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RESUMEN

ste articulo presenta la red
E neuronal multicapa como

herramienta para el aprendi-
za|e y prediccién de serles de tiem-
po. Después de un breve marco
tedrico, se aplica la red neuronal a
la serie de Pluviosidad tomada de
los registros del HIMAT para la
Sabana de Bogoté (estacién me-
teorolégica del asropuerto El Dara-
do).

INTRODUCCION

Lared neuronal como modelo com-
putacional se esta utilizando en
control, slectrénica, robdtica y tra-
tamiento de senales.

Algunas caracteristicas de las re-
des neuronales son :

() No requieren programacién.
Las redes aprenden mediante
el procesamiento de una serie
de ejemplos.
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(i) Debido a su rasgo no lineal
pueden clasificar los patrones
de entrada en categorias com-
plejas.

(i) Pueden realizar generalizacio-
nes, esto es, tienen capacidad
para clasificar correctamente
patrones de entrada nuevos.

1.- NEURONA ARTIFICIAL

La figura 1 muestra un modelo E/S
de la neurona natural. El blogue no
lineal que sigue al nodo de suma se
denomina funcién de activacién.
Cuando la suma ponderada de to-
daslas entradas alaneurona exce-
de el umbral u, se dispara y su
salida toma el valor constante de
+1. En caso contrarlo, |a salida es
-1,

y= a( %lw.‘.x.‘—ﬁ]

Flg. 1 Modelo Entrada / salida de una neurona
biclégica. La funclén no lineal que sigue al
node de suma se dencmina funcién de
activacién

2.- RED NEURONAL

La figura 2 es una red neuronal
multicapa 2-2-1. Esto es, tiene dos
nodos de entrada, dos neuronas
ocultas y una neurona de salida.
Cada neurona de la figura 2, co-
rresponde a un blogue similar a la
figura 1, excepto que la funcion de
activacion es la tangente hiperbdli-
ca (funcién tipo 8).

En la red neuronal todos los ele-
mentos de proceso actlianen para-
lelo paraintegrar los datos, una red
reline gran cantidad de conocimien-
to cuando toma una decisiény pue-
de ponderar muchas opciones a la
vez,

Al entrenar la red neuronal los pe-
sos de las conexiones se modifican
para reproducir los ejemplos. El

peso,
o ()

corresponde a la conexién que lle-
gaalaneuronaide lacapaldesde
la neurona o nodo | de la capa |-1.
Recuerde que el nodo cero siem-
pre toma el valor constante de +1 y
se utiliza para el ajuste del umbral
en cada neurona.

El algoritmo més conocido para el
entrenamiento de redes neurona-
les multicapa es el de propagacién
inversa (Back Propagation), Este
opera como sigue : Cadasjemploo
patrén que se presenta a la red es
propagado hacia adelants; en la
capa de salida se calcula el error
cuadréatico en base a la salida real
de la red y la salida deseada, tam-
bién se calculan las derivadas del
error respecto de las neuronas de
salida. Luego estas derivadas se
propaganhacla atrés, para obtener
las derivadas respecto de las nsu-
ronas ocultas. Una vez se tienen
todas las derivadas se actualizan
los pesos de las conexiones usan-
do el método del gradients. Debido
a que las derivadas del error cua-
drético se propagan en sentido in-
verso a las entradas, sl algoritmo
$e conoce como propagacion in-
versa.

Flg. 2 Red neuronal multicapa 2-2-1.La
funcién de activacién es la tangente
hiperbélica.

El entrenamiento de la red finaliza
cuando el error cuadratico para to-
dos los ejemplos es menor que el
error especificade.

3.- APLICACION [5]

Se analizé la serie de Pluviosidad
para la Sabana de Bogoté4 tomada
de los registros del HIMAT (esta-
clén meteorolégica del asropuerto
El Dorado). Esta serie expresada
en "dfas de liuvia/mes” se extiende
desde 1972 hasta 1990.

3.1.- Red Neuronal Multicapa

El programa para simular la red
neuronal contiene la funcién de
activacién en cada neurona,

1

f(s) =
1+6°
Por lo tanto fue necesario normali-
zar la serie en el Intervalo [0,1],
dividiendo cada dato por treinta, el
nimero promedio de dfas en un
mes.

Lared neuronal reallza una autore-
gresién no lineal,

(XK’ XKH"‘ xK-fM)rf(XK-f’ XKwS‘"' xKraJ

El fndice m indica el nimero de
meses de la predicciony el indice n
sefala el nimero de meses que se
toman como base. Esto es, la red
recibe n entradas y genera m sali-
das.

Debido al rango enorme de posibi-
lidades se fijé el nimero de neuro-
nas de salidaen doce (m=12),yse
dejé libre para el proceso de bls-
queda el nimero de nsuronas en
las capas de entrada y oculta.

3.2.- Criterio de Selecclén

Para cada afio de prediccién se
calcula un error g,

E&(xln . Xae]a

12
donde X', representa el valor
predicho por la red y X, es el valor
conocido

Si =

Luego para el intervalo de predic-
cién (p anos) se calcula el error
total E dado por,

]
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-]
E = Eld g
Se selecciona la red neuronal que

produce el mener valor de E.
3.3.- Resultados

Después de multiples estudios la
estructura seleccionada fue 48-12-
12 paraunintervalo de aprendizaje
de diez afios y con un error total,
E = 10.38 [dlas/mes] sobre el inter-
valo de prediccién de nueve afios

(p=9).

La grafica 3 muestra la serie origi-
nal de Pluviosidad y la serie gene-
rada por la red para la prediccién
desde el afio 11 hasta el afio 19.

Lafigura4 corresponde a la predic-
cién sobre un intervalo ne conoci-
do: desde el afo 1991 hasta el afo
2000.

CONCLUSIONES

Las redes neuronales son modselos
computacionales adecuados para

el aprendizaje de mapas dedatosa
datos. La ventaja principal es el
entrenamiento con ejemplos, locual
permite utllizar la experiencia para
realizar andlisis y predicciones en
nuevos problemas.

La prediccién realizada paralaPlu-
viosidad en la Sabana de Bogota
durante los afios 1991 - 2000 debe
tomarse como una posibilidad ge-
nerada con el modelo tipo RED
NEURONAL que considera fené-
menos no-lineales. Sin embargo,
esta prediccién no se puede califi-
car como perfecta.
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REGRESION DE CUARTO ORDEN
SERIE DE PLUVIOSIDAD
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Flg. 3 Serles de Pluviosidad real y predicha por
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la Red Neurcnal para los afics 112 18,
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PLUVIOSIDAD
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Fig. 4 Pradicclén de la Pluviosidad en la Sabana de Bogoté para |os afios 1991-2000, segln modelo tipo Red Neuronal.

*Tenemos que obedecer a la méas grande de las layes, |a del cambio. Esa es |a lsy més
poderosa de la naturaleza'.
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