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Resumen

En el presente proyecto se presentan los objetivos, estado de arte y modelos de red
desarrollados para pronosticar el nivel de captura mensual de sardina en la zona norte de
Chile, este pez es una de las especies pelagicas mas importantes de nuestro pais, en 1983
debido a la caida en la poblacién de esta especie, la extraccion de la sardina esta sujeta a
regulaciones. Es por ello que el prondstico de capturas toma un rol muy importante en el
nivel de stocks, previo a la toma de decisiones. EI modelo usado para resolver este
problema, es una Red Neuronal Artificial junto a la técnica Extreme Learning Machine, la
cual esta basada en la Pseudoinversa de Moore-Penrose.

La mejor topologia de la red que presenta el mejor desempefio fue con 12 nodos de
entrada y 100 iteraciones, para la calibracion del modelo.

Finalmente, los resultados indican que el modelo basado en ELM presenta un
desempefio de un 98,62% de la varianza explicada y un 14,61% de MAPE, con tiempos de
gjecucion notoriamente méas bajos en comparacion a otras técnicas utilizadas con
anterioridad como la Inteligencia de Enjambres o Maquina de Soporte Vectorial.

Palabras claves: Redes Neuronales Artificiales, Extreme Learning Machine,
Pseudoinversa de Moore-Penrose.

Abstract

On this project the objectives, state of the art and developed network model are
presented to forecast the monthly capture level of sardine in the north area of Chile, this
fish is one of the most important pelagic species of our country, in 1983 due to the fall in
the population of this species, the extraction of sardine is subject to regulations. That is why
the forecast of catches taken a very important role in the level of stocks, before to the
decision making. The model used to solve this problem, is an Artificial Neural Network
with Extreme Learning Machine technique, based on Moore-Penrose Pseudoinverse.

The best topology that presents the best performance was 12 input nodes and 100
iterations, for model calibration.

Finally, the results indicate that model based on ELM presents a performance of
98,62% of the explained variance and 14,61% of MAPE, with lower runtime than others
techniques previously used like Swarm Intelligence or Support VVector Machine.

Keywords: Artificial Neural Network, Extreme Learning Machine, Moore-Penrose
Pseudoinverse.
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1. INTRODUCCION

El sureste del Océano Pacifico, en especial, el mar del norte de Chile y sur del Perd, es
un ecosistema altamente productivo en cuanto a especies pelagicas de refiere, dentro de las
cuales se encuentra la especie Sardina - Sardinops Sagax.

Esta especie tuvo un ciclo de abundancia en la zona norte de Chile entre 1978 y 1991,
como resultado de condiciones ambientales favorables para su reproduccion, coincidiendo con
un periodo decadal més célido en la region, con un maximo de capturas de Chile durante 1984
de 2,6 millones de toneladas. A partir de 1992, comienza una declinacion de su abundancia, la
cual se prolonga hasta nuestros dias, donde nuevamente la anchoveta ha sido la especie
predominante en la region. Durante el periodo de mayor intensidad de este evento El nifio, los
desembarques de esta especie se incrementaron levemente, sin ser relevantes en las capturas
totales. Algo similar ocurre a fines del 98, sin que ello medie el efecto del nifio. Esta especie,
al igual que el jurel, se ve favorecida por periodos calidos prolongados. Pero en respuesta a los
calentamientos de corto periodo como los asociados a El Nifio, esta especie presenta un
incremento en sus capturas, ya que el frente calido que se genera acta como barrera
concentrando la poblacion en la zona costera. Ello ocurrio en los eventos de El Nifio
anteriores, cuando esta especie era dominante en el ecosistema de la zona norte [36]. Como
conclusion de esa investigacion, las condiciones actuales de su biomasa tornd los
desembarques relativamente menos importantes.

En este escenario, el prondstico de las capturas es un topico basico, debido a que juegan
un papel fundamental en el papel de los stocks, previo a la toma de decisiones. Para alcanzar
esta meta, es necesario pronosticar eventos incontrolables como la posible abundancia o
aumento de la biomasa. La variabilidad de su nivel de abundancia se ve afectada directamente
por una serie de variables ambientales, entre las cuales se encuentran: La corriente del Nifio,
temperatura superficial del mar y concentracion de alimento (plancton).

Chile tiene acceso, junto con Per, a uno de los cinco “oasis" pesqueros mas importantes
del mundo, es por ello, que cuenta con una gran dotacion de recursos maritimos a lo largo de
sus costas.

Con el fin de desarrollar politicas sostenibles de explotacion, el pronostico de la
existencia y capturas de especies peldgicas en el norte de Chile es uno de los objetivos
principales de la industria pesquera y el gobierno. Sin embargo, fluctuaciones en las variables
del entorno complican esta tarea. A consecuencia de lo expuesto anteriormente, las
disminuciones en las capturas totales de sardina afecta directamente a la produccion y
exportacion de la especie, por lo que obtener una cuota anual de desembarques que se ajuste a
la realidad del sector pesquero es gravitante para el futuro de la actividad. Para ello, es que la
Subsecretaria de Pesca implemento en el afio 2003, a través de una ley transitoria, un sistema
de Cuotas Individuales y Transferibles de Pesca (CIT) en las principales pesquerias pelagicas
y demersales del pais, como una herramienta orientada a la conservacion de los recursos, asi
como también, a la sustentabilidad de la actividad, por lo tanto, su determinacion es un
elemento relevante para el sector, con el objetivo de evitar el colapso bioldgico y econémico
de las unidades pesqueras.



Debido a esto, el proyecto tiene como objetivo principal modelar las capturas mensuales
de la sardina, con el fin de elaborar un modelo predictivo que permita, a través de datos
histdricos, apoyar a las entidades gubernamentales en la fijacion de las cuotas anuales de
desembarques para la especie peléagica de sardina en la zona Norte del pais y de esta manera,
permitir la disponibilidad de la especie en el futuro.

En el presente proyecto se tomaran, como series temporales, los datos relacionados con
los volumenes de captura de sardinas en el norte de Chile y mediante el uso de Redes
Neuronales (RBF) de Base Radial con aprendizaje basado en la técnica de Extreme Learning
Machine.

Las Redes Neuronales Artificiales son modelos que intentan reproducir el
comportamiento del cerebro humano [37]. Una red neuronal artificial consiste en un conjunto
de elementos de procesamiento, llamados neuronas, los cuales se conectan entre si. El modelo
de la red neuronal artificial estd basado una red neuronal bioldgica, su composicion y el
sistema se ven en mayor detalle en [3]

Existen distintas técnicas para entrenar una red neuronal, alguna implican un aprendizaje
supervisado y otras uno no supervisado. En el presente caso de estudio, se realiza un
aprendizaje supervisado de la red mediante la utilizacion de Extreme Learning Machine.

La utilizacion de esta técnica para definir el estado interno de la red se debe a sus
grandes cualidades de rapidez, la posibilidad de no quedarse en un minimo local, y la
implementacion del algoritmo LARS que selecciona las neuronas de una forma éptima,
utilizando un modelo lineal simple.

Mas adelante se interiorizard en el modelo propuesto en esta investigacion, utilizando
datos de alta y baja frecuencia previamente procesados a través de la transformada wavelet, en
el que se expondran los valores entregados a través de métricas para luego discutir los
resultados entregados en la parte final del modelo, en el que las métricas surgiran a partir de la
suma de los dos pronosticadores.

Finalmente, en el dltimo capitulo, se revisaran las conclusiones de la investigacion junto
con las referencias utilizadas.



1.1 OBJETIVOS GENERALES

Desarrollar y evaluar un modelo de prondéstico para las capturas mensuales de Alta y
Baja frecuencia de Sardina en la zona norte de Chile utilizando RBF NN con Maquina de
aprendizaje Extremo (Extreme Learning Machine).

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Explicar la estructura de RNA basada en Extreme Learning Machine.
e Disefiar y estimar la topologia de una RNA usando Extreme Learning Machine.

e Evaluar el rendimiento del modelo de pronéstico propuesto usando las métricas
residuales denominadas Raiz de Error Cuadratico medio, Coeficiente de Correlacion
de Pearson, Coeficiente de Determinacion y Porcentaje del Error Medio Absoluto.

1.3 ORGANIZACION DEL TEXTO

La presente memoria se divide en capitulos. En el capitulo 2 se destina a lo relacionado al
Prondstico con Redes Neuronales. Este capitulo estd conformado por cuatro secciones, las que
comprende a las Areas de aplicacion de las RNA, exponiendo investigaciones recientes en el
area de los negocios, industria y ciencia, entre otros, Las RNA con funcion de base radial,
donde se muestra la Arquitectura de las RBF que sera utilizada en este trabajo, sus distintas
formas y expresiones y finalmente el Aprendizaje de una RNA, en el que destacan el
Aprendizaje Supervisado, Aprendizaje no Supervisado e hibrido.

En el Capitulo 3 se presenta lo relacionado al algoritmo Extreme Learning Machine. Este
capitulo comienza con una seccion introductoria de sus fundamentos. Sus cuatro secciones
comprenden la Seleccion Optima de Neuronas, la Pseudoinversa de Moore-Penrose, la que se
utiliza en el modelo propuesto en este trabajo, algunos tipos de ELM que se encuentran en la
literatura y Aplicaciones de las ELM.

En el Capitulo 4 se presenta el Modelo Propuesto, y en sus secciones los puntos relevantes de
esta investigacion: las meétricas residuales utilizadas, la Seleccion de Topologia y parametros
del modelo y los resultados entregados por el modelo.

En el Capitulo 5 se encuentra la discusion de los resultados entregados por el modelo, y
finalmente en el Capitulo 6 las Conclusiones.



2. PRONOSTICO CON REDES NEURONALES

Predecir es hacer declaraciones sobre algo que va a suceder, a menudo se basan en
informacion del pasado y del estado actual. Por ejemplo, cada persona hace diversos
prondsticos en su diario vivir, ya sea sobre el clima, el tiempo se demora en llegar a un cierto
destino, etcétera.

En el aspecto técnico, los parametros predecibles de un sistema generalmente pueden ser
expresados y evaluados por medio de ecuaciones, por lo tanto, la prediccion es simplemente la
evaluacion o solucion de una posible ecuacion. Sin embargo, existen problemas muy
complejos y quizas imposibles de solucionar. Ademas, la solucién computacional podria ser
muy complicada y el resultado podria ser generado una vez que ya sucedio el evento a
predecir.

Las redes neuronales artificiales corresponden a un modelo de aprendizaje y procesamiento
automatico inspirado en la forma en que funciona el sistema nervioso en los animales.
Consiste en un sistema de interconexion de neuronas artificiales formando una red que
colabora para producir un estimulo de salida. Estas neuronas corresponden a unidades de
procesamiento que se comunican unas a otras mediante el envio de sefiales por medio de una
serie de conexiones las cuales tienen un peso asociado.

Una de las mayores aplicaciones de la RNAs es el prondstico. Las RNAs proveen una
atractiva herramienta alternativa para los investigadores ya que estas poseen varias
caracteristicas que las hacen valiosas para las tareas de prediccion. Primero, al contrario de los
métodos tradicionales estadisticos, las RNAs son métodos adaptativos basado en datos, donde
a veces se tiene muy poco conocimiento del problema bajo estudio. Ellas aprenden en base a
ejemplos capturando relaciones funcionales sutiles entre los datos aun cuando estas relaciones
sean desconocidas o dificiles de describir. Ademas son muy adecuadas para aquellos
problemas cuyas soluciones requieren un conocimiento dificil de especificar, pero para los
cuales existen suficientes datos u observaciones.

Segundo, las RNAs pueden generalizar, luego de la fase de entrenamiento pueden
correctamente inferir el futuro de la poblacion aun cuando la data contenga informacion
ruidosa. Como el prondstico se realiza via la prediccion del comportamiento futuro en base al
comportamiento pasado, el pronostico es una aplicacion ideal para las RNAs al menos en
principio.

Tercero, las RNAs son aproximadores funcionales universales. La experiencia de trabajos
previos ha demostrado que una red puede aproximar cualquier funcion continua a una
precision deseada. Las RNAs tienen una estructura mas flexible que los métodos estadisticos
tradicionales. Cualquier modelo de prondstico asume que existe una relacion fundamental
entre las variables de entrada (valores pasados de una serie de tiempo en este caso u otras
variables relevantes) y las salidas (valores futuros). Frecuentemente los métodos estadisticos
tradicionales tienen limitaciones a la hora de realizar las estimaciones de estas relaciones
fundamentales debido a la complejidad de los problemas reales.



Por ultimo las RNAs no son lineales, por mucho tiempo el prondstico ha estado dentro del
dominio de la estadistica lineal, los cuales asumen que las series de tiempo bajo estudio son
generadas por procesos lineales. Los procesos lineales tienen la ventaja de que pueden ser
entendidos y analizados en gran detalle, lo que los hace facil de explicar e implementar. Sin
embargo pueden ser inapropiados si el proceso fundamental bajo estudio es no lineal. No es
razonable a priori asumir que la realizacion de cierta serie de tiempo es generada por un
proceso lineal. De hecho en la vida real los sistemas a menudo son no lineales.

Las redes neuronales convencionales (NN) y la maquina de vector de soportes (SVM) son dos
de las mayores técnicas de inteligencia computacional, que ha sido popular en las pasadas dos
o0 tres décadas. Especialmente en la pasada década, SVM ha jugado un rol dominante en
aplicaciones de clasificacion [26]. De hecho, SVM puede ser considerado como uno de los
métodos de aprendizaje de redes neuronales feedforward. [27]. Como trabajo de tesis para
optar por el titulo en esta casa de estudio, se han realizado investigaciones relacionadas con
SVM [29,34,35]. En [28], utilizando Méaquinas de Soporte Vectorial y PSO obtuvo un 93,91%
de la varianza explicada. Investigaciones relacionadas con NN [31,32,33] en el ambito de la
prediccion de especies peldgicas en Chile, como ejemplo en [30] Los resultados obtenidos
mediante el modelo de red Neuro-Wavelet con Algoritmo Genético presenta una explicacion
de la varianza de hasta un 85 %, resultado que alcanza un 86% al aplicar pseudoinversa para
determinar los pesos ocultos o lineales de la red, mismo pseudoinversa utilizada en esta
investigacion, y [34,36] en relacion a prondstico de otro tipo de especies, sin embargo la
mayor parte de las investigaciones relacionadas al pronéstico han sido de anchovetas.

2.1 AREAS DE APLICACION

Recientes actividades de investigacion en Redes Neuronales Artificiales han mostrado que las
RNAs tienen gran poder en la clasificacion de patrones y capacidad de reconocimiento de
patrones. Inspirados en sistemas bioldgicos, particularmente por la investigacion del cerebro
humano, las RNAs son capaces de aprender y generalizar desde la experiencia, dado a la
intromisién al problema del reconocimiento de patrones que fue introducido en [4].
Actualmente, las RNAs estan siendo utilizadas para una extensa variedad de tareas en muchos
campos diferentes del area de los negocios, industria y ciencia [38].

Una de las primeras aplicaciones exitosas en el prondstico con redes neuronales, es reportada
por [46] Usando dos series de tiempo cadtico determinista, generados por el mapa logistico y
la ecuacion Glass-Mackey, ellos disefiaron la red neuronal feed-forward, las que pueden imitar
con precision y predecir el comportamiento no lineal del sistema. Sus resultados muestran que
las redes neuronales pueden ser usadas para modelar y pronosticar series de tiempo con alta
precision.

Por otro lado, las series de manchas solares han servido como punto de referencia y han sido
bien estudiadas en la literatura estadistica. Ya que los datos que son no lineales, no
estacionarios y no gaussianos, a menudo se utilizan como un criterio para evaluar y comparar
los nuevos métodos de prediccion. Algunos autores se centran en el uso de redes neuronales
para mejorar la precision en la prediccion de las actividades de las manchas solares a traves de
los métodos tradicionales, mientras que otros utilizan los datos para ilustrar un método.



Otro campo en que el pronostico de las redes neuronales es usado, es la economia, ya que han
sido utilizadas para prevenir quiebres de empresas, comportamiento del precio de acciones,
para saber los posibles tipos de cambio. En [15], se persigue evaluar la rentabilidad que habria
obtenido un inversionista si hubiese utilizado la informacion obtenida por las redes neuronales
para la conformacion de sus carteras de bonos, definiéndose que es una herramienta poderosa
para lapsos anuales, y define a su vez, que todas las variables relacionadas con la rentabilidad
(el monto transado, la tasa interbancaria, el benchmarck rezagado) son factores determinantes,
seflalando en que el uso de las redes neuronales tienen propiedades interesantes que pueden ser
utilizadas en este ambiente.

La estrategia energética de un pais es extremadamente importante para su desarrollo, sobre
todo para aquellos paises en vias de desarrollo, debido a que su economia va creciendo
rapidamente la demanda por el consumo energético también aumenta, [40] afirman que una
realizar un pronostico acertado acerca del consumo en el futuro permitiria a aquellos que
hacen las politicas energéticas poder elaborar estrategias criticas para enfrentar esta
problematica. En su experimento utilizaron una red neuronal de retropropagacion obteniendo
un MAPE de 3.8% para los datos de prueba.

En una rama mucho menos explorada varios investigadores han estado utilizando redes
neuronales para poder predecir la magnitud de los terremotos, [39] proponen un modelo
basado en redes neuronales recurrentes con capas ocultas multiples, para pronosticar las
magnitudes de futuros terremotos utilizando las magnitudes de eventos teldricos pasados en el
Norte del Mar Rojo, peninsula del Sinali, el golfo de Agaba y golfo de Suez. En sus resultados
afirman que su red neuronal obtuvo una ganancia del 32% respecto a otros métodos
estadisticos tradicionales.

Dado a que nos encontramos en un pais, en el cual sus recursos naturales son vitales para el
crecimiento del pais, es donde el pronostico del precio de estos mismos los vuelve una
herramienta poderosa, ya que pronosticando el precio se pueden realizar estimaciones de
elaboraciones de presupuesto nacional, en funcién de un precio futuro, es asi como en
Prondstico del precio del cobre mediante redes neuronales [47] se realiza un estudio en
funcion del impacto del precio del cobre en la actividad minera y en la economia chilena, en el
cual, como resultados, le entregan un MAPE de un 15 %.

En [41-44] se encuentran investigaciones aplicadas utilizando redes neuronales para la
prediccion en distintos ambitos.



2.2 REDES CON FUNCION DE BASE RADIAL

Las redes RBF son redes multicapa feed-forward formadas por una Unica capa oculta,

donde cada una de las neuronas presentan un caracter local, es decir, se activa en una region
diferentes del espacio de patrones de entrada. Este caracter se debe al uso de funciones de base
radial como por ejemplo: la funcion gaussiana. Las neuronas de la capa de salida realizan una
combinacion lineal de las activaciones de las capas ocultas.
Estas redes nacen tras la necesidad de construir una red de neuronas que requiere un menor
tiempo de aprendizaje que el perceptron multicapa de manera que sea apropiada para
aplicaciones en tiempo real. Esto se consiguié pues mediante las activaciones locales pocas
neuronas ocultas tendrian que ser procesadas para nuevos patrones de entrada.

La funcién de base radial define hiper esferas que dividen el espacio de entrada de tal
manera que cada neurona de la capa oculta construye una aproximacion local y no lineal en
una determinada region de dicho espacio. Dado que la salida es una combinacion lineal de las
funciones de base radial, las aproximaciones que construyen las redes RBF son combinaciones
lineales de multiples funciones locales y no lineales. De esta manera, las redes RBF aproximan
relaciones completas por medio de una coleccion de aproximaciones locales menos complejas,
dividiendo el problema en varios sub-problemas menos complejos.

2.3 ARQUITECTURA DE LAS RBF

Las redes RBF se encuentran formadas por 3 capas:

e Capa de Entrada: reciben las sefiales desde el exterior y las transmiten a la siguiente
capa sin realizar ningn procesamiento sobre estas sefiales, ademas no presentan
ningun peso asociado.

e Capa Oculta: reciben las sefiales de la capa de entrada y realizan la transformacion
local y no lineal de la sefial. Esta capa es la Unica que contiene componentes no
lineales.

e Capa de Salida: actta como salida de la red realizando una combinacion lineal de las
activaciones de las neuronas ocultas. Solo las neuronas de salida poseen umbral.

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

llustracion 1: Funcién de Base Radial



En una red RBF, como la figura, con p neuronas en la capa de entrada, m en la capa ocultay r
en la de salida, las activaciones de las neuronas de salida para el patron de entrada n, X(n) =
(x,(n), x(n), ..., x,(n))denotadas como y, (n) , vienen dadas por la siguiente expresion:

i) = X2 wip;(n) + by parak =12, ....,r (2.1)

Donde w;, representa a los pesos de la conexion de la neurona oculta i a la neurona de salida k
b, corresponde al umbral de la neurona de salida k y ¢;(n) son las activaciones de las
neuronas ocultas para el patron de entrada X (n). ¢; viene dada por la siguiente expresion.

pn)= ¢ (%):Clll) parai=1.2,..,m (2.2)

Donde ¢ es la funcion de base radial, C;—(C;y, ..., C;p) SON vectores que representan los
centros, d; son numeros reales que representan desviacion, anchura o dilatacion y || ||
corresponden a la distancia euclidea del vector de entrada X (n) al centro C; definida como

IX() —Cill = (52, G5 (n) — c,)2)? 23)

La funcion de base radial puede adoptar distintas formas y expresiones, entre ellas se
encuentran:

e Funcion Gaussiana:
2

o) = e (2.4)

e Funcion inversa cuadratica:

o) = — (2.5)

1+72

e Funcion inversa multicuadratica:

B(r) = = (2.6)

fix)

| x

Capa oculta: neurona gaussiana

llustracion 2: neurona gaussiana



2.4 APRENDIZAJE DE UNA RNA.

En [1] el aprendizaje se define como un proceso en el cual los parametros libres de una red
neuronal son adaptados a través de un proceso de estimulacién por el entorno en el cual se
encuentra inserta la red. El tipo de aprendizaje es determinado por la manera en la cual los
parametros alterados toman lugar. Esta definicion del proceso de aprendizaje implica la
siguiente secuencia de eventos:

e Lared neuronal es estimulada por el entorno

e La red neuronal realiza cambios en sus parametros libres como resultado de la
estimulacion.

e Lared neuronal responde de una nueva forma al entorno debido a los cambios que han
existido en su estructura interna.

La interpretacion de estos puntos, es que la red neuronal cambia su estructura interna en
respuesta a una informacion de entrada, y estos cambios producen los tipos de conexiones de
las neuronas.

Antes de comenzar el proceso de entrenamiento se debe determinar un estado inicial, lo cual
significa, escoger un conjunto inicial de pesos para las diversas conexiones entre las neuronas
de la red neuronal. Uno de los criterios a emplear consiste en otorgar valores aleatorios a las
conexiones, encontrdndose estos dentro de un intervalo [-n, n], donde n es un nimero natural
positivo. Cabe mencionar que durante el proceso de entrenamiento los pesos no se encontraran
restringidos a este intervalo.

Por otro lado, para determinar cuando termina el proceso de aprendizaje es necesario
establecer una condicion de detencién. Tipicamente se distinguen 3 tipos de criterios:

e Verificacion del error de los resultados: Se define una funcién o métrica que sentencie
que los resultados son positivos, y se entrena hasta llegar a un rango definido.

e Resultado de entrenamiento irrelevante: Resulta cuando los resultados entre iteracion
son muy parecidos sino iguales.

e Alcance de un nimero fijo de ciclos: Se define un numero determinado de iteraciones
independiente de la verificacion del error.

Un aspecto importante respecto al aprendizaje de las redes neuronales es el conocer como se
modifican los valores de los pesos, es decir, cuales son los criterios que se siguen para cambiar
el valor asignado a las conexiones cuando se pretende que la red aprenda una nueva
informacion.

Existen 3 métodos de aprendizaje importantes que pueden distinguirse [45]:

e Aprendizaje Supervisado
e Aprendizaje No Supervisado
e Aprendizaje Hibrido



2.4.1 APRENDIZAJE SUPERVISADO

Se caracteriza porque el proceso de aprendizaje se encuentra controlado por un agente externo
(supervisor, maestro) el cual determinan cuales debieran ser las respuestas entregadas por la
red dada una entrada determinada. Este agente externo controla la salida y en caso de no
corresponder a la deseada, se procedera a modificar los pesos de las conexiones, con el fin de
que la salida obtenida se aproxime a la deseada.

Se suelen considerar 3 formas de llevar a cabo este tipo de aprendizaje, dando lugar a los
siguientes aprendizajes supervisados.

e Aprendizaje por correccion de error: Ajustar los pesos de la red en funcion de la regla
del minimo error cuadrado (LMS error) o regla delta, que ademas de utilizar la
desviacion a la salida objetivo toma en consideracion a todas las neuronas predecesoras
que tienen la neurona de salida, cuantificando el error global y acelerando el
aprendizaje (debido a que se tiene mas informacion). También, se debe mencionar a la
regla de aprendizaje hacia atras o de backpropagation, la cual consiste en una
generalizacion de la regla Delta y fue la primera que permitio realizar cambios sobre
los pesos en las conexiones de la capa oculta [5].

e Aprendizaje por esfuerzo: Tipo de aprendizaje mas lento que el antes mencionado. Se
ajustan los pesos de la red basandose en probabilidades.

e Aprendizaje estocastico: Asocia a la red con un sélido fisico que tiene cierto estado
energético, de tal forma que un estado de minima energia corresponderia a una
situacion en que los pesos de las conexiones consiguen que su funcionamiento sea el
que més se ajusta al objetivo deseado. De esta manera, el aprendizaje consistiria en
asignar valores aleatorios a los pesos y determinar la energia de la red. Si el valor
energético es menor después del cambio (comportamiento se acerca al deseado) se
acepta el cambio, de lo contrario se aceptaria el cambio en funcién de una determinada
y preestablecida funcion de probabilidades.

2.4.1.1 MODELO DE APRENDIZAJE SUPERVISADO SEGUN VALOR
DESEADO

En prondsticos se suele usar técnicas de suavizado de datos para reducir el efecto de los
valores atipicos (outliers). La implementacion de modelos como el de la Figura 3.4, en que
tanto para la entrada como para el valor deseado se utilizan datos crudos, suele ser de dificil
prondstico dada la existencia de valores de comportamiento imprevisible.
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x(t+1)

\

= |
/‘ RN J '\'

o >
x(t) L y(t)

L/

e)=y(t)—x(t+1)

llustracion 3: Entrada — Valor deseado

Para reducir este efecto, suelen usarse técnicas de suavizado que se aplican a la sefal,
acercandola a la tendencia. Esto da lugar a modelos como el de la Figura 4.4, en que tanto la
entrada como el valor deseado corresponden a data suavizada.

z(t+1)

H/ Suavizado \]H RN ] \< \

x(t) | )zt Jyw \_|

e®)=y(t)—z(t+1)

llustracion 4: Entrada suavizada — Valor deseado suavizado

Existen modelos mixtos en que las entradas son suavizadas pero para el valor deseado
utilizan datos crudos.

Se
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2.4.2 APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

Este tipo de aprendizaje se caracteriza por que la red no recibe ninguna informacion por parte
del entorno que le indique si la salida generada en respuesta de una determinada entrada es o
no es correcta.

Estas redes deben encontrar caracteristicas, regularidades, correlaciones o categorias que se
puedan establecer entre los datos que se presentan en su entrada. Existen varias posibilidades
en cuanto a la interpretacion de la salida de estas redes, que depende de su estructura y
algoritmo de aprendizaje utilizado.

En cuanto a los algoritmos de este tipo de aprendizaje, en general se suelen utilizar 2 tipos que
dan lugar a los siguientes aprendizajes:

e Aprendizaje Hebbiano. [2] Corresponde a una regla de aprendizaje que pretende medir
la familiaridad o extraer caracteristicas de los datos de entrada. Consiste en que si 2
neuronas toman el mismo estado simultdneamente (ambas activas 0 ambas inactivas,
dado que el origen de la regla es en base a la neurona bioldgica clasica), el peso de la
conexion entre ambas se incrementa.

e Aprendizaje Competitivo y Comparativo. Si un patrén nuevo se determina que
pertenece a una clase previamente reconocida, entonces la inclusion de este nuevo
patron a esta clase matizara la representacion de la misma. En caso contrario, la
estructura y los pesos de la red serén ajustados para reconocer la nueva clase.

En el caso de las funciones de base radial, usualmente se utilizan algoritmos no supervisados
para la obtencion de los centros y las anchuras de las funciones de base radial.

2.4.3 APRENDIZAJE HIBRIDO

Como su nombre lo indica, corresponde a la mezcla de los dos tipos de aprendizaje. Un claro
ejemplo se observa en las redes de base radial, las cuales utilizan algoritmos que ayudan a
determinar su configuracion Optima de centros y anchura, independiente del algoritmo de
aprendizaje. A su vez, ELM utiliza un algoritmo para determinar la seleccion Optima de
neuronas (LARS) para la determinacién de los pesos ocultos aleatorios.

En [50] se muestran investigaciones relacionadas en que mezclan la inteligencia de particulas
(PSO) con ELM, en que utiliza las ventajas del PSO para enfrentar de mejor manera los
inconvenientes de las NN. Se utiliza PSO para los pesos de entrada y centros ocultos y la
Pseudoinversa para determinar los pesos ocultos. En este se observa que optimiza los
resultados y tiene una mejor generalizacion que la ELM tradicional.
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3. EXTREME LEARNING MACHINE

La necesidad de buscar nuevas técnicas de aprendizaje surge de los inconvenientes que
muestran este tipo de técnicas antes mencionadas:

e Baja rapidez de aprendizaje.

e Parametros ajustados por humanos triviales.

e Variante de aprendizajes triviales para diferentes aplicaciones de regresion, binaria, y
clasificacion multi-clase.

Extreme Learning Machine (ELM) [8,12,25] intenta superar estos inconvenientes. Trabajos
recientes [6,7] han mostrado que supera a las técnicas mencionadas en términos de velocidad
de aprendizaje y rendimiento de generalizacion. La esencia de ELM es que los parametros de
la capa oculta pueden ser independientes del entrenamiento, y la capa oculta de la
generalizacion no necesita ser ajustada.

El algoritmo Extreme Learning Machine (ELM) esta fundamentado en que un MLP
compuesto por H neuronas, cuyos pesos de entrada estan inicializados aleatoriamente, pueden
“aprender” N distintos casos de entrenamiento produciendo un error cero, siendo N > H, y
aproximar cualquier tipo de funcion continua. Tras inicializar de manera aleatoria los pesos de
entrada, un MLP puede ser considerado como un sistema lineal y los pesos de salida pueden
obtenerse de manera analitica mediante un simple célculo de la pseudoinversa de la matriz de
las salidas de las H neuronas ocultas para un determinado conjunto de entrenamiento. Asi,
dado un conjunto de N vectores de entrada, un MLP con H neuronas ocultas puede aproximar
estos N casos con error nulo:

Yicallyi — il =0 (3.1)
Por ejemplo existen f;, w; y b; tal que :
;L=1ﬁ]f(W] xl+bj)=tl,l= 1, ,N (32)

Las anteriores N ecuaciones se pueden expresar HB = T donde H eRN*H es la matriz de
salidas de la capa oculta de neuronas de MLP, g eRF*™es la matriz de pesos de salida, y T
eRN*™ m es la matriz de “targets” de los N casos de entrenamiento.

De esta forma, el entrenamiento del MLP viene dada la solucion del problema de minimos
cuadrados establecido en (3), es decir, los pesos optimos de la capa de salida son § = H t
T, donde H t es la pseudoinversa de Moore-Penrose. ELM proporciona un entrenamiento
rapido y eficiente para MLPs, aunque es necesario preestablecer el nimero de neuronas
ocultas. A continuacion se describe un procedimiento para la seleccion automatica del nimero
de neuronas.
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3.1 SELECCION OPTIMA DE NEURONAS

El método Optimal Pruned ELM (OP-ELM) establece un numero inicial muy elevado de
neuronas ocultas (H >> N), y mediante el algoritmo Least Angle Regression (LARS) [10]
elimina/poda aquellas variables (neuronas) que no son Utiles para resolver el problema de
minimos cuadrados. Para ello ordena el conjunto posible de neuronas, conforme a su
importancia para resolver. La solucion obtenida por LARS es unica cuando el problema es
lineal.

La poda de neuronas es realizada mediante validacion cruzada del tipo Leave-One-Out (LOO),
escogiendo aquella combinacion de neuronas (que han sido previamente ordenadas mediante
el algoritmo LARS) que proporciona menor error de validacion [9]. Por tanto Gnicamente son
seleccionadas las neuronas mas importantes segun LARS, y junto con el entrenamiento ELM,
se obtiene una solucién Unica para el disefio de un MLP.

3.2 PSEUDOINVERSA DE MOORE-PENROSE.

Dada una matriz A € M,,,,.,(K) , una inversa generalizada de Moore-Penrose de A es una
matriz X de orden n x m de forma que:

AXA = A. (3.3)
XAX = X. (3.4)
AX y XA son simétricas. (3.5)

Proposicion:

Para cada matriz A, si existe inversa de Moore-Penrose de A, esta es Unica. A tal matriz se le
nota por A*. Observar que si A es regular, entonces A* = A™1, si A es de rango pleno por
filas, entonces A* = AR y si A es de rango pleno por columnas, entonces At = AL,

Dada una matriz A de orden m x n, llamaremos factorizacion de rango pleno de A a cada
descomposicion de A en producto de una matriz E de rango pleno por columnas y una matriz
F de rango pleno por filas. Toda matriz posee una factorizacion de rango pleno, A = EF.

3.3 TIPOS DE EXTREME LEARNING MACHINE.

En [9,13,14,18,16,22] se encuentran investigaciones y modelos propuestos en la ultima
década. Con la intencion de mostrar las caracteristicas fundamentales y a qué problema atacan
en particular, se destacan los siguientes:
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3.3.1 EXTREME LEARNING MACHINE AUTOADAPTATIVA
EVOLUCIONARIA

En [18] se propone SaE-ELM (Self adaptative Evolucionary ELM) con el fin de superar las
limitaciones de elegir manualmente una estrategia de generacion de vectores de prueba y sus
parametros asociados en las versiones bésicas. Se incluye este algoritmo con el fin de
optimizar las ponderaciones de entrada a la red y la descentralizacion de los nodos ocultos, y a
su vez se aplica la ELM para obtener los pesos de salida de la red.

3.3.2 EXTREME LEARNING MACHINE EN LINEA SECUENCIAL

OS-ELM (Online Sequential ELM) [14], es una variacion de ELM que puede aprender la data
de entrenamiento no solo uno-por-uno o parte-por-parte y descartar la data que ya se haya
hecho. Se trata de un algoritmo de aprendizaje secuencial versatil con las siguientes
caracteristicas:

e Los datos observados de entrenamiento son secuenciales (uno-por-uno o parte-por-
parte con variaciones o partes de largo fijo).

e En cualquier momento, solo el recién llegado o trozo de observaciones (en lugar de la
totalidad de los datos pasados, en este caso puede ser la data de testing) se ven y son
aprendidos.

e Un Unico o una parte de las observaciones de entrenamiento se descarta tan pronto
como el procedimiento de aprendizaje para esas mismas partes estd completo.

e El algoritmo de aprendizaje no tiene conocimiento previo en cuanto a cOmo se
presentaran muchas observaciones de entrenamiento.

En la investigacion realizada por [17] el proposito de este algoritmo es la evaluacion por
comparacion con otros tipos de algoritmos de aprendizaje secuencial.

Este algoritmo propuesto se utiliza en experimentos de problemas de benchmark de regresion,
clasificacion y series temporales, los cuales producen mejores rendimientos de las
generalizaciones y un aprendizaje rapido.

3.3.3 EXTREME LEARNING MACHINE PONDERADO PARA EL
APRENDIZAJE EN DESEQUILIBRIO

En comparacion a la ELM mostrada en la primera parte de la investigacion, en la cual es una
ELM no ponderada, la ELM ponderada, estd enfocada a ser un clasificador binario, en donde,
dado un conjunto de datos de entrenamiento [x; ¢;],i = 1, ...., N pertenecientes a dos clases,
donde T; es +1 o -1 para indicar la clase positiva o negativa de la clase, definimos un
NxN matriz diagonal W asociados con cada muestra de entrenamiento x; . Por lo general, si x;
proviene de una clase minoritaria (que se supone ser de clase positivo), el correspondiente
peso W;; es relativamente mayor que otras. Para maximizar la distancia marginal y para
minimizar el error acumulativo ponderado con respecto a cada muestra, se tiene un problema
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de optimizacion matematicamente como minimizar: ||HB — T||? y ||f]| donde T = [ty, ..., ty]
y mas precisamente minimizar:

2
Lpg =5 1812 + cw S 3N, |14 (3.6)
Sujeto a:
h(x)B=tr —¢&i=1,.....N (3.7)

Para recordar, h(x;) es la funcion de mapeo de vectores en la capa oculta con respecto a x; y 8
representa el vector de pesos de salida que conecta la capa oculta y la capa de salida. Dado a
que es un clasificador binario, sélo hay un nodo en la capa de salida. &, el error de
entrenamiento de la muestra x; es causado por la diferencia de la salida deseada t; y la salida
real h(x;)p.

Finalmente, aplicando pseudoinversa, como se muestra en mas detalle en [16], se obtiene la
funcion de salida para una matriz de tamafio LxL.

f(Onxn = sign h()HT (< + WHHT)_l wT (3.8)
fOOm = sign h(x) (3 + HTWH)_l HTWT (3.9)

3.3.4 EXTREME LEARNING MACHINE ROBUSTO.

La investigacion realizada por [23] identifica puntos importantes a destacar, en cuanto ataca
los problemas mas comunes de ELM, los problemas computacionales que aparecen cuando la
matriz de salida de la capa oculta no tiene su rango de columnas completo de la matriz o una
matriz condicionada por la generacion aleatoria de los pesos de entrada y centros y los
problemas de robustez con outliers, que pueden ocurrir cuando la data de entrenamiento se
contamina con outliers lo que hace que el radio de precision se vea extremamente afectado.

3.4 APLICACIONES DE LAS ELM

Al igual que las redes neuronales, las aplicaciones de las ELM son incontables. En [24] se
realiza una investigacion en relacion a la prediccion de energias de excitacion de colorantes
fluorecentes. [19] crean una herramienta para el analisis de Proteinas y Genoma humano. [20]
presentaron un sistema automatico de reconocimiento de objetivos basados en ELM wavelet,
utilizando sefiales de eco de radares de rango de alta resolucion, en el que se utiliza las
capacidades de la ELM para mejorar iterativamente todos los pardmetros de la red utilizando
estos algoritmos de aprendizaje.

A su vez, sus caracteristicas de clasificacion se aplican en reconocimiento facial y
clasificacion de iméagenes.

[49] exploré en la apreciacion de la calidad de imagen. Los mecanismos de control de calidad
son importantes en orden de proveer una experiencia visual satisfactoria en dispositivos
electronicos multimedia.
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4, MODELO PROPUESTO.

El modelo propuesto considera dos fases para su elaboracion, el algoritmo ELM que se
comunicara con la red neuronal de base radial para que, a través de un nimero de iteraciones
por definir por el usuario a modo de calibracion, calcula los datos pronosticados estimados
para los datos de Alta y Baja frecuencia. Como fitness, se utilizd la métrica del MAPE
escalonado para buscar la mejor data estimada.

Detos ce Entreda

Red Neuronal oe Base

———— M
Radial =

llustracion 5: Bloque del Modelo

Una vez que los datos se desfasan (en el caso de esta investigacion con un desfase de 12
meses), se aplicard la ELM para los datos de alta y baja frecuencia. En ese proceso, la ELM
determinara los pesos de salida, o valores estimados por la red de base radial, realizandose
pruebas con la funcién de activacion gaussiana, inversa cuadrética e inversa multicuadratica.
Més adelante se optard solo por la funcion de activacion gaussiana, al observarse que los
resultados entregados son relativamente similares.

La estructura de la ELM, se basa en la investigacion de [48], donde se utilizan aproximadores
universales como aproximadores de funciones.

Con los numeros de entradas definidos se inicializan los centros de la funcion de base radial de
forma aleatoria, los cuales seran del mismo largo que los datos de entrada (en el caso de
training 298 y 74 en el caso de testing).

Luego de inicializar los centros aleatorios, se inicializan la matriz de pesos con el largo de los
centros, para secuencialmente simular la red de base radial. Se contabilizan los nimeros de
puntos y se inicializa Phi, las que seran la salida de la red de base radial. Enseguida se calcula
la distancia entre los puntos de los centros aleatorios y se calcula Phi con la funcion de
activacion. Después de la simulacion de la red, se calcula la Pseudoinversa de Phi para hallar
la matriz de pesos. Luego del proceso de iteraciones, los valores estimado tanto de alta como
de baja serdn sumados, y una vez que se sumen se comparardn con los valores reales de
captura de sardinas, para efecto de las métricas y discusion de resultados.
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RED DE BASE RADIAL +
ELM

Datos de la a

Alta Xh » RED NEURONAL Xh
Variabilidad

Datos x|
Desados

Datos de la A

Baja X1 RED NEURONAL Xt
Variabilidad

ERROR
A A

(e= X — [Xh + XI])

lustracion 6: Modelo propuesto

4.1 METRICAS DE EVALUACION

En el presente estudio, para la seleccion de las topologias y, por consiguiente, de los

modelos que presentan mejores resultados se utilizaron un conjunto de métricas de exactitud
calculadas entre los datos observados (valores reales) y los datos pronosticados (entregados
por la red). Estas métricas se nombran a continuacion.

Raiz Error Cuadratico Medio (RMSE). Consiste en la suma de las diferencias entre los
datos observados y los datos proyectados por el modelo.

RMSE = (4.1)

Coeficiente de Correlacion de Pearson (R). El coeficiente de correlacion de Pearson, R,
es un indice que mide la relacion lineal entre dos variables aleatorias cuantitativas. A
diferencia de la covarianza, la correlacion de Pearson es independiente de la escala de
medida de las variables

R = nZJ/iJ?L—ZYiZfL (4 2)
[nEyi-Eyo? n3E-en?

Coeficiente de Determinacion (R?). Mide la dependencia entre los datos reales y los
pronosticados. EI 0 muestra independencia y el 1 lo contrario.
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(di -y,
R2 :1_2— (4.3

- |)2
> (d,-dy

N

e Porcentaje de Error Medio Absoluto (MAPE) Escalonado. Proporciona una indicacion
de que tan grandes son los errores de pronostico comparados con los valores reales de
la serie. También, correspondiente a la operacion interna de la sumatoria se encuentra
el Porcentaje de Error Absoluto (APE).

ZN: di —Yi
= d
MAPE = N x100 d #0 (4.4)

Se define para las formulas presentadas a d; al valor observado en el mes i, Y; al valor

pronosticado en el mes i, d como la media de la data observada y N como el nimero total de
meses computados.

También dentro del analisis de los resultados obtenidos se utilizan dos métricas para
hacer referencia al costo computacional que conlleva el entrenamiento de los modelos. El
primero de ellos corresponde al tiempo promedio de entrenamiento que presenta cuanto tarda
en promedio un modelo en especial en realizar el entrenamiento, esto, teniendo en cuenta que
para todos los modelos se utilizara la misma cantidad de nimero de iteraciones y solo
cambiaran las topologias. Debido a esto ultimo, se agregar otra medida de referencia
correspondiente al nimero de neuronas de manera que se pueda visualizar como influye la
topologia en el tiempo de entrenamiento.

4.2 SELECCION DE TOPOLOGIA Y PARAMETROS DEL
MODELO

Para los datos de alta y baja frecuencia, se consideraron ciertos criterios para definir
una topologia que encontrara los mejores valores pronosticados:

e Nodos de Entradas: Para obtener el nUmero Optimo de entradas se realizo una
calibracion probando con 1, 6 y 12 nodos de entrada, y escogiendo la que
entregara mejor MAPE escalonado.

e Se definio un limite inferior y superior para el nimero de iteraciones para el

modelo, ya que a medida que se asignaban un nimero de iteraciones de esta
forma encontraba mejores resultados de MAPE escalonado.
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e (Cabe destacar que el algoritmo ELM utiliza pesos ocultos aleatorios.

e Se utiliz6 un desfase de 12 meses para la data, con un 80% de entrenamiento y
un 20% de testing, y los resultados entregados fueron para los datos desfasados
de testing.

e EIl codigo se separd en testing de alta frecuencia, testing de baja frecuencia, y
los pronosticadores finalmente se sumaron para efectos de célculo de las
métricas.

e En la tabla siguiente, se muestra los resultados presentados en relacion al
namero de iteraciones. Se observa que al llegar a 100 iteraciones el modelo
presenta buenos resultados, y que al aumentar de ese nimero de iteraciones no
presenta mejores resultados, por tanto en 100 iteraciones presenta los mejores
resultados en ambos casos (alta y baja frecuencia). Cabe destacar que se guarda
la salida que tiene los mejores resultados de MAPE escalonado para caso por
separado, para luego sumar las componentes.

e Finalmente, cabe destacar que el equipo en el cual se realizaran todos los
entrenamientos y pruebas corresponde a un Intel Core i3 de 1.8 GHz y 4 GB de
RAM y los modelos estan hechos en MATLAB.

10 0,2596 0,9355 0,8752 0,001
50 0,2459 0,9795 0,9594 0,0005
200 0,2144 0,9798 0,9600 0,00053

Tabla 1 Iteraciones para busqueda de mejores resultados de las componentes sumadas.
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4.3 RESULTADOS DE BAJA FRECUENCIA

En la siguiente tabla se muestran los resultados del Mejor Caso de Baja frecuencia, con sus
respectivos parametros, escogidos de una serie de pruebas

Mejor Resultado Baja Frecuencia

Nodos de Entrada 12
MAPE 0,009870

Coeficiente de Correlacion 0,9919

Tabla 2 Mejor resultado Baja Frecuencia

En la siguiente ilustracion, se observa el grafico de Prondstico vs Data deseada con datos de
baja frecuencia. Se observa una buena estimacidn casi en linea con los valores deseados.
El grafico de correlacion muestra los datos muy cercano a la recta.

o x 10" ()
g ‘ ‘ : : ——+— Estimated Catches
g A ——— Actual Catches
(=1 T
g 2
=]
O
= OFf
- |
= 2
= 10 20 30 40 50 60 70
Validation Samples (rnonth)
x 107 ®) ©
o - . Z B T T T TR
n 4} ° D""’F'P'“‘S et &
= Best Linear Fit =21 PR SIS S S
= ol Ideal & :
= : = o
) [lJecrecrecimansnssnnansnnnnansatonasenn
g O Lt it 5
=] T P
21 TS R e Fraeend (== _
-2 0 2 4 20 40 60
Actual Value w107 WValidation Samples (month)

llustracion 7: (a) Gréfico de Prondstico vs Data Deseada Testing mejor resultado baja frecuencia.
(b) Gréfico Correlacion (c) Error relativo
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En la siguiente tabla se entregan los valores del peor resultado para baja frecuencia, cabe
destacar que fue con un nimero pequefio de iteraciones, junto a la ilustracion del gréafico de

pronostico vs datos deseados del peor resultado.

Peor Resultado Baja Frecuencia

Nodos de Entrada

MAPE

Coeficiente de Correlacion 0,9235

Tabla 3 Peor resultado Baja Frecuencia

& x10° ()
g ' ' T T T T
= : ——+—— Estimated Catches
g O | | Actiaal Cotohas
(=] 2 o
%" e I R | ) R .
(=]
[ 5)
5 0 ................ B
PN | L I S SR SO - N L. W
z f .
= 10 20 30 50 60 70
WValidation Samples (month)
x 107 ®) ()

H ¥ Lo =+ o] == M RiiisssssstsssssssasdErasssssanessns s
& 2l o Data Points
% Bestlieaw PR | : | "= ga9licioaestiieirmenm e i s s
- 1t Ideal
2 ' 7 I B+ B B e
g O kssssdieeaiiaggl®e st
| i | B gl e

-1} S s d R R . : :
-2 0 2 4 20 40 50

llustracion 8: (a) Gréfico de Pronostico vs Data Deseada Testing Peor resultado baja frecuencia (b)

Gréfico de Correlacion (c) Error relativo porcentual.

Validation Samples (month)
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4.4 RESULTADOS DE ALTA FRECUENCIA

En la siguiente tabla se muestran los resultados del mejor caso de Alta frecuencia con
sus respectivos parametros, con 100 iteraciones definidas en la estructuracion de las pruebas
que encontraban mejores resultados.

Se puede observar que la data pronosticada se asemeja a los datos deseados.

Mejor Caso HF

Nodos de Entrada

0,0001

Coeficiente de Determinacion 0,98767

Tabla 4 Mejor resultado Alta Frecuencia

Monthly HF Componenttons)

a1’ ] e

- 200
Deta Pt e
Best Linear Fi -~
AH — kel L . 100
g = &
3 - >
=3 I ettt
g = w
£
2+
3 3
[ 100
1
. i i L 200 .
05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 10 20 £ 40 50 B0 70
Actual Value 10’ Vakdation Samgiles (month)

llustracion 9: (a) Gréfico de Prondstico vs Data Deseada Testing mejor resultado Alta frecuencia (b)
Gréfico de correlacion (c) Error relativo.

En la siguiente tabla se entregan los valores del peor resultado para Alta frecuencia, cabe
destacar que fue con un nimero pequefio de iteraciones, junto a la ilustracion del gréafico de
pronostico vs datos deseados del peor resultado
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Peor Resultado Alta Frecuencia

Nodos de Entrada

12,24

Coeficiente de Determinacion 0,8100

Tabla 5 Peor resultado Baja Frecuencia
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llustracion 10: (a) Gréfico de Correlacion Peor resultado Alta frecuencia Testing. (b) Gréfico de
correlacion (c) Error relativo

4.5 RESULTADOS DE LAS COMPONENTES SUMADAS.

En la siguiente tabla se muestran los resultados del mejor caso de las frecuencias sumadas con
sus respectivos parametros, escogidos de una serie de pruebas, a su vez, se ve la ilustracion del
grafico de prondstico con relacion a estas variables sumadas.
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Mejor Caso HF+LF

MAPE 0,1461

Coeficiente de Correlacion 0,9931

Tabla 6 Mejor resultado Frecuencias sumadas
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lustracion 11: (a) Gréfico de Pronostico vs Data Deseada Testing mejor resultado Frecuencias sumadas
(b) Gréfico de Correlacion (c) Error Relativo

En la siguiente tabla se entregan los valores del peor resultado para Alta frecuencia, cabe
destacar que fue con un nimero pequefio de iteraciones, junto a la ilustracion del gréafico de
pronostico vs datos deseados del peor resultado.
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Peor resultado HF+LF

Tabla 7 Peor resultado Frecuencias sumadas
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llustracion 12: (a) Gréfico de Prondstico vs Data Deseada Testing Peor resultado frecuencia
sumada. (b) Grafico de Correlacion (c) Error relativo.
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S, DISCUSION DE RESULTADOS

En primer lugar, se debe recordar que el proceso de Aprendizaje extremo (ELM) utiliza
la pseudoinversa, que emula una inversa generalizada, similar a lo que ocurre con el proceso
de regresion lineal. Por tanto se puede obtener un resultado de una iteracién. Al utilizar pesos
ocultos aleatorios, eso produce que el valor que entregue el algoritmo sea muy bueno o muy
malo, por tanto se vuelve necesario iterarlo una cantidad de veces limitada para que, mediante
alguna métrica como lo es el MAPE escalonado, se pueda encontrar la mejor data estimada en
este caso. Por tanto si se compara el peor caso, en el caso de alta y baja frecuencia, se
concluye que es determinante realizar el proceso de calibracion mediante iteraciones para
obtener un valor de la métrica que se utilice.

Los gréficos de dispersion muestran los datos muy cercanos a la recta, lo cual lo vuelve con
una dispersion pequefia pero concentrdndose mucho en distancias cercanas. Esto podria
atacarse utilizando algun tipo de metaheuristica, como se utilizan en algoritmos como PSO,
para que los valores converjan a los esperados. Los resultados obtenidos por la variable de
Baja frecuencia fueron mejores a los de alta frecuencia, como se puede observar tanto en los
gréficos como en la tabla, lo que se puede deducir que los eventos que ocurren a una baja
frecuencia afectan de menor manera su correlacion.

En la ilustracion 5, se puede observar en (a) que la captura mensual de baja frecuencia deseada
se encuentra en linea con la captura pronosticada, y al observar el valor del MAPE de 0,98 %
la estimacion se asemeja a la deseada, al igual como en (b). (c) muestra que el error relativo se
encuentra siempre tendiendo a 0, lo que también es un buen indicador. Al igual que en baja
frecuencia, ocurre algo similar con los datos de Alta frecuencia, ya que, en la llustracion 7, se
puede observar que los graficos entregados contienen similitudes en la forma.

En la ilustracion 9, se observa que, a pesar de que el MAPE entregado es de un 14,61%, se
observa en (a) un gréafico de estimacion aceptable en comparacion con las investigaciones
anteriores, a su vez mejord las expectativas iniciales que entregaban un 21,34%. El R?
entregado por las componentes sumadas de 98,62% muestra que el grado de la varianza
explicada es alto. También llama la atencion en (c) que si bien los errores relativos
porcentuales se acercan a 0, existen valores que también se alejan de la tendencia central.

En general, en la llustracion 6,8 y 10 se observan malos resultados provocados principalmente
por el poco nimero de iteraciones que se le hace al modelo, esto nos indica que es necesaria la
calibracion de los resultados de la Pseudoinversa, que si bien puede entregar valores sin
necesidad de iterar ni comparar algun fitness, se vuelve necesario entregar una calibracion
para que los valores se ajusten.
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6. CONCLUSIONES.

En el presente caso de estudio se desarrollo el estado del arte de los componentes
fundamentales que se utilizaron en la confeccion del modelo de prediccion propuesto en el
presente trabajo. A su vez se muestran casos de aplicaciones reales tanto de las RNA como las
de ELM, lo que evidencia su poder e importancia en las distintas areas de las ciencias y la
tecnologia.

La investigacion resultd beneficiosa ya que se encontr6 una nueva técnica que no habia
sido trabajada con anterioridad en la Escuela de Ingenieria Informaética de la PUCV, marcando
un precedente para futuras comparaciones de estimaciones que puedan realizar futuros
postulantes a obtener el titulo, a su vez se genera una nueva opcion para que se vuelva a
utilizar por sus buenos resultados.

La técnica ELM obtiene prestaciones similares al entrenamiento estandar de un MLP en
término de error, y teniendo como mayor ventaja la gran velocidad de convergencia que
presenta.

Los datos de alta frecuencia y baja frecuencia se caracterizan por representar fenomenos
que ocurren en un determinado lapso de tiempo, que si bien no es materia de estudio de este
caso de estudio identificar cuales son, permiten entender de mejor manera la problematica, ya
que se intenta predecir de qué forma ciertos fenomenos afectan o no afectan al sistema.

El algoritmo ELM, y el modelo propuesto para este caso de estudio son innovadores en
el sentido de que, en estudios previos, se ingresaba la estructura a la red neuronal luego de la
calibracion del modelo. En este caso, el modelo puede entregar un valor estimado
rdpidamente. Por una parte es interesante observar que, al analizar datos de alta y baja
variabilidad por separado, ayuda a que la muestra no se afecte, ya que al mezclarlos, se
perderia la representatividad de los datos, dejdndose fuera las variables exdgenas que afectan a
cierta frecuencia en estudio.

Para los resultados obtenidos, cabe destacar que los tiempos necesarios para generar los
resultados para pronostico fueron muy breves, por tanto utilizar ELM reduce
significativamente el gasto computacional y facilita el encontrar un estimado adecuado con
buenos valores, que con otras técnicas existentes como PSO.

En las discusiones de resultados se pudo observar que ELM entrega valores buenos
considerando el bajo numero de iteraciones (que en este caso funcionan a modo de calibrador)
lo que la convierte en una herramienta poderosa de anélisis en muestras de datos grandes. A su
vez, MATLAB a través de sus funcionalidades y junto a una programacion modular permite
que el tiempo de procesamiento disminuya considerablemente en comparacion a otras técnicas
utilizadas para prondstico (en la mayoria de los casos PSO).

El resultado del modelo propuesto fue el de un 14,61% de MAPE, lo que considera un buen

modelo, el que puede ser revisado para mejorar el resultado, y un 98,62% de varianza
explicada.
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Por otra parte, se observa que, las cualidades por las que se optd realizar esta investigacion
utilizando ELM (mayor rapidez de aprendizaje y la no necesidad de ajustar los pardmetros
manualmente), cumplen las expectativas dado a que los resultados entregados por el modelo
de prondstico son relativamente buenos.

En comparacion con otras técnicas utilizadas en otros estudios como la Inteligencia de
Particulas en [28], [30] y [31] y Vector de Soporte Auto regresivo [29] con los mismos datos,
cabe destacar que el tiempo es considerablemente bajo (al momento de la ejecucion el tiempo
de respuesta esta alrededor de los 6 segundos). Las otras técnicas utilizadas (Inteligencia de
particulas) junto con la calibracion del modelo (buscando la topologia que entrega la mejor
estimacion), en ocasiones, dura horas, por tanto mas alld del tiempo computacional es
importante destacar que a traves de este modelo se puede encontrar una buena estimacion en
casos en que se requiere un apoyo a la toma de decisiones de forma rapida.

Finalmente, este trabajo de titulo desarrollado durante el afio 2013 fue financiado
econdmicamente por el proyecto FONDECYT Regular #1131105 “HARMONIC
COEFFICIENTS FORECASTING OF NON-STATIONARY TIME SERIES TO SUPPORT
THE MANAGEMENT OF THE SMALL PELAGIC FISHING IN CHILE”.
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