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Resumen

Se muestra una aplicacién comercial de redes neuronales: prediccion de caudales y consumo de los abonados de un ducto. Esta
es la primera red neuronal desarrollada a nivel comercial ¢ industrial en Costa Rica y su importancia radica, ademis de eso, en que
constituye una herramienta poderosa para la planificacién de nuevas estructuras de acueductos, dado que los datos proporcionados
muestran las necesidades futuras de expansion, lo cual resulta sumamente adecuado para organizaciones en donde las nuevas obras
deben planearse con mucha anticipacién. La técnica utilizada es la de propagacién hacia atrés (“Back Propagation™), la cual es
aplicada para obtener diez redes neuronales. Como producto dei anilisis se determina la necesidad de una mayor experimentacion en
este campo, la forma en que deben manejarse los parametros de la red (factor de aprendizaje y unidades de capa oculta
principalmente) y la capacidad de computo ideal para este tipo de proyectos, asi como los campos de aplicacion para técnicas
similares y la eficacia de este método para prediccién de comportamientos de nacientes o de poblacién.

Summary

A commercial application of neural networks is shown, wich consists of aqueduct consumers demand and production prediction.
This is the first neural network developed on an industrial-commercial level in Costa Rica. It is important because it constitutes a
powerful tool for planning new aqueduct structures, given that the output data show the future needs of expansion, which results
extremely adequate for organizations where one must justify and plan new works with great anticipation. The technique used here is
Back Propagation and it is implemented in order to develop ten networks. As a result of the analysis it is determined that more
experimentation in this field is needed: how the adequate handling of the network parameters (learning factor and hidden units) must
be done, the computation capacity for this kind of projects, as well as the application fields for similar techniques, and the efficiency
of this method for predicting behaviors of springs or populations.

1. INTRODUCCION

La filosofia de las redes neuronales se ubica
dentro del drea del control automatico, utilizada
para identificacion de estados en sistemas y, en
general, para aprendizaje de comportamicntos
de cualquier sistema del cual pueda obtenerse
suficiente informacion.

La filosofia mencionada se basa en la teoria del
conexionismo, la cual surgi6 por investigaciones
en campos como la neurobiologia.

A. Estado actual de las redes neuronales

Actualmente este campo s¢ encuentra en un
estado de gran crecimiento, fomentado por su
continuo desarrollo e investigacion en todo el
mundo. Se estan utilizando en un amplio rango

*Prof. Esc.Ing. Electrica Univ. de Costa Rica

a nivel de experimentacion  aunque
comercialmente apenas se estan consolidando.

De hecho, ain no existen guias apropiadas para
el disefio de aplicaciones de redes especificas
(los llamados Cook books), la bibliografia es
muy general o, en su defecto, enfocada a casos
muy aislados. Por tales condiciones se estd en
una etapa de pre-comercializacion.

Muchas de las aplicaciones exploradas son
militares, como reconocimiento y rastreo
automdtico, control auténomo de vehiculos y
técnicas de reconocimiento de patrones para
inteligencia militar, También se utilizan en
otros campos fuera del militar, tales como la

-compresion de datos.
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B. En Costa Rica

A pesar del desarrollo de las redes a nivel
mundial, en nuestro pais no han sido aplicadas a
nivel industrial o comercial hasta el momento.
No existen tampoco referencias locales de
sistemas generales de redes neuronales como el
utilizado en este proyecto para generar las redes.

En lo que respecta a sistemas de acueductos en
Costa Rica, ningin método de prediccion de
caudales o consumos ha sido realizado, a pesar
de que, como se demuestra en este articulo, es
una excelente herramienta para planificacion.

C. Estructura del articulo

El articulo se divide en cinco secciones, la que
sigue es de trabajo tedrico y expone los
fundamentos de la técnica de propagacion hacia
atras, ademas se describe el caso al cual se
aplicd dicha, técnica con ' su respectiva
justificacién, y las expectativas de respuesta de
las redes basados en estimaciones tedricas; en la

tercera seccion se exponen los resultados
experimentales obtenidos al montar las redes en
un computador personal.

La siguiente seccion expone las conclusiones del
trabajo segin la experiencia cosechada vy,
finalmente, se proponen algunas posibles
expansiones en el campo, especificamente en
nuestro pais, tomando como punto de partida los
resultados del presente trabajo.

1. MARCO TEORICO
A. Propagacion hacia atris

Dentro del ambito de las redes neuronales
existen varios métodos de aprendizaje; el mas
popular y fuerte es el desarrollado por
Rummelhart y McClelland [6] llamado “Back
Propagation” o propagacion hacia atras, el cual
es un método de aprendizaje supervisado.

En la siguiente figura se muestra el esquema
basico de una red de este tipo.

xrn xpl
Tustracién 1 : Diagrama basico de una red de propagacion hacia atrds.

La red consiste en tres capas: una de entradas
con N unidades de proceso, una de salidas con
M unidades de proceso y una capa oculta con L
neuronas.

Terminologia:

Xpi es la i-¢sima entrada del patron p-¢simo.

I, esla unidad de proceso i-¢sima de la capa de

entradas.
Hj es 1a unidad de proceso j-ésima de la capa

oculta.
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Ok es 1a unidad de proceso k-ésima de la capa

de sahdas

w ﬁ es el peso de la conexion entre la salida de
la neurona de entrada i-ésima y la Jj-ésima
unidad oculta.

6}” es el peso del bias que ingresa a la neurona
j-¢sima de la capa oculta.

wh.o es el peso de la conexion entre la salida de

la neurona oculta j<sima y la k-ésima unidad de
proceso de la capa de salidas.

6, es el peso del bias que ingresa a la neurona
k-ésima de salida.

Se utiliza la regla delta generalizada (GDR)
para sintetizar las ecuaciones de la red neuronal
con propagacion hacia atras, La informacion se
propaga hacia adelante por las capas.

Procesamiento de los datos

La entrada neta a la j<sima unidad de la capa
oculta es:

B
neta,” = ij.
0

La activacion de ese nodo de la capa oculta es:
_ Ik h
= f, (neta ")

@

Para los nodos de salida son vilidas las
siguientes ecuaciones:

L

o _ o, h

neta,,’ = EI w, i, +6,
j:

®)

Ademds:

0p = fi (neta,,’)
“

Pasos para el entrenamiento de la red

Aplicar un vector de entradas y calcular las
salidas.

Comparar con las salidas deseadas y determinar
una medida del error.

Determinar en qué direccién y cudnto debe
cambiar cada peso para reducir el error.

Aplicar las conexiones a los pesos.

Repetir los pasos 1 a 4 con todos los patrones,
hasta que el error sea aceptable.

Actualizacion de pesos

El error en cualquier k-¢sima unidad de salida,
evaluando el p-€simo patron es el siguiente:

S = (Vo —0p)
%)
donde: Vi salida descada (del patron),

Oy salida obtenida.

Se busca minimizar la suma de los cuadrados de
los errores de todas las salidas, sea:

(©)

Se determina la direccion en que deben cambiar
los pesos calculando el valor negativo del
gradiente de E; con respecto a los pesos wy;. La
magnitud del cambio en el peso es proporcional
al gradiente negativo. Asi, los pesos deben
actualizarse de la siguiente manera:

wy (+)=w, (D) +A,w  (r)
@

donde:

Awg’ =0, - 0,) /" (neta )i,
8)

7] - factor de velocidad de aprendizaje
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Funcidn de salida

La funcién de salida puede ser de dos formas, a saber:
1. Funcién lineal: f,’(neta,,’)=neta,,’ = £ (neta,”)= £,”'=1
2. Funci6n logistica (sigmoide):
£ (neta,,”)=(1+ e™ Yy = f(neta,’)=f,"'=0,(1-0,)

El cambio de pesos, entonces dependera de la funcién de salida elegida.
Definimos ¢l término de error para las unidades de salida como:

5;,);0 =(Vp — apk)fk0| (neta,,”)

©)

Entonces la actualizacion de pesos es de la forma:
w (t+ 1) =w, (1) + 16, 1,

(10)

Momentum

Otra forma de incrementar la velocidad de aprendizaje es usando una técnica llamada
momentum. Al calcular el valor del cambio de peso A W, sc afiade una fraccion del cambio

anterior. Ese término adicional tiende a mantener los cambios de peso en la misma direccion
(de ahi el nombre de momentum).

La ecuacion de cambio de pesos de salida se modifican asi:
o a L o
wy (t+1)=w, () +nd, 1, +ad w, (t-1)
(1n
a : parametro de momento (varia entre 0 y 1)
Los pesos en las capas ocultas se actualizan de acuerdo con las siguientes ecuaciones:
L
h hy h o o
8, =1, " (neta, )Z Oy Wy
J
(12)
h h h
w, (t+)=w; (£)+ 75, x,
(13)

Puede observarse como una neurona modifica sus pesos de conexion para reducir el error, aun
estando en una capa intermedia, donde no tiene contacto directo con la salida y, por tanto, con
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el error producido. Esta es una de las grandes virtudes de las redes neuronales de propagacion
hacia atras.

Un analisis similar al del momentum en la capa de salida, lleva a la siguiente ecuacion para la
oculta;

wi(t+1) =w, (0)+n8,"x,, +aA
(14)

W;‘ih (t - 1)

P

Término de error

Como ultimo paso se calcula el término de error para la red, el cual ya se ha usado para
analisis y deduccion de ecuaciones:

g =] 3 5}
P "EZ Pk
k=1
6
B. El caso de las nacientes

El caso particular consiste en predecir caudales de nueve nacientes del manto acuifero herediano para
determinar la produccién total en un mes especifico. Ademds s¢ predecird también el consumo yel
nimero de abonados para cada mes. Los datos serdn comparados (produccion y consumo) para
determinar si se dard subproduccion, sobreproduccion o si ambos datos coinciden; con base en ello se
planificardn estrategias correspondientes en la Empresa de Servicios Publicos de Heredia (ESPH),
como ¢l uso de nuevos pozos en casos de subproduccion, por ejemplo.

La necesidad de un método de prediccién surge dado que las obras en acueductos, evidentemente, no
pueden ser creadas de manera instantinea. La red neuronal prevera crecimientos o disminuciones en
¢l consumo o en la produccion acuifera; entonces, con la debida anticipacién se podrin planificar y
ejecutar las obras con el tiempo necesario, de modo que no se den situaciones imprevistas o de
emergencia, en cuanto a la produccion de las nacientes.

Se dispone de registros desde 1982 hasta 1996. Sin embargo los meses registrados no son los mismos
para cada naciente o para los datos de consumo (véase el siguiente grafico).
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e

Grifico 1 : Numero de datos disponibles por naciente.

¢Por qué no se ulilizé para prediccion, un
promedio obtenido de la informacion de la base
de datos historicos de la cual se dispone?

El uso de un promedio o algin otro dato
obtenido por formulas estadisticas no toma en
cuenta la evolucion de los caudales como lo hace
una red neuronal. La red toma en cuenta el
comportamiento por cada mes con respecto al
mes anterior, al mes posterior y con respecto a
los afios contiguos; es decir se evalia totalmente
la evolucion en el tiempo.

Aqui es importante recordar que para
determinar qué clase de problemas se adaptan a
los modelos conexionistas y redes neuronales
debe pensarse cuiles problemas pueden ser
60 T
50 - b D ol
407

30

caudal s

i
|
— _i___

Sacramento B.Steinvorth La Hoja
Naciente
adecuadamente procesados por el cercbro

humano. El caso de las nacientes se adaptaria
bien a un aprendizaje humano (desde luego con
un larguisimo periodo de aprendizaje), por lo
cual se decide utilizar una red neuronal.

Ademas, los datos muestran un comportamiento
totalmente no lineal afio con afio y mes por mes.
Como ejemplo de esto se observa el
comportamiento de la naciente Arrieta' a través
de los afios disponibles, en el siguiente grafico.
Notese la dificultad de interpretar un
comportamiento como éste mediante
formulacion matematica convencional con una
precision aceptable.

o b4
__'__-_-T—__* —— (N -

Jun Jul

meses

Agos Sept QOct Nov Dic

Grifico 2: Produccion promedio por mes de la naciente Arrieta
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Por qué usar propagacion hacia atrds?

Propagacion hacia atrds resulta ser una técnica
mediante la cual el comportamiento y la
evolucion de una serie de datos es “aprendida” y
seguida por la red; es decir, la red simulara el
comportamiento de cada naciente y el aumento
en la poblacién de abonados ficlmente.

En contraste, otros métodos pueden hacer
deducciones basados en métodos estadisticos que
no tomaran en cuenta la evolucion a través del
tiempo. Ademds la red se fundamenta en
procesamiento en paralelo, por lo cual supera en

eficiencia al procesamiento secuencial utilizado
en los métodos convencionales de aproximacion.
El punto mas importante en este aspecto es el
hecho de que el comportamiento por modelar es
totalmente no lineal, tal y como se observa en el

grafico N°2,

Es importante también destacar el hecho de que
en una red de propagacion hacia atras todas las
unidades de proceso intervienen en la
disminucion del error (no solo las de salida) por
medio de la modificacion de sus pesos, de ahi
que el trabajo sea dividido en muchas pequefias
tareas que cada neurona realiza.

2. DISENO Y RESULTADOS
ESPERADOS

A. Diseiio de la aplicacion

La situacion que se afronta en ESPH consiste en
lo siguiente: se dispone de 9 nacientes para
proporcionar agua a los abonados de Heredia y
San Rafael, y se lleva un registro de la
produccion de las nacientes asi como del mimero
de abonados y consumo total de los mismos. Se
desea tener un medio para predecir la produccion
de las nueve nacientes, asi como del consumo y
el nimero de abonados, con el fin de planificar
estrategias de administracién del acueducto.

Para la solucion del problema se desarrollan 10
redes neuronales distintas, todas con 2 entradas
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(mes y afio) y 1 salida (produccion de la
naciente) o 2 (consumo).

Esto tiene como objetivo determinar si habra
subproduccion, sobreproduccién o produccién
justa en el mes observado; de este modo serdn
Jjustificados  proyectos de ampliacién del
acueducto y podra realizarse una planificacion
anticipada y adecuada.

Todas las redes se mangjan de modo similar de
acuerdo con los siguientes pardmetros:

e Nimero de capas ocultas: Se utiliza solo
una capa oculta: inicialmente fue

considerada la posibilidad de trabajar con
mas de una capa de unidades ocultas para el
procesamiento de los datos, con el fin de
aumentar la eficiencia de la red. Sin
embargo se utiliz6 solamente una,
fundamentado en que muchos autores han
probado que una sola capa oculta es
suficiente para aproximar cualquier funcién
continua. Importa mucho, mis que el
nimero de capas, el nimero de neuronas en
esta unica capa oculta.

o  Actualizacién de los pesos: La actualizacién
de los pesos se¢ hizo en linea, o sea, se
actualizan los pesos después de evaluar cada
patron, a diferencia de la actualizacion batch
(por lotes), donde se actualizan los pesos al
finalizar la evaluacion del ultimo patrén.
Esto se realizd asi, ya que se toma en cuenta
cada uno de los patrones y la influencia de
cada peso en ellos.

e  Registro del error: La observacion del error
es por lotes y no en linea; el error cuadraitico
se acumula durante todo un lote de patrones,
luego se divide por el niimero de patrones
(para obtener un promedio de los errores on-
line en todo un lote) y se despliega y registra
al final del ultimo patrén evaluado. ;Por
qué? porque el registrar el error cuadratico
por cada patron produce una funciéon de
error de salida sumamente ruidosa (por la
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oscilacion del error de un patrén a otro
dentro de un mismo lote).

Niimero de unidades en la capa oculta: El
numero de neuronas ocultas s¢ determind de
acuerdo con dos férmulas heuristicas (la
primera de Widrow y la segunda de Hinton),
a saber:

_01P

T S
(15)

17 Plog,(P)
AE+S)

(16)

Donde:

H = Nimero de unidades en la capa oculta.

P=
E=
=

Niimero de patrones de entrenamiento.
Numero de entradas de la red.
Numero de salidas de la red.

Ambas son promediadas para obtener ¢l mimero
de neuronas ocultas, tomando en consideracion
que de la primera se obtienen un nimero muy
pequeiio y de la segunda uno grande.

Normalizacion: Para adaptar los datos a las
entradas de las neuronas (deben estar entre 0
y 1) se utiliza una funcién de normalizacion
lineal por cada entrada. En ella se asigna un
valor de 0.1 al valor minimo y un valor de
10 al méiximo incrementado en una
cantidad determinada’ de acuerdo con la
situacion. Asi para la entrada de mes se
asigné como miximo (es decir 1.0
normalizado) el valor de 13, el cual nunca s¢
llega a evaluar; y para el afio se utiliza como
maximo 2055, debido a que 1a red predecird
hasta el afio 2050, segin requerimientos de
la ESPH. Para las salidas (produccion,
consumo y nimero de abonados) se¢ estimé
un margen de aumento de un 30%, es decir,
s¢ asume un crecimiento futuro en las
salidas de ese porcentaje como méximo, al
cual se le asigna por lo tanto 1.0, mientras al
valor minimo de los patrones se asigna 0.1.
Para comprender mejor lo anterior, refiérase
a la siguiente tabla y los siguientes graficos:

Tabla 1 : Relacién de miximos y minimos con los valores normalizados.

Minimo

1.0

13

Miaximo * 1.3
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Grifico 3 : Funciones de normalizacién para las entradas a la red: a) Meses b) Aifios

Seleccion del grupo de entrenamiento: No
se utilizaron todos los datos disponibles
para entrenar las redes; - esto hubiera
provocado un mayor nimero de unidades
ocultas (véanse las formulas 15 y 16), con lo
cual el nimero de cilculos por cada ciclo
hubiera sido mucho mayor; ademas dadas
las caracteristicas de las redes de
propagacién hacia atrds serd suficiente con
un conjunto de patrones que represente el
comportamiento de cada naciente. En el
caso presente se seleccionaron los datos de

entrenamiento tomando en cuenta todos los
meses y afios, es decir, de cada afio hay al
menos cuatro datos, al igual que de cada
mes. La distribucion de los conjuntos de
entrenamiento y validacién de algunas de
las redes se muestran en el grifico N°4.
Obsérvese que en el caso particular de La
Hoja, el grupo de patrones disponibles se
usé casi en su totalidad para entrenamiento,
esto fue debido a que el niimero de patrones
es relativamente pequefio (35 datos)
comparado con los demas (alrededor de 150
datos cada uno).
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Nimero de datos

Arrieta Sacram

Naciente

La Hoja

W Validacién
B Entrenamiento

Grafico 4 : Relacion de grupos de entrenamiento y validacion.

B. Resultados esperados

Las

expectativas de aprendizaje de las redes

tomaron en cuenta los siguientes aspectos:

Se utiliza un factor de aprendizaje inicial
bastante pequefio (entiéndase entre 0 y 0.8).
Conforme se va acercando al error
cuadritico deseado, n disminuye para
realizar un ajuste mis fino de la red.

Basado en el tipo de datos, el tamario del
grupo de entrenamiento y la capacidad de
procesamiento (se utiliza una computadora
con procesador Pentium de 133 MHz de
velocidad con 24 MB de memoria RAM,
sistema operativo Windows 95) se estima
que s¢ durard alrededor de un dia con cada
una de las redes para llegar a un error

aceptable (ver tabla N°2), basado en
experiencias anteriores.

No se utiliza el factor de momentum, en este
€aso, ya que no se¢ sabe ciertamente como
manipularlo para que ayude a Ila
convergencia de la red.

El error cuadratico al cual debe llegar cada
red para un buen desempeiio, se determina
de acuerdo con la funcion de normalizacion
de salidas de cada una y estimando un 1%
de error con respecto al valor maximo de las
salidas del grupo de entrenamiento, o con
respecto al valor minimo de las mismas.
Idealmente se llegaria hasta un 1% de error
con respecto al valor minimo. A
continuacion, sc muestra la relacion de los
errores mencionados en las redes mads
importantes disefiadas.

Tabla 2 : Valores de error cuadratico estimados.

Ep para errores de:
Red Valor Minimo | Valor Maximo | 1% del Minimo | 1% del Maximo
La Hoja 70 425 8.52E-07 3.14E-05
Consumo 306555 760088 8.20E-06 5.04E-05
Flores 18 155 3.89E-07 2.89E-05

*: Los valores mdximo y minimo de La Hoja y Flores estin en litros por segundo (U's) y los de consumo en metros

citbicos (m’).



UGALDE-CHACON: Prediccién de Caudales ¥ Consumos en... 113

En este punto cabe resaltar que, al pensar en
generalizacion, debe tenerse claro qué se espera
de una red que generalice bien.

Mucho entrenamiento puede causar sobreajuste,
es decir se predicen muy bien los valores dentro
del conjunto de entrenamiento, mas no asi los
valores provenientes de grupos extermos al
mismo (grupo de validacién); lo cual no €s
conveniente¢ para términos de extrapolacion,
como el que nos ocupa en este trabajo.

Una curva ajustada con muchos parametros
(pesos) sigue todos los detalles o el ruido, pero
es pobre para interpolar o extrapolar.

3. RESULTADOS EXPERIMENTALES

El programa para gencrar las redes se
implementé en Visual Basic 4. 0, con todas las

caracteristicas  descritas en los apartados
Em 0.014
or L [
cu
ad 0.012 S — A

anteriores, de modo que permite manipular el
aprendizaje y el momentum en linea mientras se
estd procesando la informacién y despliega el
error cuadrdtico en pantalla al finalizar cada
lote.

Mediante el mismo se montaron todas las redes
de las nacientes y de consumo, con base en
informacién  teérica se manipularon el
aprendizaje y el momentum de las mismas.

Duracion del entrenamiento

La evolucién del error, en las pruebas
definitivas, se dio de acuerdo con lo esperado,
segin los paradmetros utilizados; con excepcién
del tiempo de convergencia, que fue muchisimo
mayor al estimado; asi por cjemplo la red de
prediccion del caudal de la naciente Sacramento
tuvo un comportamiento como el que se muestra
a continuacidn:

0.7

06

05

Aprendizaje

04

[ X CE—

e — 260
Tiempo (horas)

Gréfico 5 : Evolucion del error (superior) y mangjo del aprendizaje (inferior) para la red

de Sacramento.
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En este caso el factor de wvelocidad de
aprendizaje inicial fue de 0.8, el cual fue
disminuyendo conforme el error se acercaba a
valores menores (esto con el fin de afinar la
convergencia al error minimo) hasta llegar a
0.15. Se observa como el aprendizaje disminuye
con mas frecuencia conforme el error s¢ acerca
mas a cero, esto provoca un ajuste mas fino en
las proximidades del minimo. El error
cuadratico final al que se llegd fue de 5 x 10™.
Ahora bien jpor qué no se entrené mds la red
para disminuir ain mas el error?. El error
alcanzado se considera suficientemente bueno
para la prediccion; ademds debe recordarse que
al entrenar en exceso una red, esta evalia muy
bien los datos de entrenamiento, pero no
generaliza bien, lo cual para términos de este
proyecto no es adecuado del todo. Obsérvese
también como en este caso el tiempo de
entrenamiento  fue de 175  horas
(aproximadamente una semana de operacion
continua).

= Es importante destacar aqui que, en redes
neuronales, es frecuente el uso de términos
como pequefio o grande (para los
parametros como factor de aprendizaje y
momentum, y para los grupos de
entrenamiento por ejemplo), suficiente o
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adecuado (para ¢l error). Estos términos no
siempre corresponden a valores numéricos
idénticos en cada caso particular; de hecho
para cada grupo de entrenamiento la
concepcion de esos términos  varia
dependiendo del tamafio del grupo, las
funciones de normalizacion, el propdsito de
la red, el tipo de datos y el comportamiento
de los mismos dentro del grupo de
entrenamiento; es decir, el tipo de funcién
al que corresponden (como en las nacientes,
donde es totalmente no lineal). Producto de
esta experiencia puede incluirse dentro de
esos términos palabras como “rdpido” para
la convergencia.

En este caso se considera un error (promedio
con base en el error cuadratico) suficientemente
pequefio para esta red, de 5 x 10™ (observe que
es mayor al error planificado con anterioridad)
esto fue determinado probando datos del grupo
de wvalidacion, de modo que el error fue
adecuado (de 8.5% aproximadamente para todos
los casos).

Evaluacion de las redes.

A continuacién se observan las evaluaciones
de las redes con elementos del grupo de
validacion para la red de consumo.

Error (%)

Grifico 6: Porcentajes de error para muestras del grupo de validacién (datos de Consumo).
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Grifico 7: Porcentajes de error para muestras del grupo de validacién (datos de Abonados).

Los promedios para estas muestras son 1.07 % y
144 % respectivamente, lo cual es muy
satisfactorio. Con excepcion de un dato en cada
muestra, ¢l resto de los errores no sobrepasa el
10 % en valor absoluto; en esta aplicacion ese
error s¢ considera una buena aproximacion al
comportamiento del consumo y el numero de
abonados.

Sobreentrenamiento
Un aspecto importantisimo que se desprende de

esta experiencia es el relativo a la calificacion de
sobreentrenada para una red neuronal. En el

caso de la naciente La Hoja, la red utilizada en
el proyecto final presenta un error cuadratico
mayor que otras sometidas a prucba también; sin
embargo fue la elegida debido a que es la que
mejor extrapola. Es decir, en las otras redes
neuronales se dio un sobreentrenamiento, lo que
provocd que no fueran utiles para predecir.
;Cémo se comprobd esto? Se compararon los
cuatro archivos de red (los cuales corresponden

~ a distintos momentos del entrenamiento segtn la
evolucion del error) al evaluarlos con un dato
del grupo de validacion y los resultados fueron
los siguientes:

Tabla 3. Evaluacion de redes para la naciente La Hoja.

RED ERROR VALOR DE PREDICCION | ERROR RELATIVO
CUADRATICO Ws) (%)
PROMEDIO

Dato original (validacién) N.A. 202 0

Red 1 7.95 E-4 226.03 11.89
Red 2 5.07E4 271.42 34.36
Red 3 1.34 E-4 77.00 -61.88
Red 4 1.06 E4 70.4 - 65.14

N.A.: No Aplica.
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No se utilizo el parametro de momentum, debido
a la naturaleza del proyecto: no se disponia de
mucho tiempo para experimentar con un
parametro al cual la mayor parte de los
investigadores y desarrolladores de redes
neuronales se refieren solo teéricamente, ya que
todas las experiencias se: basan en la
manipulacion del factor de aprendizaje. Sin
embargo se manipulé, y al hacerlo no vari6
significativamente ¢l comportamiento durante el
proceso de aprendizaje.

4. CONCLUSIONES

Para aplicaciones a nivel comercial o industrial,
s¢ requicre de altisima capacidad de computo,
con el fin de mejorar la wvelocidad de
convergencia de;l error; lo cual llevara también a
redes mas precisas. Esto incluye desarrollar el
programa en sistemas de 32 bits y en
computadoras mas rapidas y con mayor
memoria de la utilizada.

Es recomendable, segin-lo experimentado en el
desarrollo de este proyecto, iniciar siempre con
factores de velocidad de aprendizaje no mayores
a 1.0, y conforme el error disminuye, disminuir
ese factor. Una opcion factible para lograr ese
propdsito automaticamente (por programacion)
seria utilizar una funcién de decrecimiento
exponencial, la cual se aplique al aprendizaje en
linca. Sin embargo, la forma de aplicar la
funciébn exponencial dependera del error
deseado y por tanto se mancjara distinto para
cada caso particular.

El nimero de unidades de proceso en la capa
oculta incide en la convergencia del error. Debe
garantizarse una cantidad de neuronas suficiente
para que el error disminuya adecuadamente. El
método utilizado en este proyecto resulté ser
indicado, por lo cual puede ser utilizado en
experiencias posteriores.

La red neuronal es recomendable para casos que
involucran datos a través del tiempo, debido a
que toma en cuenta la evolucion de los datos

dentro de todo el conjunto y no con respecto a
un subconjunto, como en el caso de analisis
estadisticos. Particularmente, la aplicacién para
predecir comportamientos propios de la
naturaleza o de poblacion resulta muy eficaz,
por lo cual se recomienda la utilizacion de redes
para solucionar este tipo de problemas, siempre
y cuando se cuente con condiciones de
informacion, similares a las estipuladas en este
trabajo.

La seleccién del grupo de entrenamiento debe
hacerse tomando en cuenta todo el intervalo de
valores que cubren los patrones disponibles, de
este modo se deducird de manera mas efectiva el
comportamiento; es decir, no debe, por ejemplo,
tomarsc la primera mitad del conjunto de
patrones para entrenamiento y el resto para
validacion.

De esta experiencia también se desprende que
para propdsitos de prediccion, las redes de
propagacion hacia atrds se¢ sobreentrenan
facilmente, de ahi que es recomendable que, con
el fin de determinar hasta cuindo debe
entrenarse, se prucbe la red con datos del grupo
de wvalidacion hasta obtener una respuesta
satisfactoria. A partir de ese punto se estd
propenso a un sobreentrenamiento, tal y como se
comprobd aqui.

5. FUTUROS TRABAJOS

Para expandir los horizontes de las redes
ncuronales en Costa Rica y utilizarlas mas
comercialmente, decbe realizarse  mayor
investigacion y experimentar en puntos tales
como ¢l manejo del momentum, el nimero de
unidades ocultas que debe usarse, la seleccion
del grupo de entrenamiento y el tiempo de
entrenamiento, considerando la capacidad de
coémputo con la cual se cuenta. Ademas es muy
importante la identificacion de los problemas
que puedan resolverse por redes ncuronales y la
aplicacion de métodos alternativos (dentro de las
mismas redes) a propagacion hacia atras.
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Tomando como punto de partida la experiencia
de este proyecto, pueden implementarse mas
redes de propagacion hacia atras para prediccion
de caudales y de crecimientos de abonados en
sistemas de acueductos locales o foraneos con la
certeza de que los resultados seran satisfactorios.

Es indispensable también una mayor instruccion
y capacitacion a nivel practico, con eventos
como seminarios (orientados a la aplicacion de
propagacién hacia atrds) que permitan
intercambiar conocimientos con profesionales
con mayor experiencia en el manejo de redes en
el nivel comercial.

A nivel global para el disefio de redes, debe
incrementarse el desarrollo de componentes y
sistemas completos en equipo (hardware) y
programas (software). Asi como desarrollar
mas herramientas para el disefio de redes y para
aplicaciones especificas como la descrita en este
proyecto. Es de esperar que el desarrollo de
redes dé lugar a un complemento para las
computadoras tradicionales.
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