupos: capa de entrada,
capas intermediarias u ocultas y capas de salida.

Nuestra arquitectura de red va a estar compuesta dep&s cina capa de entrada,
una capa oculta y una capa de salida. La cada capatrdela va a considerar un nimero
entre dos y doce neuronas [2,12], puesto que sstirmado en estudios anteriores [3] y
[22] que este numero es suficiente para comenzar aeshie prondstico eficiente con la
informacién que se posee de los meses previos de cdptémachoveta y que se utilizaran
en la red para predecir el proximo mes. Por su partepa oculta, que caracteriza a la red
Wavelet, va a estar implementada con un niUmero demesia estimar posteriormente en
la fase de implementacion y pruebas, el cual serd obtel@dun rango de entre diez y
veinte [10,20]. Finalmente la capa de salida poseexdinita neurona, la cual entregara el
pronostico estimado del proximo periodo.

La llustracion 4.1 representa la arquitectura de red Wawdilizada en la
investigacion, la cual posee un modelo de tres capascenfiguracion interna utilizada.

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

y(©

X(t-N)

llustracion 4.1: Arquitectura de la red Wavelet
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Las entradag(t), x(t-1), hastax(t-N) de la llustracion 4.1 corresponden a los datos
de captura obtenidos los N meses anteriores al perigsegquiere pronosticeft+1), los
cuales corresponden a los datos recibidos en la cagatidela a la red de tamafio N. En la
capa oculta se puede observar que existe H neuronggsadi@paran en el proceso, las
cuales deben ser calibradas al momento de implementad g asi poder determinar su
namero exacto. Es en esta capa oculta en donde langiezéde la red wavelet se ven
involucrados, puesto que cada neurona de la capa oesp@nde a una funcion de
activacion que depende de los valores de dilatagigrtraslaciont; de la funcion Wavelet
descrita en la ecuacion (4.1) para cada neurdeda capa oculta que posee H neuronas.

-t ] 1
w[ 2 j\/a (4.1)

Finalmente se puede apreciar en la llustraciomedekistencia de una Gnica neurona
en la capa de salida, la cual se ve relacionaddasodistintas neuronas de la capa oculta
segun un pesw;, las cuales segun este peso tendran un cierto geadhfluencia sobre la
saliday(t) pronosticada. La salidgt)sera el pardmetro a depurar en la etapa de apagndiz
0 entrenamiento de la red para que este sea lc@néano posible al valor real esperado
X(t+1).

4.3 Aplicacion de PSO en la Red Neuronal

En este punto se explicara la relacion correctdadarquitectura de red que se
utilizara y el algoritmo que optimizara los parérostutilizados, en nuestro caso este
algoritmo de entrenamiento sera PSO, el cual emtheha red para conseguir los
coeficientes de dilataciémy traslaciént para cada neurona en el enlace de la entrada con
las neuronas de la capa oculta y los pesds salida de la capa oculta.

Como se vio en el Capitulo 3 seccion “3.3 Formédlacel PSO”, se deben adecuar
estos parametros a la arquitectura de red. Se dupona poblacion departiculas (entre
20 y 50 inicialmente) donde cada particula delrabj& se identifica con dos variables de
estado inicializadas de forma aleatoria dentroedplacio N-dimensional a optimizar: un
vector velocidadvi = (Vil,Vi2,...,ViN, y un vector de posicioKi = (Xi1,Xi2,...,XiN, este
ultimo corresponde a una solucion potencial al lgrol de optimizacién, en dondé se
compone de los parametrasa y tde las relaciones existentes entre las neurona cisl)
es deciXi=[ w, a , t], en dondev tiene entradas correspondientes a las H neuranés d
capa oculta (nmero aun no determinadoy, t poseen tantas entradas como relaciones
existan entre la entrada N y la capa oculta H (NAtds limites de los pardmetros a
optimizar, Xi perteneciente al intervalo [0 , 1], conforman encenjunto el espacio de
basqueda al cual debe restringirse el movimientoedmmbre. Como se ha de notar la
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solucion almacenada efi, de cada particula, corresponde a una configuracidpleta de
red y que cada particula ira modificando en las iterasidel algoritmo.

Adicionalmente, cada particulamantiene en memoria informacién de la posicion
espacial asociada con la mejor solucion histéricamente \dsitgbr eésta
Pi=(Pi1,Pi2,...,PiK en el instante K, y también conoce la posicion dedgnparticula o
mejor solucién encontrada por sus congéne@<€gl,g2,...,gK, ambas informaciones
estardn compuestas a su vezvdea y t, que corresponde a los componentes de la
configuracion que manejara cada particula. EI movimieetoedjambre se realizara en
pasos iterativos y consecutivos dentro del algoritmo.

En cada iteracion k-ésima del método, en donde k sébdad® en las pruebas,
cada una de las particulas de la poblacion recorre ekiesge soluciones con una
velocidadVi hacia nuevas posicion&$, de acuerdo con su propia experierRiigy con la
experiencia aportada por el mejor de sus vedsos

Ahora lo importante del método de optimizacion recae déanleidén de fitness que
determinaréa la calidad de la solucion encontrada en cadaidte por la particula y que
actualizara los valores de los vectoRisy G. Esta funcidon que medira la calidad de la
solucion se encontrara minimizando el error encontradpl@laa la diferencia (ecuacion
4.2) entre el valor esperad(i+1) y el valor realy(t) entregado por la red al atravesar la red
(forward en la red) segun la configuracion que enttegasolucionXi de una particulay
los valores de entrada utilizados.

& = x(t+1) - y(t) 4.2)

Por lo tanto la funcién de fithess buscara minimedaerror definido en la ecuacion
(4.2) al hacer atravesar todas las particulasgpoed y obtener un prondstigt) por cada
una de las particulas en una iteracion, para postente hacer converger este error al
minimo.

4.4 Estructuras y parametros utilizados.

La forma en que se planted la solucion al probldmanplementacion fue a través
del manejo de vectores y matrices de tamafio estddotro de posibles tamafios para
poder ser calibrarlos en las pruebas de las distveriables que utilizara la red Wavelet y
el algoritmo de PSO.

Luego teniendo los tamafos definidos de las dasinapas y variables a utilizar se
definieron vectores en forma global para su fa@hejo en las distintas capas de la red:
capa de entradg[N] conN entradas, capa ocul@H] conH neuronas y una salidapara
el valor pronosticado.
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Para la representacion de los parametros de red, ais lde distintos pesos
asociadoga, t, w)en las distintas relaciones internas, estos se encapsdimtro de una
misma estructura que representa una configuracion comgeetaed, en donde el
componente de dilataciéay el de traslacion entre la capa de entrada y la capa oculta
estan definidas por matrices segun los tamafios de s, 6&a[N]J[H] y WL[N][H]
respectivamente, y por su parte los pesos entre la caffa gcla capa de salida estan
representados por un vector del tamafio de la capa U¢witd].

Una vez definida y representada la estructura de coatigur de red, se definen las
variables del PSO de forma global para optimizar tdigoracion de la red por arreglos de
estructuras segun el tamafio de particBlasutilizar, obteniéndose asi las posiciones de las
particulasXi[P], la velocidad de cada particolWdP], la mejor solucidon encontrada por la
particulaPi[P] y la mejor solucion global encontra@a Se inicializan aleatoriamente las
posicionesXi, Pi, G y Vide cada particula y se comienza con las iteracionesSel P

En cada iteracién del PSO las particualaarian su posicioXi segun la velocidad
Vi que tomen debido a las soluciones encontradas poopéaparticula y la mejor de sus
demas iguales, segun se describié en la ecuacion332ldel Capitulo 3. En esta variacion
de velocidad se consideraran los valores cognit@tsy social C2 segun los valores
propuestos por la literatura y a los valorésy r2 de forma aleatoria entre 0 y 1 para
representar lo impredecible del comportamiento de unplas.

11 XN XRITXBEI ] XME] ] X[51] R
B g 11 12 13 14 15 16
- 12 13 14 15 16 17
13 N 13 14 15 16 17 18
14 r N

15

16 R

17 }R

18

llustracion 4.2: ejemplo de creacion del archivo de N=5 entradagdeguardando el valor real R

Para poder evaluar la calidad de las soluciones gipoesXi en que se encuentran
las particulas es necesario evaluarlas segun la funciditndss, definida en capitulos
anteriores, en donde se desea minimizar la diferentia el valor pronosticadg(t) y el
valor realx(t+1), es decir minimizar el erra = y(t) - x(t+1) para lo cual serd necesario
hacer un forward en la red y recorrerla segun laigordcion (posicion) que haya
encontrado la particula en un instante dado y asi obteénaloe pronosticado Y de la
iteracion.
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Capitulo 4: Implementacién y Simulacion

El forward de la red comenzaré con la lectura de lassdde entrada de la re(iN]
desde un archivo que posee los volumenes mensualescbistde captura de Anchoveta,
acomodado para las distintas lecturas de las entradaseateaque serd trasladado segun
el tamafo de la entrada y poder rescatar el valor deatrfcion 4.2), luego en la capa
ocultaO[H] se hara la sumatoria de todas interconexiones que cenftuyna neuroriade
la capa oculta segun se describe en la ecuacién 4.3.

N 3
di] = Z X[ i1 *Wavelei, Xifk]wai][ j1, Xi[k]WLi][ j]) (*:3)

En donde el pardmetriode la ecuacion 4.3 es la neurona de la capa o¢uda
entrada que influencia a la neuron& la particula que estamos analizando, o sea, la
configuracion que estamos ocupandel tamafio de las entrad&gael valor de dilatacion
y Wtel valor de traslacion de la Wavelet.

La funcion Wavelet madre que ocuparemos sera udasd@as recomendadas por
la literatura investigada al respecto [23], y qoeeste caso sera la segunda derivada de una
Gaussiana, también llamada como sombrero mexicanka florma que adquiere su grafica
y se encuentra definida segun la ecuacion 4.4.

Y(t)=Q-t2e ? (4.4)

Finalmente nuestro valor estimagi() obtenido por un forward en la red neuronal
Wavelet sera obtenido mediante la ecuacion 4.5.

Y =3 gl Xi[klw] (4.5)

En donde el valoOJi] es el resultado o salida de la neurbda la capa ocult&i
es la posicion actual de la particldas la particula que se esta analizando o ejeautkind
es tamafo de la capa ocultsMyes el peso de salida de la neurona de la cap&ocul
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Capitulo 4: Implementacién y Simulacion

4.5 Pseudo Cadigo

En esta seccion del capitulo se presentan los pseudgsdik los algoritmos mas
utilizados e importantes en la implementacion del modelo dedsgtion para las
Anchovetas, como lo son: el algoritmo de calibracion adedaPSO Clasico y el forward de
la red Wavelet.

4.5.1 PSO Clasico

Inicio
InicializarParticulas()
while (no se termine el numero de iteraciones) do
for i = 1 to tamafno_de_particulas do
evaluar la solucién Xi de la particula i
if fitness(Xi) es mejor que fitness(Pi) then
Pi = Xi
end if
if fitness(Pi) es mejor que fitness(G) then
G =Pi
end if
end for
for i = 1 to tamafo_de_particulas do
actualizar velocidad Vi de la particula de acuerdo con Pi y Gi
mover la particula pi de acuerdo con su nueva velocidad
end for
end while
Fin

4 5.2 Forward de la red

Inicio
X=Leer_entradas()
k=Obtener_configuracion()
for i=1 to numero de neuronas capa oculta do
for j = 1 to numero de entradas do
O[i] = O[i] + X[j] * Wavelet (i, Xi[k].Wa[j][i], Xi[k].Ws[j][i])
end for
end for
for i = 1 to numero de neuronas capa oculta do
Y =Y + O[i] * Xi[k].Wwl[i]
end for
retornar Y
Fin

29



Capitulo 4: Implementacién y Simulacion

4.6 Simulaciéon

A continuacion se explicara la eleccion de los distintos patrésa utilizar en las
diversas simulaciones planeadas en la investigacion grde éstas fueron llevadas a cabo
para obtener los resultados estudiados, para luegassetidbs y evaluados segun alguin
criterio definido.

Para calibrar el modelo de pronésticos de volumenes dbho&etas y obtener los
parametros adecuados para la red neuronal, se desamadimulaciones exhaustivas y
consecutivas en la fase de entrenamiento y en la fasprug#bas, para todas las
configuraciones posibles. La metodologia consistio egriatale forma automéatica en una
sola prueba todas las combinaciones existentes entreafidade la capa de entrag2,

3, 4,...12] y la capa ocultd [10, 11, 12,..., 20], en donde se mantuvo fijo el ninue
particulasP y el nUmero de iteracion&del método de optimizacion. Posteriormente, para
completar todas las pruebas, se utilizaron las distintabinaoiones antes descritas con un
namero de particulaB=20,30,40 y con un numero de iteracion&s1500,2000,3000,
obteniendo un nimero de ®xK) pruebas exhaustivas para calibrar el modelo. Cabe
destacar que los valords H, Py K posibles que se tomaran son valores recomendados por
otros estudios [3] y [21], y que se suponen arrojagBultados similares en nuestra
calibracion.

Con todo lo anterior, ya se tienen configuradas las tistsimulaciones y pruebas
que se haran con la variante PSO Cléasica, ahorapgmertada una de estas simulaciones
clasicas se obtendra el promedio maximo y minimo de lasidattgs arrojadas por las
particulas y se elegira el valor mayor entre estos dos ser asignado al valviMax y
acotar la velocidad de la particula al rango [-VMax,VMaxla variante PSO Max-Min del
algoritmo, en donde se restringe la velocidad de la piati@ moverse dentro de estos
valores y asi realizar una prueba con los pardmetiosadente a la realizada con el PSO
Clasico. Cabe en este punto destacar que no existe uioariteo y uniforme al momento
de seleccionar el valdfMaxa elegir en el PSO Max-Min, por lo cual esta es unpyasta
e intento por restringir la velocidad de la particula segilipromedio de la velocidad
observada en las particulas, para que asi no se aejeasiado del promedio de la
velocidad alcanzada y asi poder obtener mejores ressiltad

Otro punto importante en las simulaciones lo sera el ealgnitivo C1y socialC2
que adopte el PSO, tanto Clasico como en su varianteMitgxel cual para ambos
coeficientesC1 y C2 adoptara en todas las simulaciones realizadas el val& 1,4
manteniéndose constante y que segun [24] es un gakrcomienza a arrojar buenos
resultados, sin desmerecer otros valores que apditarédura y que nos proponen que la
suma deC1ly C2 sea menor a cuatr€{+C2<4) y que también arroja buenos resultados.

Al finalizar una simulacion configurada con coeficier@dsC2=1,49 un tamafnd®
de particulas, un nUmekode iteraciones y un valdMax (si corresponde al algoritmo), se
obtendran ciertos estimadores o métricas que nos pasébie la validacién y comparacion
de los distintos modelos obtenidos en las simulacionedgmrariados tamafos de capas
de red estudiados.
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Capitulo 5
Discusion de Resultados

En este capitulo se expondran los resultados encontradoksemlistintas
simulaciones y pruebas, a los cuales se les hard uisiar@mparativo en la version
Clasica de PSO y su variante Max-Min, segun ciertosyptras de validacion escogidos,
los que seran presentados en tablas comparativas dddosswobtenidos para ser ocupados
en la justificacion de la eleccion del mejor modelo.

5.1 Métricas

Para determinar el funcionamiento de los modelos dutastfases de validacion,
varias seran las métricas aplicadas pues no hay uabgptunica y mas conveniente en la
evaluacion del funcionamiento de un modelo.

A continuacién se describen las métricas elegidas commptaas de validacion y
comparacion de los distintos modelos obtenidos en ladagiiones realizadas, las cuales
nos serviran como justificativo al momento de discutir losltedos y poder emitir un
juicio acerca de los valores obtenidos [21].

5.1.1 Raiz Cuadrada del Error Cuadratico Medio

La raiz del error cuadratico medio (square root of teamsquare error - RMSE),
nos sirve para cuantificar el error entre las estimacigrias medicines reales, esta dado
por:

(5.1)

RMSE=+/MSE (5.2)

DondeN es el numero total de validaciones o pruebas con laRlatael valor real,
Y es el valor estimado por la redSEes el error cuadratico medio (mean square error).

El RMSEtomara valores cercanos a cero si la diferencia engstilmado y lo real
es minima, por lo cual entre mas cercano a cero tegaer mejor sera nuestro modelo.
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Capitulo 5: Discusion de Resultados

5.1.2 Porcentaje de Error Absoluto

El porcentaje de error absoluto (absolute percentage-ekiE) también da cuenta
de la medida del error en las estimaciones del modelo, grert&@rminos absolutos y
porcentualmente.

APE = ‘ﬂ
R

(5.3)

En dondeR es el valor realy es el valor estimado y el valor d&PE esta expresado
porcentualmente segun el error encontrado en la madieabizada.

Al igual que elRMSE el APE entre mas pequeiio mejores seran los resultados
encontrados por el modelo y su valor se acercard acocarmo esta diferencia sea muy
pequefia.

5.1.3 Porcentaje de Error Medio Absoluto

El porcentaje de error medio absoluto (mean absolutem@ge error MAPE) da
cuenta de la media del error encontrado en una mueststimaciones.

1 =Y,

MAPE==3%" R-Y¥

n=l R

En dondeR es el valor realY; es el valor estimado,es la instancia actualmente
revisada yn es el tamafio de las validaciones a realizar.

n

(5.4)

Como se puede apreciar,MAPE no es mas que el promedio de todosAB&sde
la muestra obtenida. Puede variar en rango depstwlidel modelo, sin embargo, un buen
modelo seria un MAPE bajo el 20%

5.1.4 Coeficiente de Eficiencia

El coeficiente de eficiencia o de determinaci&ndescribe la proporcién total de
variacion en los datos observados que se pueddicaxmpor el modelo.

Un valor encontrado cercano a 1 o a 100% indicauean modelo encontrado, por
lo cual entre mayor sea este valor, mejor seréruesdelo.

> [R-Y[ (5.5)
RP=10-12

nR_ﬁr

i=1
En donden es el numero de validacionddges el valor realy el valor estimado y
Res el valor medio de los valores reales.
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5.1.5 Criterio de Akaike Modificado

Se basa en el concepto de entropia, ofreciendo uridamethtiva de la perdida de
informacion cuando un determinado modelo se utiliza pesaribir la realidad. Se puede
decir que describe la desventaja entre el sesgo grianza en el modelo construido, o
bien, que describe de cierta medida la precision y la legiohgd del modelo encontrado.

Nosotros consideraremos la version modificada de Akailies se ajusta mas a la
realidad del problema modelado y se encuentra definido por

_ 2m
AIC = |og(|\/|3|5)+W (5.6)

En dondeMSE es el error cuadratico medin) es el nUmero de parametros del
modelo yN el nimero de validaciones. En nuestro caso el nimenmadenetros sera
m=2(n*h)+h, donden es el nimero de entradas de la rédey nUmero de neuronas de la
capa oculta, esto debido a las componentes de dilatactéamslaciont y de los pesos de
salidaw.

El AIC no es una prueba a las hipétesis del modelo, sineguma herramienta
para seleccionar los modelos adecuados. Habiendo yontmrde parametros y varios
modelos configurados, estos pueden ser ordenadasideda a sué&IC, donde el modelo
con el menoAIC sera el mejor y este sera el criterio para ordenaetastados obtenidos.

5.2 Modelos Obtenidos

Las pruebas realizadas estaran configuradas segdimeroP =[ 20, 30, 40]
de particulas y un niamet¢ = [ 1500 , 2000 , 3000 Me iteraciones, existiendo nueve
posibles combinaciones de los valoresPdg K, tanto para la version PSO Clasica como
para la variante PSO Max-Min, para el cual se indichvaler deVMax utilizado, el cual
es obtenido luego de realizar un grupo de pruebasldB@ Clasico configurado cdhy
K para la determinada prueba. Este valdiax es obtenido con el promedio de las
velocidades absolutas alcanzadas en la prueba, el gue general oscila entre 0,02 y
0,06. Por otra parte nuestro valor cognitivo C1 y socialgGe utilizar4 el PSO sera
constante y tendra valor 1,49 para ambas versioneS@Qe

A continuacion se mostraran los resultados obtenidos semginpdrametros
configuradosd&=[2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11 ,]18euronas de entradasy|
10,11,12,13,14,15,16, 17, 18, 10 ] Beuronas ocultas, las cuales son probadas
exhaustivamente en su totalidad (N x H) y son elegides pada version o grupo de
pruebas, segun los parametros de validacion, el mejgoroehedio y el peor de los
resultados encontrados para posteriormente ser compdosdmejores resultados entre las
dos versiones de PSO.
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5.2.1 Prueba 1

La primera prueba consta de los valores primariosadoptara el modelo, de ahi en
adelante estos se iran incrementando para explorar tedoneb de combinaciones. En la
tabla 5.1 se proponen los valores iniciales.

Tabla 5.1: Parametros de la primera prueba.

P = 20 (particulas)

~
1

1500 (iteraciones)

VMax 0,03

5.2.1.1 PSO Clasico:

Mejor con N=3 y H=11

| 1]
B 95 8 10913616319021724427193*5\&5‘237%4

Gréfico5.1:conN=3yH =11

Promedio con N=6y H=17

o] pt ] nd L N, LI

28 55 82 109136163190217244271298325352!’»79

Grafico5.2:.conN=6yH =17
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Peor con N=7y H=15

I 27 53 79 105131157 183209235261 287 313339365391

Gréfico5.3:conN=7yH =15

Tabla 5.2: Parametros de validacion de la primera prueba & €lasico

N H RMSE MSE MAPE R? AlIC

3 11 0,260041 0.067621 0,724141 0,481445 -0,844794
6 17 0,621632 0,386426 0,979824 0,430100 0,066863
7 15 0,986999 0,974167 0,99230( 0,206944 1,03341

Como se puede apreciar en la prueba 1 con PSO Clasigpéficos 5.1, 5.2 y 5.3
demuestran que el comportamiento de las graficas sempiestifica con los valores de los
estimadores que estas configuraciones arrojan, asi el ejestos tres nos arroja un
RMSE=0,26 muy cercano a cero y a su vez un Ati(B44muy pequefio segun la tabla 5.2,

pero un coeficiente de eficiencia muy peque

5.1.1.2 PSO Max-Min:

fro d48.

Ahora se aplicara esta misma configuracion a la variddax-Min del algoritmo

PSO, utilizando como parametro restrictivo el valor VMax30,0

Mejor con N=2 y H=13

Grafico5.4:conN=2yH =13
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= M W I h O

Promedio con N=5y H=12

Grafico5.5:conN=5yH =12

12

'
r

Peor con N=3y H=14

10 ¢

o LA =] =]
= T T T

Grafico5.6:conN=3yH =14

Tabla 5.3: Parametros de validacion de la primera prueba & Max-Min
N H RMSE MSE MAPE R? AIC
2 13 0,905144 0,819285 0,603431 0,581365 0,1684
5 12 1,237191 1,530641 0,786417 0,432770 0,7784
3 14 1,642935 2,699235 0,776202 0,134884 0,845(

63
33
34

En la version Max-Min de la primera prueba, en |d&igos 5.4, 5.5 y 5.6 existe
una clara tendencia a maximizar los valores altos detéaedancluso en el mejor de los
resultados estos se alzan sobre la data original emrgrdidla. Esto se puede ver justificado
por los valores de los parametros RMSE ¥ dRe son muy elevados a los valores que
deberian tomar, mostrados en la tabla 5.3.
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Al comparar los mejores resultados arrojados en ambsi®wes del algoritmo PSO
tenemos los datos arrojados por el grafico 5.1 con\NH311 y el grafico 5.4 con N=2 y
H=13.

Mejor con N=3 y H=11

1.2

OB [
0‘6 P
0.4
02 |

0.2
-0.4
_0‘6 P
08

Grafico 5.1: conN=3 yH =11 - PSO Clasico

Mejor con N=2 y H=13

= n w
[ ACTS B PSR T

o :
(=R

1
D
=

Grafico 5.4: conN=2 yH = 13 - PSO Max-Min

Se puede apreciar que el PSO Cléasico tiene gran ajlstdata e incluso en partes
bajas de esta se intercepta con la real, sin embargte teedescontrolarse y a ser irregular
con valores medianamente altos, arrojando incluso valegegivos. Por su parte Max-Min
sigue la tendencia, pero arrojando valores muy altosmparacion a la data real.
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5.1.2 Prueba 2

La segunda ronda de pruebas mantiene el anterior valdP=20 particulas e
incrementa el nimero de K de iteraciones en 500, bdsdas mejores resultados y la
velocidad promedio que adoptan las particulas.

Tabla 5.4: Parametros de la segunda prueba

P = 20 (particulas)

~
1

2000 (iteraciones)

VMax 0,026

5.1.2.1 PSO Clasico:

Mejor con N=3 y H=10

1,2

08

06

0,4

0,2

“W“ o “Jlmllml‘

256 49 73 97 121145169193217241265289313337 361385

0.2
Gréfico5.7:.conN=3 yH =10
Promedio con N=12y H=17
5
4
3
. —R
- —

0 MWWMW M\M\AW

I 27 53 79 105131157 183 209 235251 287 313339 365 39

Gréfico 5.8:con N=12 yH=17
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K

Peor con N=4y H=18

W

Gréfico5.9:conN=4 yH =18

Tabla 5.5: Parametros de validacion de la segunda prueba$on@asico

N H RMSE MSE MAPE R? AlIC

3 10 0,262187 0,068742 0,84236¢ 0,506005 -0,86721
12 17 0,592989 0,351635 0,955884 0,560788 1,601%09
4 18 0,935716 0,875564 0,941512}3 0,150885 0,6534

En la segunda tanda de pruebas con PSO Clasicodantga en la data estimada
del gréafico 5.7 es buena y refleja el comportamientdaddata real, sin embargo los
gréficos 5.8 y 5.9 presentan una clara lejania@didaejue se aumenta en los parametros N
y H neuronas, centrandose en un punto de la datajgprealo valores muy alejados del real,

es por esto que en la tabla 5.5 tenemos valores RMSERENNuy altos.

5.1.2.2 PSO Max-Min:

Ahora los resultados de la variante Max-Min de PSO aplied/Max=0,026.

Mejor con N=2 y H=12

Qo =2 N W = g

Grafico 5.10:conN=2 yH=12
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promedio con N=3 y H=10

Grafico 5.11:conN=3 yH=10

Peor con N=3y H=12

%LLM »LW

t 28 55 82 1091%616!"190"1 244271"983"935"3794(

6

—R
—Y

Grafico 5.12:conN=3 yH=12

Tabla 5.6: Parametros de validacion de la segunda prueba $6nNrax-Min

N H RMSE MSE MAPE R? AIC

2 12 1,186939| 1,408824 0,682745 0,2803b7 0,384[729
3 10 1,371727| 1,881634 0,773344 0,2228p1 0,570102
3 12 2,557431| 6,540453 0,961817 0,1883[15 1,170P88

Como se puede apreciar en la tabla 5.6 de los estiesgdestos valores se alejan
muchisimos de los ideales e incluso el mejor de ellos s#epilesechar al poseer uA R
muy pequefio para ser un modelo relativamente aceptatites quizas por el valor

demasiado acotado de VMax=0,026.
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Al comparar los mejores resultados arrojados en ambsi®wes del algoritmo PSO

tenemos los datos arrojados por el grafico 5.7 con N43130 y el gréafico 5.10 con N=2 y
H=12.

Mejor con N=3 y H=10

1,2

02 25 49 73 97 121145169193217241265289313337 361385

Grafico5.7:.con N=3 yH =10 - Clasico

Mejor con N=2y H=12

—R
—Y

T

|
109136 163 190[217 244 27 29”32

Gréfico 5.10:conN =2 y H=12 - Max-Min

Queda claro a simple vista que en este caso el modeloOR&@0 es superior al
PSO Max-Min, puesto que este Ultimo ni siquiera sigue laetand de la data en
comparacion a la version clasica y ademas sus valerestonacion son muy elevados o

muy minimos segun los ideales para las métricas, teniemdmpgarte un &®50% en la
version clasica y un®28% en la version Max-Min.
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5.1.3 Prueba 3

La tercera ronda de pruebas mantiene aun el valor 2@ Particulas constantes e
incrementa el numero de K de iteraciones en 1000 pa#a,luego encontrar la velocidad
promedio que adoptan las particulas en este caso.

Tabla 5.7: Parametros de la tercera prueba

P =20 (particulas)

A
1

3000 (iteraciones)

VMax 0,050

5.1.3.1 PSO Clasico:

Mejor con N=3 y H=14
1.2
1
0,3
0,6 R
04 —_
0,2
0 _ i
g 128 55 82 109136163190217 244 271298 325352379 496
Gréfico 5.13:conN=3yH=14
Promedio con N=12y H=13
12
10
g
5 —R
4 —Y
>
0 MMWWMMWMW
127 53 79 105131157 183 209 235 261287 313 33¢ 365 39

Gréfico 5.14:conN=12yH =13
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Peor con N=8y H=13

27 53 79 1051311457183 209235261 287313233936539

Lo 2w e oo e

Gréfico 5.15:con N =8 y H= 13

Tabla 5.8: Parametros de validacion de la tercera prueba 8@ ®asico

N H RMSE MSE MAPE R? AlIC

3 14 0,312756 0,097816 0,752937 0,142960 -0,595795
12 13 0,658764 0,433997 0,81881% 0,013104 1,209248
8 13 0,986138 0,972468 0,872947 0,011774 1,025282

Los resultados encontrados en la tercera tanda de pro@bd@SO Clasico no son

muy satisfactorios, puesto que los valores desét muy pequefios a pesar del pequefio

RMSE que presentan en la tabla 5.8. Es asi como ni sigelienejor de los resultados

(Grafico 5.13) no se aproxima a una posible soluciom.d®a parte se puede apreciar

graficamente que la data real y la data estimada tomamag$amuy dispares.

5.1.3.2 PSO Max-M

in:

Ahora los resultados de la variante Max-Min, aplicandcax#0,050.

Mejor con N=5 y H=10

L i
23 55 82 109136 163190217 244271 298 325352379

Gréfico 5.16:conN=5yH=10
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Capitulo 5: Discusion de Resultados

Promedio con N=6 y H=11

53 79'10513115718320923526

27313339B6539

Grafico 5.17.conN=6yH =11

Peor con N=2y H=10

=
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I 28 55 82 109136163160 217 244 271 298 325 ‘JTSZ 37940

(=2

Grafico 5.18:conN=2yH =10

Tabla 5.9: Parametros de validacion de la tercera prueba 8@ Max-Min

N H RMSE MSE MAPE R? AIC

5 10 0,242397 0,058756 0,697385 0,712833 -0,735897
6 11 0,555795 0,308908 0,721541 0,639007 0,144916
2 10 0,905365 0,819685 0,831617 0,019939 0,110207

En la versibn Max-Min de la tercera prueba los valateslos estimadores del
Gréfico 5.16 son valores muy cercanos a los 6ptimnaiod®=71%, un RMSE=0,24 y se
comporta bastante bien al momento de representar la dditzagrente. Estos valores son

similares al Gréafico 5.17, pero el valor dé=B3% es pequefio y posee poco ajuste

graficamente con la data real.
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Capitulo 5: Discusion de Resultados

Al comparar los mejores resultados arrojados en ambsi®wes del algoritmo PSO
tenemos los datos arrojados por el grafico 5.13 conyN=314 y el grafico 5.16 con N=5
y H=10.

Mejor con N=3 y H=14

—R
—Y

W WL\MM'

28 55 82 109136162 190217244271208325352379406

Gréfico 5.13:con N =3 yH =14 - Clasico

Mejor con N=5y H=10

—R
—Y

¥ i I Lt
28 55 82 109136163 190217 244 271 208 325352'379

Grafico 5.16:conN =5 y H=10 - Max-Min

En esta oportunidad la versibn Max-Min del PSO mejarstasicialmente los
resultados de la configuracién y es mejor en varioscsp al resultado encontrado con la
version clasica del algoritmo. Se obtiene WiF®% muy bueno en comparacién a los
valores ya encontrados y se puede apreciar grafitaraarcierto ajuste en data, tanto en la
tendencia y en la coincidencia de los datos estimados coeales.
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Capitulo 5: Discusion de Resultados

5.1.4 Prueba 4

Con la cuarta ronda de pruebas se incrementa el valBr gheticulas en 10 y el
namero de K de iteraciones vuelve a 1500, segun la%atla

Tabla 5.10:Parametros de la cuarta prueba

P = 30 (particulas)
K = 1500 (iteraciones)
VMax = 0,055

5.1.4.1 PSO Clasico:

Mejor con N=2y H=12

08
—R
—Y
A
1 28 55 82 109136163190217 244271 208325352372 408
Gréfico 5.19:conN=2yH =12
Promedio con N=12y H=15
4
35 ¢
3
25 ¢
2 —R
15 —Y
1 E
0.5
0 L
-05 28 55 22 109126162190 217 244 271298 325 352 379

Gréfico 5.20:conN=12yH =15
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Capitulo 5: Discusion de Resultados

Peor con N=7y H=13

I 27 53 79 105131157 183209235261 287 313339365 3¢1

Gréfico 5.21:conN=7yH =13

Tabla 5.11:Parametros de validacion de la cuarta prueba c@h@®8&sico

N H RMSE MSE MAPE R? AlIC

2 12 0,316094 0,099915 0,67011¢ 0,192907 -0,764495
12 15 0,646097 0,417441 0,92685 0,1356%57 1,434197
7 13 0,983066 0,966418 0,566785% 0,038254 0,890638

La cuarta prueba con PSO Clasico los valores de los estiegano se representan
claramente en el gréafico, ya que los valores de laegdi@mada son tan pequefios que a la
vez arrojan pequefios errores, los cuales generan gtaodnde validacion (tabla 5.11)
dentro de lo normal e incluso engafadores al momenteatizar comparaciones al tomar
por buenos los modelos obtenidos, es asi como el mejardalBMSE=0,31 del grafico
5.19 nos induce a ser elegido como el mejor modelm, gen el valor de &19% nos

demuestra lo contrario y a simple vista puede ser desechad

5.1.4.2 PSO Max-Min:

Ahora los resultados de la variante Max-Min, aplicandoax#0,055.

Mejorcon N=12 y H=10
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I 28 55 82 10913616319021 724'4271298325(352379

Grafico 5.22:conN=12yH =10
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Capitulo 5: Discusion de Resultados

Promedic con N=11 y H=11
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Grafico 5.23:conN=11yH =11
Peor con N=2y H=15
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Grafico 5.24:conN=2yH =15

Tabla 5.12:Pardmetros de validacién de la cuarta prueba c@nN#&-Min

N H RMSE MSE MAPE R? AlC

12 10 0,506483 0,256525 0,977183 0,515704 0,6181
11 11 0,662056 0,438318 0,910967 0,447724 0,857¢8
2 15 0,985672 0,971549 0,767061 0,323212 0,2823

98
70
06

El aplicar la variante Max-Min en el cuarto grupo de pasebo aporta mayores
beneficios, ya que los valores de RMSE se mantienen satpa la tabla 5.12 y esto se
refleja en los gréficos 5.22, 5.23 y 5.24, que no dstnan tendencia o ajuste alguno de la
data real con la data estimada.
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Capitulo 5: Discusion de Resultados

Al comparar los mejores resultados arrojados en ambsi®wes del algoritmo PSO
tenemos los datos arrojados por el grafico 5.19 con N#21p y el grafico 5.22 con N=12
y H=10.

Mejor con N=2y H=12

1 28 55 82 109136163190217244271298325352379 406

Gréfico 5.19:conN=2 yH =12 - Clasico

Mejorcon N=12 y H=10

N
L

T
28 55 82 10913616319021 724[4271298325352379

TT T T T T

Grafico 5.22:conN=12 y H =10 - Max-Min

Si bien es cierto, la configuracion utilizada no arrojanbbseresultados en la cuarta
prueba y mas bien entrega resultados engafiosos cplejme de la data real, se puede
apreciar que la variante Max-Min mejora los resultadosm@nados y que en ciertos tramos
de la data esta sigue al menos una pequefia tendehasadatos.
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Capitulo 5: Discusion de Resultados

5.1.5 Prueba 5

En la quinta ronda de pruebas se mantiene el antetimrde P=30 particulas y se
aumenta en 500 el nimero de K de iteraciones.

Tabla 5.13:Parametros de la quinta prueba

P = 30 (particulas)
K = 2000 (iteraciones)
VMax = 0,060

5.1.5.1 PSO Clasico:

Mejor con N=6 y H=11
1,2 ¢
1F
08 |
06 |
04 f —R
—Y
02 t
F |
ok _ '\'\'(i\“‘ A. .
0o I 26 51 76 101126151176201226251 276 301 326351376 401
04 E
Gréfico5.25:conN=6yH =11
Promedio con N=6 y H=20
7
5 E
5 E
4 E
F —R
3 F
F —Y
2 f A
) » WL
0 E [
4 127 53 79 105131157183 200 235 261 287 313 339 365 391

Grafico 5.26:conN=6 yH =20
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Capitulo 5: Discusion de Resultados

Peor con N=8y H=13

I 27 53 79 105131157 183209235 261 287 313 339 36539

Gréfico 5.27:.conN=8 y H= 13

Tabla 5.14:Parametros de validacion de la quinta prueba c@ €l&sico

N H RMSE MSE MAPE R? AlIC

6 11 0,317649 0,100900 0,924762 0,420121 -0,341017
6 20 0,652959 0,426355 0,937243 0,501198 0,820839
8 13 0,998120 0,996243 0,967193 0,340585 1,035772

Como se puede apreciar en los graficos 5.25, 5.2@% d&e la quinta prueba con
PSO Clasico la data se vuelve muy irregular y preseatascproblemas con los valores
extremos, aquellos que son muy elevados o muy bajdgrantia de los puntos de valores
intermedios en que la prediccion del modelo sigue al martestlencia de la data real.

5.1.5.2 PSO Max-Min:

Ahora obtendremos los resultados de la variante Max-filicando VMax=0,060.

Mejor con N=12y H=12

228 55 82 109136163190217 244271 293325352379

Grafico 5.28:conN=12yH =12
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Capitulo 5: Discusion de Resultados

Promedio con N=10y H=13

27

53 7€ 105131157 183209235261 287313 33936539

Gréfico 5.29:conN =10y H= 13

Peor con N=6y H=10

Gréfico 5.30:conN=6yH =10

Tabla 5.15:Pardmetros de validacion de la quinta prueba cd» M&x-Min

N H RMSE MSE MAPE R? AlC

12 12 0,314269 0,098765 0,868350 0,123600 0,445483
10 13 0,456713 0,208586 0,800790 0,150721 0,622544
6 10 0,990700 0,981486 0,882427 0,411690 0,587418

Los resultados obtenidos en la quinta prueba no mejotansialmente con la

variante Max-Min, manteniendo pequefios valores dseRun la tabla 5.15 en donde los
valores fueron ordenados de mayor a menor segunMS&ER Esto se puede apreciar
claramente en los datos resultantes en los graficos 5.28 y 5.30, en donde la data

estimada es muy alejada de la real al ser muy minimagrafalo 5.28, catalogado como

el mejor por su RMSE=0,31 y en cambio en el graficO fa3lata estimada es mas cercana

a la real obteniéndose ufi=1%, pero con un alto error RMSE=0,99.
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Capitulo 5: Discusion de Resultados

Al comparar los mejores resultados arrojados en ambsi®wes del algoritmo PSO
tenemos los datos arrojados por el grafico 5.25 con N#61\ y el grafico 5.28 con N=12
y H=12.

Mejor con N=6 y H=11
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Gréfico5.25:conN=6 yH =11 - Clasico

Mejor con N=12y H=12

L
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28 55 82 109136163 190217244271298325352 379

Grafico 5.28:conN=12 y H =12 - Max-Min

Al comparar los resultados arrojados por los modelos quitda prueba, la version
cldsica se presenta como la mejor, al mantener una mibeimadgncia en un rango de
valores pequefios, en comparacion al Max-Min queassifimaciones muy pequefias que
no sefialan tendencia alguna de la data estimada cogallaesto guiandonos por la
magnitud de los errores encontrados en la quinta prueba.
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Capitulo 5: Discusion de Resultados

5.1.6 Prueba 6

La sexta ronda de pruebas mantiene el valor de P=30ytastEn curso y aumenta
en 1000 el numero de las K de iteraciones.

Tabla 5.16:Parametros de la sexta prueba

P = 30 (particulas)
K = 3000 (iteraciones)
VMax = 0,058

5.1.6.1 PSO Clasico:

Mejor con N=10 y H=12

12

1 27 53 79 105131 157 183 209 235 261 287 313 339 365 391

Grafico 5.31:conN=10yH =12

Promedio con N=4y H=15

Grafico 5.32.conN=4yH =15

54
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n
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Peorcon N=10y H=18

F 27 53 79 1051311571832092

T
261287 313339365 34

—R
—Y

Grafico 5.33:conN=10yH =18

Tabla 5.17:Parametros de validacion de la sexta prueba con@&sixo

N H RMSE MSE MAPE R? AlIC

10 18 0,392425 0,153997 0,751098 0,518710 1,177463
4 15 0,588099 0,345860 0,850618 0,564878 0,131494
10 12 0,196885 0,038763 0,665056 0,162381 -0,208568

En la sexta prueba con PSO Cléasico, el Gréfico 5.31 sigaeierta tendencia en la

data, pero se escapa en la prediccion de los valoresrese Los otros gréaficos de los
modelos analizados no entregan mayor informacion,ugasy comportamiento es muy
irregular y se disparan sin justificacion alguna, obtenigmddicciones muy alejadas de la

real.

5.1.6.2 PSO Max-Min:

Ahora los resultados de la variante Max-Min, aplicandoax#0,058.

1,2

08

06

04 f

0.2

-0,2

Mejor con N=6 y H=10

Pz

27 53 79 105131157 183 209 235 261 287 313 339 365 391

Gréfico 5.34:conN=6yH =10
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Promedio con N=8y H=11

Grafico 5.35:conN=8yH =11

Peor con N=4y H=12

Grafico 5.36:conN=4yH =12

Tabla 5.18: Pardmetros de validacién de la sexta prueba conNPSEMIn

N H RMSE MSE MAPE R? AlC

6 10 0,298392 0,089037 0,923299 0,482408 -0,454892
8 11 0,493976 0,244012 0,90676¢ 0,298887 0,265218
4 12 0,913810 0,835048 0,754147 0,264669 0,3957185

Pese a obtener ciertos estimadores muy buenos en lgesvalocontrados en la

sexta prueba con PSO Max-Min segun la tabla 5.18, sodtaelos graficos se alejan mucho
de ser los deseados debido a que difieren muchodigdaeal, es asi como los valores de

R? estan lejos de ser los ideales.
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Capitulo 5: Discusion de Resultados

Al comparar los mejores resultados arrojados en ambsi®wes del algoritmo PSO
tenemos los datos arrojados por el grafico 5.31 con N+H#912 y el grafico 5.34 con N=6
y H=10.

Mejor con N=10 y H=12

12

1 27 53 79 105131 157 183 209 235 261 287 313 339 365 391

Grafico 5.31:conN=10 yH =12 - Clasico

Mejor con N=6 y H=10

1,2

27 53 79 105131157 183 209 235 261 287 313 339 365 391

-0,2

Gréfico 5.34:conN=6 yH =10 - Max-Min

En este grupo de pruebas el algoritmo clasico nos #ewajores resultados, ya que
tiene cierto ajuste a la data real, en comparacion a foweMax-Min que no parece
seguir, al menos, esta tendencia.
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Capitulo 5: Discusion de Resultados

5.1.7 Prueba 7

La séptima ronda de pruebas aumenta a 40 el nUm&@aeiculas en curso y
prueba nuevamente con 1500 K iteraciones

Tabla 5.19:Parametros de la séptima prueba

P = 40 (particulas)
K = 1500 (iteraciones)
VMax = 0,031

5.1.7.1 PSO Clasico:

Mejor con N=5 y H=13

1.2

1
0,8
06 Y
04 | ‘ —Y
02 | " ’ l M A
5o 128 55 82109136 163 190217 244271 208 325352379

Grafico 5.37:.conN=5yH=13
Promedio con N=6 Y H=16

25

Grafico 5.38:conN=6 yH=16
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Peor con N=4y H=19

Gréfico 5.39:conN=4yH=19

Tabla 5.20: Parametros de validacion de la séptima prueba 8@ ®asico

N H RMSE MSE MAPE R? AlIC

5 13 0,297323 0,088400 0,698683 0,370878 -0,40998
6 16 0,642174 0,412387 0,76062¢ 0,116462 0,568159
4 19 0,993767 0,987572 0,85152% 0,140077 0,745186

Como se puede apreciar por los resultados entregadas@ptima prueba con PSO
Clasico, el Grafico 5.37 da un intento por arrojar bueessltados graficamente, lo que se

justifica con los buenos estimadores obtenidos en la talflacérun RMSE=0,29. Si bien

es cierto, el mejor de estos resultados no da cuentanelat@ que se siga una tendencia
clara en comparacion a la data original, manteniendo salentos valores de prediccion
dentro del rango esperado, quizas esto justificado pdrdjss valores del coeficiente de

eficiencia R en todos los casos.

5.1.7.2 PSO Max-Min:

Ahora los resultados de la variante Max-Min, aplicandoax#0,031.

Mejor con N=3 y H=10

Gréfico 5.40:conN=3yH =10
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Promedio con N=2y H=11

Grafico5.41:conN=2yH =11

Peor con N=2y H=10

. i 8 ]
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I 28 55 82 109136162190 217

Grafico 5.42:conN=2yH=10

Tabla 5.21:Pardmetros de validacion de la séptima prueba 8@ Max-Min

N H RMSE MSE MAPE R? AlC

3 10 0,796461 0,634350 0,84703( 0,218973 0,0978
2 11 0,909034 0,826342 0,97361¢ 0,136251 0,1333
2 10 1,660136 2,756051 0,994592 0,148877 0,6368

95
76
47

En los gréficos 5.40, 5.41 y 5.42 de la séptima @wghicando PSO Max-Min se
aprecia una posible tendencia en seguir la data originansargo se alejan demasiado en
los valores estimados que arrojan en la tabla 5.21, émtamente justificado por los
valores de RMSE y Rjue poseen todos los modelos estudiados.
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Capitulo 5: Discusion de Resultados

Al comparar los mejores resultados arrojados en ambsi®wes del algoritmo PSO
tenemos los datos arrojados por el grafico 5.37 conyN=513 y el grafico 5.40 con N=3
y H=10.

Mejor con N=5 y H=13

1.2
1
0,3
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o4 | —Y
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02 23 55 82 109136163190 217 244271 208 325352379

Gréfico 5.37:conN=5 yH=13 - Clasico

Mejor con N=3 y H=10

Grafico 5.40:conN=3 yH =10 - Max-Min

La configuracion con el algoritmo clasico a simpldavisn el grafico 5.37 es mejor,
se justifica graficamente y por los pardmetros de validamibenidos, ya que se mueven
dentro de los valores validos de la data, ahora bien¢alie por mejorar estos ajustes a la
data real, ya que se mantienen enormes diferencide estimado.
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Capitulo 5: Discusion de Resultados

5.1.8 Prueba 8

En la octava ronda de pruebas se mantiene en 40 eroa® P particulas y se

aumenta en 500 el nimero de las K iteraciones

Tabla 5.22:Parametros de la octava prueba

P = 40 (particulas)
K = 2000 (iteraciones)
VMax = 0,035

5.1.8.1 PSO Clasico:

Mejor con N=3 y H=15

1.2

0,8 F
06 r
0,4
02

.02 1 28 55 82 109136152190217 244 271293 325352379 4

-0.4

Grafico 5.43;:conN=3yH =15

Promedio con N=8y H=18

Grafico 5.44:conN=8yH =18
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Peorcon N=12y H=15

10 ¢

27 53 79 105131157 183209 235261287 31333936539

Grafico 5.45:conN=12yH =15

Tabla 5.23:Parametros de validacion de la octava prueba c@n®8&sico

N H RMSE MSE MAPE R? AlIC

15 0,299985 0,089991 0,89275( 0,521245 -0,602452
8 18 0,630874 0,398002 1,99213¢ 0,287957 1,036295
12 15 0,980626 0,961627 24,13407 0,067548 1,796609

En la octava prueba aplicando PSO Clasico, tenemos grafisos 5.43, 5.44 y
5.45, en donde se puede destacar el primer graficstgegrupo de pruebas ya que da
minimas sefales de la tendencia en los datos estimadtficgdos por los valores de
RMSE=0,29 y R=52% descritos en la tabla 5.23, ya que los demascgsaposeen
métricas demasiado malas e incluso se escapan de lossvedperados comunmente.

5.1.8.2 PSO Max-Min:

Ahora los resultados de la variante Max-Min, aplicandoax#0,035.

Mejor con N=2 y H=14

Grafico 5.46:conN=2yH =14
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Promedio con N=2y H=11
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Grafico 5.47:.conN=2yH =11
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Grafico 5.48:conN=12yH =10

Tabla 5.24:Pardmetros de validacion de la octava prueba c@nN?&x-Min

N H RMSE MSE MAPE R? AlC

2 14 1,324468 1,754215 1,056978 0,050086 0,519267
11 1,983071 3,932570 21,614607 0,0310%3 0,810893

12 10 1,994904 3,979641 37,4884401 0,005686 1,808912

Hasta el momento, como se puede apreciar en los resibiatjados por la octava
prueba con Max-Min, a medida que crecen los paramédgoB y K en las pruebas, se
aprecia una mayor dispersion en los datos como es&ldealos gréaficos 5.46, 5.47 y 5.48
gue arrojan valores fuera de los rangos esperaddanetos de validacion mucho mas
elevados y alejados de lo 6ptimo segun la tabla 5.24.
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Al comparar los mejores resultados arrojados en ambsi®wes del algoritmo PSO
tenemos los datos arrojados por el grafico 5.43 conyN=315 y el grafico 5.46 con N=2
y H=14.

Mejor con N=3 y H=15
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Gréfico 5.43:conN=3 yH =15 - Clasico
Mejor con N=2 y H=14
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Grafico 5.46:conN =2 yH =14 - Max-Min

Al observar solamente los valores de los estimadoresetablas 5.23 y 5.24,
claramente es superior el modelo clasico al modelo Max-Mirncual se confirma al
representarlos graficamente uno al lado del otro enrlfcgs 5.43 y 5.46, aunque en
ninguno de los casos se puede apreciar un modelo fredicque demuestre al menos la
tendencia en los datos.
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5.1.9 Prueba 9

En la novena y ultima ronda de pruebas se conjugan kisnosivalores probados
de P particulas y de K iteraciones segun la tabla 5.25.

Tabla 5.25:Parametros de la novena prueba

P = 40 (particulas)
K = 3000 (iteraciones)
VMax = 0,034

5.1.9.1 PSO Cléasico:

Mejor con N=3y H=11
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Grafico 5.49:conN=3yH=11
Promedio con N=10y H=16
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Grafico 5.50:conN=10yH =16
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Peor con N=6y H=14
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Gréfico 5.51:conN=6yH =14

Tabla 5.26:Parametros de validacién de la novena prueba c@n@8&sico

N H RMSE MSE MAPE R? AlC

3 11 0,303296 0,091988 0,630548 0,528012 -0,711144
10 16 0,594344 0,353244 10,913852 0,0633p6 1,152(086
6 14 0,97806 0,956601 36,01483B 0,086880 0,814478

Como se puede apreciar, la mejor configuracion encaneada novena prueba con
PSO clasico (Grafico 5.49) sigue solamente la tendendi dita y empeora bruscamente
con los demas resultados encontrados (graficos 5.9y & aumentar los valores de N y

H neuronas.

5.1.9.2 PSO Max-Min:

Ahora los resultados de la variante Max-Min, aplicandoax#0,034.

1,24

0,4

0,2

Mejor con N=3y H=11
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Gréfico 5.52.conN=3yH =11
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e
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Promedio con N=12y H=17
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Grafico 5.53:conN=12yH =17

Peor con N=2y H=11
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Gréafico 5.54conN=2yH =11

Tabla 5.27:Parametros de validacion de la novena prueba cGnNP&x-Min

H RMSE MSE MAPE R* AIC
3 11 0,318233| 0,101272 3,114900 0,218674 -0,669386
12 17 0,408635| 0,166982 15,671920 0,059039 1,278087
2 11 1,327953| 1,763459 21,619703 0,070370 0,462581

La version Max-Min con la maxima configuracion en lavema prueba presenta

resultados bastante negativos, ya que o se aleja emente de los valores esperados

(grafico 5.54) o se acerca demasiado a valores prdeita iguales a cero (grafico 5.52),
gue dan cuenta de estimadores al parecer muy buerRgISE segun la tabla 5.27 y que

graficamente demuestran lo contrario. A estas alturase yalede adelantar como posible

conclusion que al aumentar la topologia los resultados yaejoran e incluso comienzan a
empeorar, entonces nuestra topologia ideal sera mesta, & que los ultimos resultados
han mantenido la tendencia de alejarse a los valoresadspe
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Al comparar los mejores resultados arrojados en ambsi®wes del algoritmo PSO
tenemos los datos arrojados por el grafico 5.49 conyN=311 y el grafico 5.52 con N=3
y H=11.

Mejor con N=3y H=11

1,24
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0,27

Gréfico 5.49:con N = 3 y H=11 - Clasico

Mejor con N=3y H=11

1,24

L
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0,6 —R
ML -
0,2 4

0 N

1 28 55 82 109 136 163 190 217 244 271 298 325 352 379 406

-0,2 -

Gréfico 5.52:.conN=3 yH =11 - Max-Min

En este Ultimo grupo de pruebas se puede aprecidrgeafieo 5.49 y 5.52, que el
PSO Clasico encuentra una mejor aproximacion a la iéaluteseada y ademas esta
situacion ocurre en la mayoria de las pruebas realizdsey comparados los resultados
obtenidos de la variante Max-Min, salvo en pocas ocasieneque la variante Max-Min
mejora los resultados encontrados por la version clasica.
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Luego de terminados el conjunto de las distintas prugiziemos notar que la
topologia por mas que aumente no mejora los resultaal@ngontrados e incluso con
topologias mas basicas y con menores parametrossengran mejores resultados.

Por otra parte, se puede deducir que los resultadegados por el PSO Max-Min
fueron inferiores en casi todas las ocasiones al PSO gl@siclo cual se puede suponer
que para este tipo de problemas acotar la velocidad aontegores beneficios o que
simplemente el criterio de aplicacion y seleccion del VMaxfue el adecuado para
mejorar los resultados de gran manera. Sin embargo el megultado lo encontramos
aplicando la versién Max-Min y que por lo general estgsnag se aprecian cuando VMax
se acerca mas al valor 0,05.

Como resultado de las distintas pruebas realizadas se gestdear que los valores
estimados por las distintas pruebas suelen tener prablen@ndo la data real es muy
extrema, presentando valores muy altos o muy bajoslocque la data estimada se aleja
obteniendo valores ain mas extremos y solo marcanduderteia en los datos.

5.3 Eleccion del mejor modelo

Por los resultados obtenidos en las distintas simulacipreggyandonos en los
parametros de validacién elegidos (RMSE, MSE, MAPEy RIC), podemos decir que la
configuracion mas confiable y elegida con esta investigafue aquella obtenida con la
version de PSO Max-Min del algoritmo de entrenamiento,Nsoi» neuronas en la capa de
entrada, H= 10 neuronas en la capa oculta, con K€ 8@@aciones, utilizando P= 20
particulas y acotando la velocidad a VMax=0,050.

Mejor con N=5y H=10

Gréfico 5.55: Modelo Elegido

Tabla 5.28:Pardmetros de validacién del Modelo Elegido
N H RMSE MSE MAPE R? AIC
5 10 0,242397 0,058756 0,697385 0,712833 -0,73589
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Cabe destacar que las mejores soluciones encontradelsiso la mejor de todas
ellas, solo aportan la tendencia que sigue la data y narsogflejo exacto de lo que esta
ocurriendo en el tiempo, es cierto que por algunos trdmatata real y estimada se
comportan de igual manera y se solapan en algunosdrapero aun existen altas
diferencias en los puntos altos de la data, en dondeédaskimada sigue la tendencia, pero
no alcanza a igualarla. Es por esto que se puede aogakiiel modelo de prondsticos
obtenido no es exacto y solo marca la tendencia que selguidata estimada, no
proporcionando un modelo de prondstico muy eficiente.

¢,COmo mejorar estos resultados? Una tentativa de soluziéefiear el modelo
suavizando la data de entrenamiento y prueba, disminuyesgaontos altos de la data, los
cuales deben corresponder a outlayers causados gorefa ambientales aislados que
disparan el comportamiento de la data haciéndola difigire@ecir con exactitud. Con el
suavizado se ha demostrado en otros estudios [3] cpjasteé de la data real y estimada
aumenta considerablemente al aplicar distintos suavizatgjsrando los parametros de
validacion utilizados. Otra forma de mejorar estos resudtagoutilizar otro criterio en la
eleccion del valor VMax en la variante PSO Max-Min, que nerestro caso arrojo
resultados no muy satisfactorios y muchas veces resinthgi de mayor manera el
movimiento de las particulas.

Con este modelo de prondsticos encontrado se puederesperejar la tendencia
de la data de los volumenes de Anchovetas para potiender a grandes rasgos el futuro
valor en un mes préximo del volumen a capturar, sieag@az de predecir este volumen
con un cierto error conocido.

5.3 Mejoras al Modelo

Como mejora al modelo ya obtenido se propone suavizitdapara que al ingresar
esta a la red el comportamiento obtenido sea mejor feemesibles saltos en la data,
probablemente provocados por factores ambientales resiacdes.

La técnica utilizada en esta oportunidad es el SuavizadoeBrorvidvil, a través
de la cual se intenta eliminar o minimizar estos outlayerka efata, para que no posea
grandes diferencias entre ciertos periodos o0 ventartesjeo.

5.3.1 Suavizado Promedio Moévil

El Suavizado Promedio Movil es una técnica que se utilizagavizar los datos
manteniendo la direccién y tendencia real de estos.

i(t) — Zi:lfl(_(t _I) (5.7)
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El valor X(t) de la ecuacion 5.7 es llamado el promedio moviewido con losT

periodos anteriores al reglt), es asi como se calcula un nuevo dato suavizadeeoor
esta ventana deperiodos hasta suavizar toda la data.

Ahora para obtener una posible mejora en el moolatienido como el mejor de los
estudiados, se hara ingresar los datos suavizamosirt tamafio de ventarla=5, para
posteriormente comparar nuestros resultados esisnadn la data real y no con la
suavizada.

x(t)

Entrada
Suavizad

Red Wavelet E> @

llustracion 5.1: Esquema del suavizado

Suavizado

La llustracion 5.1 nos muestra esquematicamenten dom utilizado el suavizado
en la mejora del modelo obtenido, en donde la aeaiith del modelo se hace comparando
el valor estimado con el real y no con el valovsado.

5.3.2 Evaluacion de Resultados

El modelo elegido como el mejor por los paramettesvalidacion encontrados,
descrito en la seccion 5.2 de este capitulo, mgjareialmente sus resultados al utilizar una
data suavizada en el ingreso a la red neuronal Mfave

Tabla 5.29:Comparacién del modelo con suavizado y sin suawizad

RMSE MAPE R? AIC
Sin Suavizado 0,242397 0,697385 0,712833 -0,73589
Con suavizado 0,186298 0,654274 0,758140 -0,915024
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Con Suavizado Sin Suavizado
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Graéfico 5.56: Comparacion grafica del modelo elegido con sualizasin suavizado

Como se puede apreciar en la tabla 5.29 los paramedrgalidacion mejoran al
aplicar un suavizado en la data que se hace pasal pavdelo obtenido, en especial el
valor deR’= 71% para el modelo sin suavizado, que posteriormenpbtiene urRP=76%
para el modelo con suavizado.

SY%) - CS(%)
Sq%) (5.8)

GANANCIA%) =

La ecuacién 5.8 nos indica porcentualmente la gaaaentre una métrica sin
suavizado $§ y una métrica con suavizad€$. Esta ganancia nos indica que tan
mejorado ha sido el modelo sin suavizado en comjgaral modelo con suavizado. La
ganancia para el valor @& es de un 7%, para el valor de RMSE la ganancie e 25%

y para el MAPE la ganancia es de un 5%.

Graficamente se puede apreciar una mejora a svigike del ajuste de la data real
con la data estimada (Gréfico 5.56), en especidogrnvalores extremos de la data, en
donde el comportamiento de la red se comportabtortlea muy irregular y que ahora
gracias al suavizado al menos mantiene la tendgrdir@ccion de los datos reales.

Pruebas con N=5y H=10 Con Suavizado Pruebas con N=5y H=10 Sin Suavizado
1,2 1,2
14 1
08 - 0,8
—R

06 06 _ R
041 041
021 0,2
0 b —————e————————————— 8 15 22 2 3 43 50 57\({\9{ 885 9 %

1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99 0,2

Gréfico 5.57: Comparacion grafica de la etapa de pruebas conambdelos.
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El grafico 5.57 nos muestra el comportamiento de los medelo suavizado y sin
suavizado, y como se puede apreciar el modelo conzsgiavimejora su comportamiento
predictivo con la data superior y se acerca mas a lanerareal de los datos.

APE y MAPE Con Suavizado APE y MAPE Sin Suavizado

12
151 1]

—APE 08 A | ﬂ —APE

s i arrra m EUT BT

0 e T
1 9 17 25 33 41 49 57 65 73 81 89 97 1 9 17 25 33 41 49 57 65 73 81 89 97

Gréfico 5.58: Comparacion grafica de los valores del APE y MA&d) suavizado y sin suavizado

En el modelo sin suavizado obtenemos un MAPE=69% y d&sres de APE se
encuentran en su mayoria bajo este valor segun el@tab8. Por su parte el modelo con
suavizado obtiene un MAPE=65% y se mantiene la tendgoei¢os valores de APE estan
bajo este valor, sin embargo, existe un punto en el cdaltédase encuentra muy alejada de
la real y se alza sobre el valor del MAPE manifestandcclana diferencia entre los datos
estimados y los reales.

Finalmente se puede afirmar que el modelo con suavirajtra alrededor de un
5% su eficiencia con respecto a la diferencia entre &ssdreales y los estimados,
reduciendo asi el error encontrado mejorando el modethgtivo elegido en las pruebas
realizadas exhaustivamente.

Si bien es cierto los resultados mejoraron al realizar wizaubp en la data, no se
puede asegurar que el modelo encontrado sea un nppddiotivo muy eficiente, ya que la
diferencia entre los datos reales y los estimados aumsgmyrandes en algunos rangos de
datos, como se puede apreciar en el grafico 5.58 dg| p& que esta pequefia diferencia
que se ve graficamente puede ser engafiosa al signifiasgran cantidad de toneladas de
Anchovetas no consideradas en el problema real a sduciaesaprovechando o
sobreexplotando los recursos por la deficiencia del maalglomonosticar con una menor
exactitud.
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Muchas veces la utilizacion de redes neuronales se vasuadmo un método
complicado de solucién, pero a medida que se desayr@tafundiza en un problema a
resolver se puede comprobar que la utilizacién de técoaas las redes neuronales no
estan lejos de ser usadas para cualquier propositajeydagta con comprender y poder
modelar correctamente el problema en cuestion para enclaniglicacion correcta en el
problema. Por otra parte la incorporacion de nuevasces®n la calibracién de las redes
neuronales y en la utilizacion de nuevos métodos en eljondeda data, han mejorado
considerablemente su confiabilidad y por ende ha masifisadeso a distintas areas de
estudio. Es asi como la presente investigacion ha logiefdor la arquitectura a utilizar en
una red neuronal Wavelet, ademas de haber podido dgfa@mprender con claridad el
algoritmo de optimizacion de enjambre de particulas yauimension al ser aplicado en
el entrenamiento de una red neuronal.

Con la investigacion se logré comprender por completo dllgmea en cuestion,
relacionado con la optimizacion en la prediccion de volimdee&nchovetas y por otro
lado manejar las relaciones de las distintas técnicas a utiéd@s neuronales, Wavelet y
PSO, haciendo la correcta interseccion entre estas t&cnica

A pesar de todos los beneficios descritos en la literastudiada y que se pudieron
apreciar a lo largo de los capitulos desarrollados aoimMestigacion de las distintas
técnicas mas utilizadas, las redes neuronales Wavelptasentan una real solucion a
problemas de prondsticos de esta naturaleza, puestoofjueergregan un modelo de
tendencia y no un modelo de prediccion lo suficientenworiéable.

PSO es un algoritmo evolutivo independiente de la derivaoiaJo cual puede
manejar datas tan discontinuas y dindmicas como la estudjadareduce el riesgo de
llegar a soluciones locales pero que tiene menor velodel@dnvergencia en comparacion
a otros algoritmos de entrenamiento, es quizas estaaréstica o que nos hizo llegar solo
a una aproximacion de la solucién esperada, la cual idefegrer mejores valores en los
parametros de validacion para ser aceptable como mpalativo eficiente. Ademas, en
el mismo sentido, nuestro modelo elegido fue encontradekmaximo de iteraciones a
probar K = 3000, lo cual nos da un indicio de que laciééal de convergencia es lenta con
este algoritmo.

Los modelos de red neuronal Wavelet en todas las pruebbzadas presentaron
claros problemas con los valores extremos de la dataniéhdose valores aun mas
extremos y muchas veces solo marcando la tendencia serlalms estimados con
diferencias muy grandes con el dato real esperado.siEsteion pudo ser mejorada, en
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cierta forma, al suavizar la data y eliminar algunos outage la data, presuntamente
creados por efectos ambientales impredecibles por edlmod

Un punto a destacar es el hecho que los mejores resuls@dencontraron con
configuraciones que poseian un numero pequefio denpaps y que al aumentar estos
parametros muchas veces los resultados empeorabalo. f2ato para obtener resultados
mas oOptimos en el estudio de redes neuronales Wavelss, debiese centrarse en
configuraciones con combinaciones pequefias de lomptaas utilizados, ya que modelos
demasiado complejos no entregaron buenos resultados.

Los parametros o métricas de validacion fueron utilizades geleccionar el mejor,
el intermedio y el peor modelo que arrojaba la configdraestudiada en un grupo de
pruebas, es asi como el criterio inicial fue encontrar @am RMSE, posteriormente
validarlo con su valor de’R frente a posibles disyuntivas en la eleccién del modelo se
considerd el menor AIC para ordenar los modelos.

Se propone la siguiente configuracion y modelo de mtous, descrito en la tabla
6.1, para ser evaluado y refinado con nuevas técnaasreducir la varianza en los datos.
El mejor modelo fue aquel obtenido con la version de PSR-Min del algoritmo de
entrenamiento de la red neuronal Wavelet, 5 neuremes capa de entrada, 10 neuronas en
la capa oculta, con 3000 iteraciones, utilizando 20 parsiculacotando la velocidad a
0,050, obteniéndose sin suavizado una eficiencigd@1R6 y con suavizado urf&/'5%.

Tabla 6.1: Configuracion propuesta.

N =5 (neuronas de entrada)
H =10 (neuronas capa oculta
K =3000 (iteraciones)

P =20 (particulas)

VMax =0,05 (velocidad maxima)

Finalmente se puede decir que la variante PSO Max-Miromparacion al PSO
Clasico no present6 grandes diferencias e incluso aregjep resultados en la mayoria de
las ocasiones y solo fue considerado como una verai@awel algoritmo al encontrarse
después de varios intentos un modelo mejorado de lavelgigica con Max-Min, el cual
finalmente resulté ser el modelo elegido con la investigadisste resultado puede ser
producto del criterio de acotacion de velocidad que tordatiato valor para cada prueba
dependiendo de las velocidades del PSO Clasico, puesttogiunejores resultados se
vieron alrededor de VMax=0,050 y en los demas cascmc@&iamiento no mejord el
movimiento de las particulas. Es por esto que VMasDge nos presenta como un valor a
ser estudiado y probado para el acotamiento de las vadlesdle particula, para que estas
no generen una explosion del algoritmo generando véioees del campo de solucion.

76



Referencias

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

Amelia A. Catalfamo, Redes Neuronales Aplicadas a Sefiales Sonoras
Obtenidas de un Sonafrabajo Final Especialidad en Ingenieria en Sistemas
Expertos, ABTI 2006.

Alfonso Pitarque, Juan Francisco Roy y Juan C&Rloz, Redes neurales vs
modelos estadisticos: Simulaciones sobre tareas de pi@dig€Clasificacion
Universidad de Valencia 1998.

Global Aquaculture production highlights & estimated compouqdaéeed
use in 2005Extracto y adaptacion de Tacon, 2007, Aquafeed Int.

Rodrigo Cristian Pérez Galleguillo®rediccion de captura de Anchovetas
utilizando Redes NeuronaleBpntificia Universidad Catolica de Valparaiso,
2007.

Luis Cubillos, Patricia Ruiz, Gabriel Claramunt, SagiaGacitia, Sergio
Nufiez, Leonardo Castro, Katty Riquelme, Carolina Alarddino Oyarzun,
Aquiles SepulvedaSpawning, daily egg production, and spawning stock
biomass estimation for common sardine (Strangomera berjtaio#tianchovy
(Engraulis ringens) off central southern Chile in 2002niversidad de
Concepcion, Instituto de Investigacion Pesquera Talcahudnoersidad
Arturo Prat Iquique, 2002.

Winston Palma, Ruben Escribano, Sergio Rosalesleling study of seasonal
and inter-annual variability of circulation in the coastal upwellisitge of the
El Loa River off northern ChileUniversidad de Concepcion, Universidad
Arturo Prat lquique, Center for Oceanographic Rese@rthe South Eastern
Pacific (COPAS), 2006

Jorge Valdés, Luc Ortlieb, Dimitri Gutiérrez, Luis Manmg Gabriel Vargas,
Abdel Sifeddine250 years of sardine and anchovy scale deposition reicord
Mejillones Bay, northern ChijdJniversidad de Antofagasta, Instituto del Mar
de Peru, Universidad de Chile, Universidade Federale Remse Brazil, 2008

Gordon Swartzman, Arnaud Bertrand, Mariano Gu#&rrSophie Bertrand,
Luis VasquezThe relationship of anchovy and sardine to water masst®in
Peruvian Humboldt Current System from 1983 to 200miversity of
Washington, Instituto del Mar del Pert (IMARPE), 2008

1



Referencias

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

McCulloch and PittsA logical calculus of the ideas immanent in nervous
activity, 1943.

John Von NeumannThe Computer and the Brairale University Press,
1958.

Marvin Minsky, Seymour PapeRerceptronsMIT Press, 1969.

Frank RosenblatRrinciples of neurodynamics: Perceptrons and the thebry
brain mechanismsSpartan Books, 1962.

S. Y. Kung,Digital Neural NetworksPTR Prentice Hall Inc., 1993.

Fernando Izaurieta, Carlos SaavedrRedes Neuronales Artificiales,
Universidad de Concepcién, 2007.

Emiliano Aldabas-Rubira,Introduccion al reconocimiento de patrones
mediante redes neuronale§)PC-Campus Terrassa-DEE-EUETIT Colom
Barcelona.

Haar A.,Zur Theorie der orthogonalen Funktionensystemdathematische
Annalen, pp 331-371, 1910.

J. PefigEspectrogramas Basados en Funciones Waydlkeiseo Nacional de
Ciencias Naturales Madrid.

Hugo Adrian Garcia Elias, José Federico Raminez,@/étodo Basado en
Redes Neuronales Wavelet para Eliminar Ruido en Esped&stslares,
Instituto Tecnoldgico de Apizaco México, 2007.

Josué Andrés Duran Ledesn@ptimizacion con Enjambre de Particulas para
Reduccion de Distorsion No Lineal en Sistemas OFDRbntificia
Universidad Catdlica de Valparaiso, 2007.

James Kennedyarticle Swarm OptimizatiorRurdue School of Engineering
and Technology Indianapolis, 1995.

José Manuel Garcia Niet@lgoritmos Basados en Cumulos de Particulas
Para la Resolucion de Problemas CompleRR06.

Juan Carlos Gutiérrez Estrada, Claudio Silva, Eleut&tddiez, Nibaldo
Rodriguez, Inmaculada Pulido Calvwdpnthly catch forecasting of anchovy
Engraulis ringens in the north area of Chile: Non-linear uniate approach
Universidad de Huelva Spain, Pontificia Universidad Catolea/dlparaiso
Chile, 2007.

78



Referencias

[23] L.-K. Shark and C. YupPesign of matched wavelets based on generalized
Mexican-hat functionUniversity of Central Lancashire Preston, 2004.

[24] Nadia Nedjah y Luiza de Macedo Mourel&yarm Intelligent SystemState
University of Rio de Janeiro, 2006.

[25] Burnham, K.P. and Anderson, D.RModel selection and inference: a
practical information-theoretic approac&pringer-Verlag New York, 2002.

[26] Chapman and HalStatistical evidence: a likelihood paradigiRoyall R.M.
New York, 1997.

[27] Diego Andina, Computational Intelligence for Engineering and
Manufacturing,Pham, Duc Truong (Eds.), 2007.

[28] J. Kennedy, R.C. EberhaBwarm IntelligenceMorgan Kaufmann Publishers
San Francisco, 2001.

79



Anexo

Caodigo PSO Clasico:

[FHHKkdkdkk *hkkkkkk Kkkkkkkkkk /

[* PSO CLASICO */
I* Entrenamiento */
[* Autor: Manuel Mena P. */

[FHRHKkdkxkk *hkkkkkk Fkkkkkkkkk /

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <conio.h>
#include <math.h>
#include <string.h>

#define RAND_MAX 1000000 // maximo aleatorio
#define XnMax 1 /l maximo del espacio de busqueda
#define XnMin 0 /I minimo en el espacio de busqueda

//Definicion de tamafos

int P; /I numero de particulas

int N; /I numero de neuronas de entrada
int H; /I numero de neuronas capa oculta
int K; /I numero de iteraciones

float C1; /I valor cognitivo

float C2; /I valor social

float RMSE;
float MAPE;
float R2;
float AIC;

float VMax;
float VMin;
int vl;
int v2;

//Definicion de las capas de la red
float X[20]; /I entradas de la red
float O[20]; /lcapa oculta

float v; /Isalida

float R; [/Ivalor real

/[Estructura de configuracion

struct config {
float Wa[20][20]; //valor de dilatacion
float Wt[20][20];  //valor de traslacion
float Ww[20]; /lpeso de salida

h

80



Anexo

struct config Xi[50]; /Iposicion de particula

struct config Pi[50]; /Imejor posicion

struct config G; //mejor posicion global

struct config Vi[50]; I/ velocidad de las particulas

FILE *fp;

/* Funcion Forward */

JREFA Ak kkkkk *kkk *kkkkkkhkk

void forward(struct config C){

inti,j;
/I[capa oculta de la red
for(j=0;j<H;j++){
O[j]=0;
for(i=0;i<N;i++){
O[j] = O[j] + (1.0/sgrt(C.Wali][i)) * ( 1.0 - pow(((X[i]-C.Wii][i))/C.Wa]i][j]),2) ) * exp(-
(pow(((X[i-C.WH[I][j)/C.Wa[i][]]),2))/2.0); //wavelet

}

/lcapa de salida, calculo del valor de Y estimado
Y=0;
for(j=0;j<H;j++)
Y =Y + O[j]*C.Ww[j];
}

/ *khkkkhkkkkhkkhhrkhrkrkkhhrkhhrkhrrkrhhkhhxkx *kkkkkkk *kkkkkkk

/* Funcion Fitness */

/ *khkkkhkkkkhkkhhkkhrkkhhkkhhrkhhrkrhhkhhxkx *kkkkkkk *kkhkkkkhk

float fitness(struct config C){

inti;
float fit;

/Nlectura de entradas a la red
for(i=0;i<N;i++){
if(feof(fp)){
fclose(fp);
fp = fopen("dataanchovy.csv", "r");
if (fp == NULL)
printf ("Abrir archivo data para lectural\t..... ERROR\n");
i=0;
fscanf( fp, "%f;", &X]i]);
}
else
fscanf( fp, "%f;", &X]i]);
}

/llectura del valor real a comparar
if(feof(fp)){
fclose(fp);
fp = fopen("dataanchovy.csv", "r");
if (fp == NULL)
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printf ("Abrir archivo data para lectura2\t
for(i=0;i<N;i++)
fscanf( fp, "%f;", &X]i]);
fscanf( fp, "%f;", &R);
}
else
fscanf( fp, "%f;", &R);

ERROR\n");

forward(C); /lforward de la red con la configuracion

fit = fabs(Y - R); //calculo del valor de fitnes
return fit;

S

/ *hkkkhkkkkhkkhhrkkhhkrkkhrkhhrkhhrkkrhhkhhxx

/* Funcion Inicializar Variables del PSO

*khkkkk *kkkk

JREFIdkkkkkk *kkk *kkkkkkhkk

void inicializarPSO(void){
int i,j,l;
float k;

/linicializando Xi, Pi aleatoriamente y Vi a ce
for(i=0;i<P; i++){

for(j=0;j<N;j++){ //primero Wa
for(I=0;I<H;1++){
k = rand() % 100000;
Xi[il.Wal[j][l] = k/100000;
k = rand() % 100000;
Pifil.wa[j][l] = k/200000;
k = rand() % 100000;
Vi[i].Wal[j][I] = k/100000;//0;
}

}
for(j=0;j<N;j++){ /lluego Wt
for(I=0;I<H;I++){
k = rand() % 100000;
Xi[i].Wt[j][I] = k/100000;
k = rand() % 100000;
Pilil.wt[j][l] = k/200000;
k = rand() % 100000;
Vi[i].Wt[j][l] = k/200000;//0;
}

}

for(I=0;I<H;++){
k = rand() % 100000;
Xi[i].Ww([l] = k/100000;
k = rand() % 100000;
Pi[i].wWw[l] = k/200000;
k = rand() % 100000;
Vi[i].Ww(l] = k/100000;//0;

ro

/lfinalmente Ww
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/linicializando G
for(j=0;j<N;j++) /lprimero Wa y Wt
for(1=0;I<H;++){
k = rand() % 100000;
G.Wa[j][l] = k/200000;//Xi[0].Wal[j][1;
k =rand() % 100000;
G.Wt[j][l] = k/200000;//Xi[0].WH[j][1];

for(1=0;I<H;I++){ /ffinalmente Ww
k = rand() % 100000;
G.Ww(l] = k/100000;//Xi[0].WwI[l];

}
}

/ *hkkkhkkkkhkkhhrkkhhkrkkhrkhhrkhhrkkrhhkhhxx *khkkkk

/* Funcion PSO Clasico

*kkhkkkkhk

JREFAdkkkkkk *kkk *kkkkkkhkk

void PSOClIasico(void){

int k=0; /Icontador de iteraciones
intij,l;

float r1,r2,k1,k2; /Ivalores estocasticos

float f;

FILE *fp2; /Ipara la configuracion obtenida

/labriendo las lecturas
fp = fopen("dataanchovy.csv", "r");
if (fp == NULL)
printf ("Abrir archivo data\t\t..... ERROR\n");

v1=v2=0;
VMax=VMin=0.0;

/lcomienzan las iteraciones
while(k<K){
for(i=0;i<P;i++){
f=fitness(Xili]); /lactualizando Pi
if( f < fitness(Pi[i])){
for(j=0;j<N;j++){
for(1=0;I<H;++){
Pifil.wa[jJ[l] = Xi[i].-Wal[j][l];
Pilil.wWt[j][] = Xi[i]-Wt[][1];
}

}

for(1=0;I<H;++){
Pi[il.WwI[I] = Xi[il.WwII];

}

if(fitness(Pi[i]) < fitness(G)){ //actualizando G
for(j=0;j<N;j++){
for(1=0;I<H;++){
G.Wa[jJ[l] = Pi[il.Wal[j][I];
G.WH[jJ[1] = Pi[il.Wt[j][l];
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for(1=0;1<H;l++){
G.Ww[l] = Pi[i].Ww[l];
}

} /ffin actualizacion de Piy G

/Imovimiento de particulas
for(i=0;i<P;i++){
k1=(rand()%100000); //valores estocasticos
k2=(rand()%100000);
r1=k1/100000;
r2=k2/100000;
llprintf("%f %f \n",r1,r2); // viendo valores

[Ivariando la velocidad
/I primero las componentes Wa y Wt
for(j=0;j<N;j++){
for(I=0;I<H;1++){
Vi[il.Wal[j][l] = Vi[i].Wa[j][l] + (C1 * r1 * (Pi[i].Wal[j][I]-Xi[i].-Wal[j][I])) + (C2 *r2 *
(G.Wal[j[l]-Xifi]. Wafj]{l]));
VI[il.WL[[I] = VI[i].WL[j][I] + (C1 * r1 * (Pi[i]. WL[][I]-Xi[i]. Wt[j][1])) + (C2 * r2 * (G.WH[j][l]-
Xi[i]. Wil[));
/ltomando el promedio
if(Vi[i].wa[j][l]>0){
VMax=VMax+Vi[i].Wa]j][l];
v1++;

}

if(Vi[i].WH[j][1]>0)1
VMax=VMax+Vi[i]. Wt[]][];
v1++;

}

if(Vi[i.Walj][l<0){
VMin=VMin+Vi[i]. Walj][l];
V2++;

}

if(Vili]. W] []<0){
VMin=VMin+Vi[il. WH[j][I];
V2++;

}

}
}

/ldespues la componente Ww
for(I=0;I<H;I++){
VI[il.Wwi{l] = Vi[il.Ww[l] + (C1* r1 * (Pi[i]. Ww[I]-Xi[i].Ww([I])) + (C2 * r2 * (G.Ww/]I]-
Xi[i].Wwi(l]));
/lobteniendo promedio
if(Vi[i]l. Ww[l]>0){
VMax=VMax+Vi[i. Ww[I];
v1++;

}

if(Vi[i].Ww(l]<0){
VMin=VMin+Vi[i]. WwI[I];
V2++;

}
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k++;

}

/Ivariando la posicion
/I primero las componentes Wa y Wt
for(j=0;j<N;j++){
for(I=0;l<H;++){
Xi[il.wal[j][l] = Xi[i].wa[j[l] + Vi[i].Wal[j][l];
if(Xi[i].wa[j][l][>XnMax)
Xi[il. Wal[j][l]=XnMax;
if(Xi[i].wa[j][ll<XnMin)
Xi[il.Wa[j][l]=XnMin;

Xi[i]l.WA[j][1] = Xi[il.wWt[j][] + Vi[i].-Wt[j][1];
if (Xi[i]. Wt[j][l]>XnMax)
Xi[i].Wt[jl[ll=XnMax;
if (Xi[i].WH[j][I]]<XnMin)
Xi[il. Wt[j][l=XnMin;
}
}

/ldespues la coponente Ww
for(I=0;I<H;I++){
Xi[il.Ww([l] = Xi[i].Ww[l] + Vi[i].Ww[l];
if(Xi[i]. Ww[l][>XnMax)
Xi[il.Ww[l]=XnMax;
if(Xi[i]l. Ww[[][<XnMin)
Xi[i].Ww[l][=XnMin;
}

Y/fin movimiento de particulas

Y/fin iteraciones

VMax=VMax/vl;
VMin=VMin/v2;
printf("VMax: %f VMin: %An",VMax,VMin);

fclose(fp);

JREFAdkkkkkk *kkk *kkkkkkhkk

/* Funcion de Prueba

JREFA R kkkkk *kkk *kkkkkkhkk

void prueba(){
FILE *fp, *fp6;
intij,k;
float f1,f2,f3,f4,mse;
f1=0.0;
f2=0.0;
f3=0.0;
RMSE=MAPE=R2= AIC=0.0;
fp = fopen("dataanchovy.csv", "r");
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if (fp == NULL){
printf ("Abrir archivo datalt\t..... ERROR\n");
}

/lcreando salida de prueba
char salidap[30] ="";
char *n,*h;
strcat(salidap, "datos\\salidaprueba");
switch(N)Y{
case 2:
n="2";
break;
case 3.
n="3";
break;
case 4.
n="4";
break;
case 5:
n="5";
break;
case 6:
n="6";
break;
case 7.
n="7"
break;
case 8:
n="8"
break;
case 9:
n="9";
break;
case 10:
n="10";
break;
case 11:
n="11";
break;
case 12:
n="12"
break;
default:
break;

}

strcat(salidap,n);
strcat(salidap, "y");
switch(H){
case 10:
h="10";
break;
case 11:
h="11";
break;
case 12:
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h="12";
break;
case 13:
h="13";
break;
case 14:
h="14";
break;
case 15:
h="15";
break;
case 16:
h="16";
break;
case 17:
h="17";
break;
case 18:
h="18";
break;
case 19:
h="19";
break;
case 20:
h="20";
break;
default:
break;
}

strcat(salidap, h);
strcat(salidap, ".csv");

fp6 = fopen(salidap, "w");
if (fp6 == NULL){

printf ("Abrir crear archivo salida de pruebalt..... ERROR\n");
}

/lprimera lectura
for(i=0;i<N;i++){

fscanf( fp, "%f", &X[i]);
}

k=0; //validaciones
/Nleyendo configuracion desde G
fprintf(fp6,"R;Y;R-Y\n");
while(!feof(fp)){
fscanf( fp, "%f", &R);
k++;
forward(G);
fprintf(fp6,"%f;%f;%A\n",R,Y,R-Y);

for(j=0;j<N-1;j++)
X[ = X[i+1];
X[l =R;
f1=f1 + (R-Y)*(R-Y));
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f2=f2 + fabs(R-Y);
f3=f3 + ((R-RP)*(R-RP));

}

mse=f1/k;
RMSE=sqrt(mse);
MAPE=f2/k;

R2=1.0 - (f1/f3);
fA=4*N*H;

fa=f4/k;
AlC=logl10(mse) + f4;

fclose(fp);
fclose(fp6);
}

/ *kkkkkkhkkhkk *kkkkkkkkkkkkkkkhkkkkkhrkk *kkkkkk *kkkkkkk /

int main(){

inti,n;
float I;
float valor;
FILE *fp7;
fp7 = fopen("dataanchovy.csv", "r");
if (fp7 == NULL){
printf ("Abrir leer datos promediol\t..... ERROR\N");
}
n=0;
RP=0.0;
Rtl=0.0;
[=0.0;

while(!feof(fp7)}{
n++;
fscanf( fp7, "%f", &valor);
RtlI=Rtl+((valor-l)*(valor-l));
RP=RP + valor,
I=valor;

}
RP=RP/n;
fclose(fp7);

FILE *fp8;
fp8 = fopen("resultados.csv"”, "w");
if (fp8 == NULL)
printf ("Abrir crear archivo resultados\t..... ERROR\n");

printf("\n\nPrograma Automatico de Entrenamiento y Pruebas\n\n");
P=20;

K=2000;

C1=1.49;

C2=1.49;
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fprintf(fp8,"Particulas:;%d\n",P);
fprintf(fp8,"Iteraciones:;%d\n",K);
fprintf(fp8,"Cognitivo:;%f\n",C1);
fprintf(fp8,"Social:;%f\n\n",C2);
fprintf(fp8,"N;H;RMSE;MAE;SEP;PIl;ARV;AIC\n");

for(N=2;N<=12;N++){
for(H=10;H<=20;H++){
printf("Inicio entrenamiento y prueba con N= %d y H= %d\n",N,H);

inicializarPSO();
PSOClasico();
prueba();
fprintf(fp8,"%d;%d;%f; %f; %f; %f; %f; %fA\n",N,H,RMSE,MAE,SEP,PI,ARV,AIC);
printf("Termino\n\n");
}
}

printf("\n\nPruebas Terminadas\n\n");
fclose(fp8);

/Ipara hacer los entrenamientos manualmente
/*

do{

printf("\n\n\t*xssss MENU *******\n\n");
printf("\t1. Ingresar Parametros.\n\n");
printf("\t2. Salir.\n\n\n");

printf("Ingrese Opcion: ");
scanf("%d",&op);

switch(op){

case 1:
printf("\n\nNumero de particulas P:\t\t");
scanf("%d",&P);
printf("\nNumero de iteraciones K:\t");
scanf("%d",&K);
printf("\nNumero de entradas N:\t\t");
scanf("%d",&N);
printf("\nNumero de neuronas ocultas H:\t");
scanf("%d",&H);
printf("\nCoeficiente cognitivo C1:\t");
scanf("%f",&C1);
printf("\nCoeficiente social C2:\t\t");
scanf("%f",&C2);
printf"\NnENTRENANDO... ");
inicializarPSO();
PSOClasico();
printf("\n\nEntrenamiento Finalizado!"\n\n\n\n");
printf("Inicio de la Prueba™);
prueba();
fprintf(fp8,"%d;%d;%f; %f; %f; %f; %f; %fA\n",N,H,RMSE ,MAE,SEP ,E2,ARV,AIC);
printf("\n\nTermino de la prueba\n\n");
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getch();
break;
case 2:
break;
default:
printf("\n\nOpcion no existe!'\n");
getch();
break;

}
twhile(op!=2);
*/
fclose(fp8);
getch();

return O;
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