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RESUMEN

ste trabajo presenta la utilizacion

de un modelo evolutivo de en-
trenamiento de Redes Neuronales de
Base Radial (Radial Basis Neural
Networks - RBNN) para la prediccion
de temperaturas.

El entrenamiento se realiza en dos
etapas bien diferenciadas. En la pri-
mera, se obtienen los pesos de la
funcion de base radial (Radial basis
function - RBF) y, en una segunda eta-
pa, se utiliza un algoritmo multiobje-
tivo cooperativo competitivo para de-
terminar los pardmetros de cada RBF.
El método ha sido aplicado sobre
un conjunto de datos de temperatura
reales, demostrando resultados simi-
lares a los obtenidos por un modelo
de entrenamiento que representa el
estado del arte en algoritmos bio-in-
spirados para la prediccion de series
temporales.

PALABRAS CLAVE: Neural Net-
work training, Radial Basis Neural
Networks, Time series prediction,
Competitive cooperative coevolution-
ary multiobjective algorithm

ABSTRACT

This work presents the use of an evo-
lutionary model to train Radial Basis
Neural Network (RBNN) for tem-
perature prediction.

Training is performed in two phases.
First, weights of the radial basis func-
tion (RBF) are obtained and in the
second phase, a competitive cooper-
ative co-evolutionary multi-objective

algorithm is used to determine the
parameters for each RBF node. The
model has been applied to real set of
temperature data obtaining similar re-
sults than those obtained by a model
representing the state-of-the-art in
bio-inspired algorithms for time se-
ries prediction.

KEY WORDS: Necural Network
training, Radial Basis Neural Net-
works, Time series prediction, Com-
petitive cooperative coevolutionary
multiobjective algorithm

INTRODUCCION

Las funciones de base radial fueron
utilizadas por primera vez en las redes
neuronales por (BROOMHEAD and
LOWE, 1988). Las Redes Neuronales
de Funciones de Base Radial (RNBR,
Radial Network with Radial Basis) se
basan en un aprendizaje equivalente
a encontrar una funcién multidimen-
sional que provee una mejor aproxi-
macion estadistica al conjunto de da-
tos de entrenamiento.

La arquitectura basica de una RNBR
estd compuesta de tres capas: una
capa de entrada, una capa oculta y una
capa de salida.

Todos los nodos que componen las
capas de entrada y salida de una
RNBR estan conectados con todos los
nodos de‘la capa oculta. A diferencia
de otros modelos de redes neuronales,
en una RNBR las conexiones entre los
nodos de la entrada y la capa oculta no
estan ponderadas. La capa oculta esta
compuesta de nodos que tienen una
funcion de activacion radial simétrica.
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Las RNBR han sido exitosamente
aplicadas en diferentes problemas.

La prediccion de series temporales es
una de las principales aplicaciones de
las RNBR. A fin que las RNBR sean
utiles es necesario especificar la ar-
quitectura de la red y sus parametros:
las variables de entrada, el nimero de
unidades ocultas, el centro y el ancho
de cada unidad oculta. Determinar la
mejor combinacion de tales paramet-
ros es determinante en el funciona-
miento de una RNBR y por tanto es
un tema sumamente importante en la
literatura de RNBR.

El gran nimero de trabajos de inves-
tigacion que abordan el disefio de las
redes neuronales (HAYKIN, 1999;
PLATT, 1991; WIDROW and LEHR,
1990), y mas concretamente de las Re-
des Neuronales de Base Radial (Radial
Basis Neural Networks - RBFN), pone
de manifiesto la dificultad de esta tar-
ea y la ausencia de mecanismos ge-
nerales para ajustar automaticamente
los parametros de la red, de tal forma
que se puedan adaptar al entorno sin
necesidad de intervencion humana.

El algoritmo tipico de disefio de las
RBEN tiene dos etapas: en la primera
etapa se determinan los centros y los
radios de las RBF (Radial basis func-
tion), mientras que en la segunda se
calculan sus pesos.

Varios trabajos han propuesto métodos
para automatizar el disefio de RNBR.
En los tltimos afios se han propuesto
algunos enfoques de meta-heuristicas
basadas en poblaciones, las cuales,
en su mayoria, trabajan con métodos

evolutivos tipicos donde un individuo
representa una red completa como:
Algoritmos Evolutivos (BUCHTA-
LA et al, 2005), Optimizacion por en-
jambre de particulas (Particle Swarm
Optimization) (YANG et al., 2013),
Evolucién Diferencial (Differential
Evolution) (DASH et al., 2013), entre
otros.

No obstante, para cierto tipo de prob-
lemas, el disefo evolutivo presenta al-
gunas dificultades cuando un individ-
uo representa una solucion completa
compuesta de subcomponentes inde-
pendientes (POTTER y JONG, 2000).

Un enfoque distinto es la utilizacion
de técnicas cooperativas competitivas
donde un individuo representa solo
una parte de la solucion y, en con-
junto con otros individuos, forman
el total de la misma. Un algoritmo
evolutivo hibrido que utiliza este en-
foque para el entrenamiento de RN-
BRs es el modelo CO2RBFN (PE-
REZ-GODQY et al., 2010) donde se
utilizan unas funciones de evaluacion
(aporte, error, solapamiento) sobre
cada neurona y por medio de légica
difusa se determinan los operadores
genéticos que se aplicaran sobre la
misma. En AVALOS et al., (2012) se
extiende el CO2RBFN proponiendo
la utilizacién de un modelo evolutivo
multi-objetivo.

Desde la década de los 90 los méto-
dos de aprendizaje de maquina se han
utilizado cada vez mas en las ciencias
del ambiente, entre los que la pre-
diccién del clima y el tiempo es una
de las aplicaciones mas importantes
(HSIEH, 2009.; PASINI et al., 2008).
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Como un ejemplo muy reciente del
uso especifico de las RNBR para pre-
diccion de la temperatura atmosfeéri-
ca mensual, en (XUE et al, 2012) se
propone un método hibrido basado en
RNBR para tal fin.

En el presente trabajo se utiliza el al-
goritmo evolutivo cooperativo com-
petitivo para el disefio de RBFN pre-
sentado por los autores en (AVALOS
et al. 2012) para la prediccion de da-
tos de temperaturas minimas y maxi-
mas utilizando un conjunto de datos
reales. Dicho algoritmo se basa en
las mismas funciones utilizadas por
el CO2RBFN, pero utilizando un en-
foque multi-objetivo, y una funcion
adicional que determina el grado de
incidencia de una neurona sobre el
conjunto de entrenamiento actual. En
el enfoque propuesto en (AVALOS et
al. 2012) no se utiliza un SBRD y por
lo tanto se evita la definicion de las
reglas.

El presente documento esta organiza-
do como sigue. En la Seccion 11 se de-
scriben las RBFN y su aplicacion en
la prediccion de Series Temporales.
En la Seccion 111 se presenta el algo-
ritmo propuesto.

En la Seccion IV se presentan aspec-
tos generales sobre la prediccion de
series temporales.

En la Seccion V se analizan los resul-
tados de las pruebas experimentales,
y, finalmente, en la Seccion VI se dis-
cuten las conclusiones junto con los
lineamientos para trabajos futuros.

REDES DE FUNCIONES DE
BASE RADIAL (RBFN)

Una Funcion de Base Radial (RBF)
@ es una funcion de segundo orden
no lineal que permite obtener un val-
or que representa la distancia de un
patrén de referencia al origen (POW-
ELL, 1997), o alternativamente a
algin punto ¢, llamado centro. Una
RBF,@;: R® = R, se puede expresar
como:

(@) = ¢ (IZ —éll /r:) (1)

Note que la funcion tiene una salida
simétrica, y se incrementa (o decre-
menta) de forma monoétona con re-
specto a ¢; € R™. Tiene un factor es-
calar, ; € R, conocido como radio, y
el operador || || se suele tomar como la
distancia euclidea en R™.

Una red neuronal de funciones de
base radial (BROOMHEAD and
LOWE, 1988; YEE and HAYKIN,
2001) es un tipo de red hacia delan-
te (feedforward neural network) con
tres capas (Fig. 1): la capa de entrada
con m nodos, una capa oculta con n
neuronas (RBF) y una capa de salida,
la cual puede contar con varios nodos
pero para el caso de prediccion pre-
senta s6lo un nodo.

Las n neuronas RBF de la capa oculta
contienen una funciéon de activacion
simétrica radial, que puede tomar di-
ferentes formas (Gaussiana, Multicua-
dratica, Multicuadratica Inversa, etc.).
La funcion de activacion cominmente
utilizada es la funcion Gaussiana que
viene dada por la siguiente expresion:
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o ( ||f;::-||)2 2

En donde ¢;, corresponde a la fun-
cién de activacion de la neurona i, X
la entrada actual a lared, ¢, es el cen-
tro de la neurona y r;, es el radio de la
neurona. Para obtener el resultado de
la RBFN, el nodo de salida utiliza la

siguiente ecuacion para el calculo del
valor de salida, que en este caso viene
a ser la prediccion obtenida:

En donde 7 indica la cantidad de neu-
ronas en la capa oculta y w;w; es el
peso de la neurona i.

f(f) = Zwﬁ%(f) (3)

Fig. 1. Estructura de una RBFN para prediccion.

f(x)

ALGORITMO EVOLUTIVO
MULTI-OBJETIVO PARA EL DI-
SENO DE RBFN

En este trabajo se propone un algorit-
mo evolutivo multi-objetivo con un

nzar la solucidon 6ptima, pero también
compiten por su supervivencia dado
que los mejores adaptados, es decir
aquellos que colaboren en obtener
mejores soluciones, son los que per-
maneceran. En este caso la funcion de

enfoque cooperativo competitivo para fitness promueve la competencia entre

la optimizacion de los pardmetros de
las neuronas RBF. En los algoritmos
cooperativos-competitivos un unico
individuo no representa una solucion
completa sino una parte de ella. En-
tonces, se requiere de un grupo de
individuos o todos los individuos de
una poblacién para formar la solu-
cion del problema. Cada individuo
de la poblacién coopera para alca-

componentes que realizan sub-tareas
similares y la cooperacion entre com-
ponentes que realizan sub-tareas dif-
erentes, ya que juntos consiguen re-
solver el problema total. Ejemplos de
algoritmos  cooperativos-competiti-
vos se pueden encontrar en (WHITE-
HEAD and CHOATE, 1995; MIA-
GKIKH et al., 1997; RIVERA et al.,
2007)

Universidad Nacional de Asuncion



Christian Von Liicken, Manuel Avalos Godoy, Arturo Ferreira Duarte, et al: 205 - 221

En el Algoritmo 1 se presenta un
pseudocddigo del modelo utilizado en
este trabajo, denominado Multi-Ob-
jective Radial Basis Function Net-

work (MORBFN) (AVALOS et al.
2012), el cual se detallard en las sigui-
entes secciones.

Algoritmo 1: MORBFN

Generar neuronas

while condicién parada modelo !=true do

Obtener pesos de las RBF

while condicidén de parada MOEA != true do

Generar poblacidn
Evaluar poblacidn

Evolucionar poblacién con MOEA

endwhile

Actualizar red con Frente Pareto

end while

A. Obtencion de pesos

Durante esta etapa se obtienen los
pesos que seran asignados a las RBF.
Para la obtencion de los pesos se en-
trena la red utilizando el método LMS,
también conocido como el algoritmo

de la Regla Delta. Basicamente con-
siste en aplicar una regla lineal para
la correccion del error tras el proce-
samiento de una muestra del conjun-
to de entrenamiento, el Algoritmo 2
muestra un pseudocodigo del LMS.

Algoritmo 2: LMS

for k =1 to p do
Tomar el par (xkiyk]
Obtener la salida de la red

Modificar los pesos segun
end for

fE)

la ecuacidn (4)

El LMS adapta el valor del vector de
pesos mediante la siguiente ecuacion:

k - r;”:{(:';‘)

Wkl = Wk + 0———5 (@)
|:r‘?'ﬂ'("i-:k ) |2

donde k& indica el niumero de gener-
acion en la que se estd y p es la can-
tidad de patrones en el conjunto de
entrenamiento, Wy, es el valor ac-
tualizado del vector de pesos, W, es
el valor actual del vector de pesos,
e, = v, — f(%,) es el error lineal

entre la respuesta deseada y la obteni-
da por la red, fp:-(;f wJes la salida de la
funcién de activacion de la i-ésima
RBF para la entrada k y la expresion
lp; (%,)17 = Lixy 0;(%,) siendo n el
numero de RBF.

El parametro & es la velocidad de
aprendizaje y mide el tamafio de la ac-
tualizacidon que se va a realizar, dicho
pardmetro suele tomar un valor entre

0,1y 1,0.
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El error es el que determina la di-
reccion en la que los pesos se van
adaptando.

B. Generacion de la poblacion

Se utiliza un esquema de codificacion
real. Cada cromosoma representa el
centro (con un numero de coordena-
das igual al nimero de caracteristicas
de los patrones de entrada) y el radio
de una RBF.

Cada individuo de la poblacion se
evaltia de forma independiente y debe
pasar por varias generaciones para de-
finir si puede formar parte de la red
actual.

Para obtener el centro de cada uno de
los individuos se selecciona de forma
aleatoria entre todos los patrones de
entrada utilizados para el entrena-
miento. Para el calculo del radio se
toma la distancia media entre todos
los centros del conjunto de entrada y
se asigna la mitad del valor obtenido
como radio a cada uno de los indivi-
duos.

C. Evaluacion del individuo

Para determinar si un individuo de
la poblacion formara parte de la red
se utilizan las funciones definidas en
(PEREZ-GODOY et al., 2010) co-
nocidas como aporte, error y solapa-
miento. Ademas hemos agregado una
funcién adicional llamada incidencia.

Esta es una variacion de la funcion de
aporte y se centra en que una neurona
RBF debe abarcar el mayor niimero
de patrones de entrada dentro de su

radio. (PEREZ-GODOQOY, 2010).Una
neurona e€s mejor mientras obtenga
el mayor aporte, menor error indivi-
dual, menor solapamiento y mayor
incidencia dentro de la red. Estos ob-
jetivos son utilizados por el algoritmo
evolutivo multi-objetivo (MOEA,
Multi-objective Optimization Evolu-
tionary Algorithm) para determinar el
fitness de los individuos a evaluar.

A continuacion se detallan las funcio-
nes objetivo utilizadas en este trabajo
para evaluar a un individuo.

1. Aporte. Consiste en la contribu-
cion de una neurona RBF a la salida
de la RBFN. Se calcula teniendo en
cuenta tanto el peso de la RBF w;,
como el nimero de patrones del con-
junto de entrenamiento que estan den-
tro de su radio, pi;:

a; = { |w¢| S1ply > g (5)

|w;i| * (pi;/q) en otro casa

donde ¢g es la media de los valores pi;
menos la desviacion tipica de los mis-
mos.

2. Error. Es el error Porcentual Ab-
soluto Medio (Mean Absolute Per-
centage Error- MAPE) correspondi-
ente a una neurona. Para determinar
este valor, solo se tienen en cuenta los
patrones de entrenamiento que se en-
cuentran dentro (pi;) del radio de la
neurona RBF.

L wil si pi; > q
4= {lwf.l * (pi;i/q) en otro caso (6)

3. Solapamiento. Indica el nivel
de semejanza que tiene una neurona
RBF en comparacion con las demas
neuronas que forman parte de la capa
oculta.
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=X o (7)

i {1 — G =Gl /i si G -Gl <rs

0 en otro caso

Se establece que una neurona i se so-
lapa con otra neurona j, siy solo si, la
distancia entre los centros de ambos
es menor al radio de la neurona i.

4. Incidencia. Consiste en la canti-
dad de patrones del conjunto de datos,
establecidos como entrada a la red,
que se encuentran dentro del radio de
una neurona RBF. Un patrén de entra-
da se encuentra dentro del radio de la
neurona i, si la distancia entre el cen-
tro (c)) de la neurona y el patréon de
entrada es menor o igual al radio (r)
de la neurona. Esta funcion objetivo
tiene un alto grado de correlacion con
la funcién de aporte.

in; = Z‘q’-j?{ X g(T)

1osi |7 &) <
.@E.F):{_ i I gl <,

3
() en olro caso

Para evaluar a un nuevo individuo,
primero se debe encontrar el peso que
se le asignara. Entonces, se seleccio-
na de forma aleatoria la posicion que
tendra el nuevo individuo dentro de la
red, y una vez ubicada dicha posicion
el individuo toma el valor del peso
que se encuentra asignado a la misma.

D. Evolucion de la Poblacion

Se utilizd el algoritmo evolutivo
NSGA2 (Non-dominated Sorting Ge-
netic Algorithm) (DEB et al., 2000),
debido a sus buenos resultados y a su
creciente utilizacion. Como es bien
conocido, el NSGA2 podria no tener

un buen desempeio en un espacio de
mas de tres objetivos.

Sin embargo, si existe una gran cor-
relacion entre los objetivos esto po-
dria hacer que el comportamiento no
se vea afectado negativamente (ISHI-
BUCHTI et al., 2011).

En la implementacion del algoritmo
fueron utilizados los siguientes oper-
adores genéticos para la evolucion de
la poblacion:

1) Operador de cruce. En base a prue-
bas empiricas realizadas el operador
de cruce seleccionado es una modifi-
cacion del Heuristic Crossover (DE
LACERDA, 2003) , debido a que se
obtuvo un mejor desempefio con re-
specto al operador, cominmente uti-
lizado en NSGA2, el Simulated Bina-
ry Crossover (SBX).

Primeramente se selecciona un niime-
ro aleatorio entre 0 y 1 llamado Alpha
(n). El primer hijo lleva el centro del
primer padre, y cada coordenada se
modifica de la siguiente manera: a la
primera coordenada del centro se le
suma el producto entre el valor ny
la diferencia entre la primera coorde-
nada del centro del primer padre y la
primera coordenada del centro del se-
gundo padre, y este proceso se realiza
para todas las‘coordenadas.

hy = + al(p — ps) (3

Para el segundo hijo se utiliza el cen-
tro del segundo padre y se realiza el
mismo proceso anterior, a diferencia
de que en vez de sumar a cada coor-
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denada del hijo el valor del producto
entre n y la diferencia de las coorde-
nadas de los padres, en este caso se
realiza una resta de dicho producto a
cada coordenada del hijo.

he = p2 —a(p — p2) &)

En el caso de los radios cada hijo
lleva el radio de uno de los padres
y estos radios son modificados me-
diante la suma del producto entre n
por la diferencia en valor absoluto
de los radios de los padres. En (11) se
presentan las ecuaciones para la asig-
nacion de radio para los hijos.

. o— g L Lofm \
Thy = Tp, + a*abs(rp, —rp,) an
v — o L Lefm \
Thy = Tpy +a *abs(ry, —rp,)

2) Operador de mutacion: Este oper-
ador (PEREZ-GODOQY, 2010) modi-
fica de forma aleatoria el centro y el
radio de la RBF. El radio se modifica
con una probabilidad inversamente
proporcional a la cantidad de nodos de
entrada de la red (u). La modificacion,
en caso de llevarse a cabo, puede osci-
lar en un porcentaje entre un 5% y un
50% sobre el radio antiguo. En cuanto
a lamodificacion del centro, el nime-
ro de coordenadas que se van a mutar
se obtiene aleatoriamente entre un 1%
y un 25% del total de nodos de entra-
da de la red. La coordenada a mutar
sufre un incremento o decremento en
una cantidad aleatoria comprendida
entre un 5% y un 50% del valor del
radio.

3) Operador de seleccion: La selec-
cion es un proceso por medio del cual
los individuos son escogidos de la

poblacién de acuerdo al valor de su
funcion de adaptacion para someterse
a la accion futura de otros operadores.
La técnica utilizada es la version
determinista de la seleccion por tor-
neo binario, descrito en (COELLO
COELLO, 2004).

Donde para elegir el primer padre, se
seleccionan de manera aleatoria dos
individuos y se comparan en base a su
fitness y el individuo con fitness mas
alto gana el torneo y es seleccionado.
Luego se hace el mismo procedimien-
to para elegir el segundo padre.

E. Actualizacion de Red

En el CO2RBFN Ia poblacion del al-
goritmo evolutivo es la capa oculta
de la red RBF, mientras que en el
modelo propuesto la capa oculta se
construye a partir de las neuronas
que forman parte del Frente Pareto
obtenido mediante el MOEA.

El proceso de actualizacion consiste
basicamente en recorrer una por una
las neuronas del Frente Pareto, de
manera a seleccionar aquellas que
pueden formar parte de la capa ocul-
ta. Una neurona formara parte de la
capa oculta si, y sélo si, su inclusiéon
permite obtener un menor error en la
salida de la red. Tanto el tamafio de la
poblacién como la cantidad de neuro-
nas ocultas estan predefinidos.

PREDICCION DE SERIES

Una serie temporal se define como
una coleccion de observaciones de
una variable recogida secuencial-
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mente en el tiempo (PENA, 2005).
Estas observaciones se suelen recoger
en instantes de tiempo equi-espacia-
dos. Las series pueden tener una peri-
odicidad anual, semestral, trimestral,
mensual, otros., segun los periodos de
tiempo en los que se han recogidos los
datos que la componen.

Toda serie temporal estd compuesta
de cuatro componentes principales
que se detallan a continuacion (HAN
y KAMBER, 2000):

« Tendencia. Se puede definir
como un cambio a largo plazo
que se produce en relacion al
nivel medio, o el cambio a largo
plazo de la media. La tendencia
se identifica con un movimiento
suave de la serie a largo plazo.

«  Variaciones Ciclicas. Represen-
tan ciclos que tienen las series.
Dichas variaciones pueden o no
ser periodicas, es decir, los ciclos
pueden no ser completamente
iguales después de periodos de
tiempo idénticos.

«  Movimiento Estacional. estos
movimientos se deben a eventos
que ocurren con una frecuencia
establecida y constante, aunque la
amplitud puede ser variable.

«  Movimiento Aleatorio. Es el
componente que no estd sujeto a
ninguna periodicidad en el tiem-
po y son considerados como la
parte no predecible por lo cual
son valores aleatorios.

Si para una serie se pueden predecir
exactamente los valores, se dice que
las series son deterministicas. Por
otro lado, las series denominadas

estocasticas son aquellas series tem-
porales que tienen un caracter prob-
abilistico, por cuanto ha sido gen-
erada por alguna variable aleatoria
(predomina el movimiento aleatorio)
con una distribucion de probabilidad
determinada aunque habitualmente
desconocida. El tipo de andlisis asi
como los modelos en los que se basen
el estudio de una serie dependeran en
gran medida de sidichos modelos se
centran solo en una serie o en las
posibles relaciones de varias series
entre si:

« Modelos Univariantes: repre-
sentan la evolucion de una serie
temporal y pueden generar pre-
dicciones de su comportamiento
futuro, basandose Unicamente en
la evolucion historica de la propia
serie. Las predicciones obtenidas
por dichos modelos se basan en la
hipotesis de que las condiciones
futuras seran andlogas a las pasa-
das.

« Modelos de Regresion Dinamica o
de Funcion de Transferencia: es-
tos modelos pretenden encontrar
relaciones de dependencia entre la
serie estudiada y ciertas variables.
Las previsiones univariantes se
pueden mejorar incorporando in-
formacion de la-evolucion de otras
variables y construyendo modelos
que tengan en cuenta dichas de-
pendencias.

« Modelos Multivariantes: son
modelos que representan conjun-
tamente las relaciones dindmicas
entre un grupo de series y ob-
tienen predicciones simultaneas
de sus valores futuros.
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El interés de este trabajo se centra
en métodos utilizados para analizar
una serie temporal sin tener en cuen-
ta otras variables que puedan incluir
en la misma, es decir, en los métodos
univariantes.

En particular interesa la aproximacion
estocastica, frente a la determinista,
por la complejidad en la obtencion de
la probabilidad que describe la distri-
bucion.

PRUEBAS EXPERIMENTALES

Para realizar las pruebas experimen-
tales se obtuvieron series temporales
a partir de los datos climatologicos
registrados en el centro de datos del
NOAA (National Oceanic and At-
mospheric Administration, (NOAA,
2013)) como entrada de datos:

« Temperatura Méaxima: Recoge da-
tos desde Setiembre/2011 hasta Dic-
iembre/2012 de la estacion de Con-
cepcidn - Paraguay, dando un total de
495 instancias.

« Temperatura Minima: Recoge da-
tos desde Setiembre/2011 hasta Dic-
iembre/2012 de la estacion de Con-
cepcion — Paraguay, dando un total
de 495 instancias. Para las pruebas los
datos se dividieron en dos conjuntos.
Uno para entrenamiento con 445 in-
stancias y otro con 50 instancias para
realizar las pruebas. En ambos casos
se debid realizar un gran trabajo de
pre-procesamiento debido a datos
faltantes dentro de la serie. Los datos
faltantes fueron rellenados utilizando
datos historicos de la fecha faltante y
datos de los dias adyacentes. La Tabla
I muestra la division de los datos de
las series temporales con temperatu-
ras maxima y minima.

Tabla 1: Division de los datos de las series temporales.

Serie Temporal Conjunto Cantidad de Datos
Temperatura Maxima CE 495

CP 50
Temperatura Minima CE 495

CP 50

Los conjuntos de datos estan formados
de la siguiente manera: Una instancia
por cada dia del afio. De esta forma

para predecir la fecha dd/mm /yyyy.
la instancia se formara de la siguiente
manera:

dd /mm[(yyyy—3),dd/mm/(yyyy—2),dd/mm/(yyyy—

1),(dd — 3)/mm/yyyy, (dd

—  2)/mm/yyyy, (dd —
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En la tabla II se especifican los
parametros utilizados en NSGA?2 para

Tabla II: Pardmetros de NSGA2

la realizacion de las pruebas:

Parametro Valor
Tamafio poblacion 100
Probabilidad de cruce 0.6
Probabilidad de mutacion 0.3
Cantidad de generaciones 30

A. Algoritmo Evolutivo Cooperativo

Competitivo para el diserio de Redes
de Funciones de Base Radial (CO2R-
BFN).

El método seleccionado para la
comparacion con el MORBFN es el
CO2RBFN. En el CO2RBFN los in-
dividuos cooperan entre si para lograr
la solucién Optima, mientras que al
mismo tiempo compiten por su super-
vivencia y maneja un SBRD, el cual
representa el conocimiento experto,
de manera a decidir la aplicacion de
los operadores genéticos (Elimina-
cion, Nulo y Mutacion) a los indivi-
duos de la poblacion. Ademas utiliza
los pasos de un Algoritmo Evolutivo
clasico con un solo objetivo, el cual es
el de minimizar el error de la red, tam-
bién presenta el mismo método de en-
trenamiento de pesos utilizado en este
trabajo el cual es el LMS. Los para-
metros de configuraciones utilizados
fueron los mismos que se indicaban
en la literatura.

B. Error de la Prediccion

Muchas medidas sobre la precision de
un modelo de prediccion se han pro-
puesto en el pasado, y varios autores
han hecho recomendaciones acerca de

cual debe ser utilizado al momento de
comparar la exactitud de los métodos
de prediccion aplicados a datos de se-
ries temporales.

Algunos de los tipos de errores uti-
lizados en la literatura (HYNDMAN
and KOEHLER, 2006; SWANSON
et al, 2011) son por ejemplo: Error
Promedio (AE), Desviacion Abso-
luta Media (MAD), Error Cuadrado
Medio (MSE), Desviacion Tipica de
los Errores (SDE), Error Porcentual
(PE), Error Porcentual Medio (MPE)
y Error Porcentual Absoluto Medio

(MAPE).

El méas comunmente utilizado para
evaluar predicciones es el MAPE
(SWANSON et al, 2011). Ademas,
se encuentra en diversos paquetes de
software como: Autobox, Nostrada-
mus, SmartForecast, etc.

El MAPE tiene valiosas propiedades
estadisticas ya que hace uso de todas
las observaciones y tiene una menor
variabilidad de muestra en muestra.
La formula matematica se presenta en
la ecuacion (12).

n

> abs (=pimmees) B 0)

MAPE = &=

I
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Donde n indica la cantidad de instan-

tes de tiempos observados, frealt es
el valor real observado en el tiempo t
y fmoadelot es el valor predicho para el
tiempo t.

C. Procedimiento de Comparacion

El procedimiento de comparacion de
los resultados obtenidos fue el sigui-
ente:

1) Primeramente se normalizaron las
series temporales, y el resultado
se utiliz6 como entrada de datos a
los modelos.

2) Se aplico validacion cruzada
(Crossvalidation 10-Fold) con 10
particiones, para luego realizar 5
corridas por cada particion gene-
rada, por lo tanto para cada serie
temporal se obtuvieron 50 resul-
tados de predicciones de CE y 50
resultados de predicciones de CP.

3) El resultado de las predicciones de
los conjuntos de Entrenamiento y
Prueba fueron desnormalizados
para su posterior analisis.

4) En cada resultado del conjunto de
Prueba se realizd el calculo del
error MAPE, para cada una de las
predicciones.

5) Por cada corrida se obtuvo el pro-
medio del error MAPE obtenido.
Luego se obtuvo el error MAPE
promedio obtenido en las 5 corri-
das, para finalmente obtener el pro-
medio de todas las particiones.

El modelo propuesto se ha codifi-
cado utilizando el lenguaje de pro-
gramacioén Java, en su version 1.6,

y como entorno de desarrollo el
Eclipse Indigo. Para el manejo de
los archivos de datos se ha hecho
uso del paquete keel. Dataset que se
encuentra en el codigo fuente de la
herramienta Keel (ALCALA-FER-
NANDEZ et al., 2008), este paquete
ha sido adoptado debido a que se
ha establecido que el formato del
archivo de datos de entrada debe
cumplir con el formato Keel.

Debido a que el modelo a comparar
(CO2RBFN) solo se encuentra dis-
ponible en su version compilada, se
tuvo que programar, utilizando len-
guaje de programacion Java, para
realizar las operaciones de prepro-
cesamiento y postprocesamiento,
como también tareas de pruebas en
general.

D. Resultados Obtenidos

Las tablas III, IV muestran el error
MAPE promedio obtenido por cada
modelo para cada una de las series
temporales utilizadas para el estu-
dio. Las figuras 2 y 3 presentan la
comparacion entre los errores obte-
nidos en cada una de las particiones
para ambas series temporales.

1) Temperatura Maxima: En la ta-
bla III se puede visualizar los
resultados de los errores MAPE
obtenidos en cada corrida de las
pruebas y su desviacion estandar,
para ambos métodos compara-
dos, correspondiente a la serie de
Temperatura Méxima.
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Tal y como se puede observar en ticion de la validacion cruzada por
la figura 2, existe gran semejanza en ambos métodos.
los errores obtenidos para cada par-

Fig. 2 Comparacion de Errores en la serie de Temperatura Maxima
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Con esto podemos observar que el mo- error. Sin embargo, el modelo propuesto
delo CO2RBFN obtuvo mejores resulta- presenta mejores valores en cuanto a la
dos: promediando los errores y analizan-  desviacion estandar de los errores, 1o que
do tanto el mayor error como el menor indica su robustez en las predicciones.

Tabla III: Errores mape para temperatura minima

MORBFN CO2RBFN
Test Test

Fold 1 0,106570717 0,075701131

Fold 2 0,069680915 0,05128098
Feld 3 0,021791495 0,043927524
Fold 4 0,039462369 0,038674509
Fold 5 0,058085638 0,049448849
Fold 6 0,063158351 0,059006487
Fold 7 0,110660083 0,095935265
Fold 8 0,062479385 0,101658509
Fold 9 0,068147464 0,069666098
Fold 10 0,072776132 0,073747276
Promedios 0,067281255 0,065910663

Desv. Est. 0,02535727 0,02027236
Midximo 0,110660083 0,101658509
Minimo 0,021791495 0,038674509
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2) Temperatura Minima: En la tabla viacion estandar, para ambos métodos
IV se puede visualizar los resultados comparados, correspondiente a la se-
de los errores MAPE obtenidos en rie de Temperatura Minima.

cada corrida de las pruebas y su des-

Fig. 3 Comparacion de Errores en la serie de Temperatura Minima
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Tabla IV: Errores mape para temperatura minima

MORBFN CO2RBFN

Test Test
Fold 1 0,213311171 0,424202688
Fold 2 0,106130112 0,111388772
Fold 3 0,083250682 0,091551497
Fold 4 0,100541592 0,007986722
Fold 5 0,094158769 0,097024928
Fold 6 0,172277108 0,28015736
Fold 7 0,215399244 0,206461846
Fold 8 0,299174473 0,363124387
Fold 9 0,153885265 0,165011169
Fold 10 0,148057901 0,15651559
Promedios 0,159418632 0,198342496
Desv. Est. 0,064330009 0,113663924
Mdaximo 0,299174473 0,424202688
Minimo 0,083250682 0,087986722

Universidad Nacional de Asuncion



Christian Von Liicken, Manuel Avalos Godoy, Arturo Ferreira Duarte, et al: 205 - 221

CONCLUSION

Este trabajo presenta un nuevo mo-
delo, para el entrenamiento de redes
neuronales con funciones de base ra-
dial, aplicado a la prediccion de series
temporales de temperaturas maximas
y minimas para una estacion. El en-
trenamiento es realizado en dos fases.

La primera fase consiste en la utiliza-
cion del LMS para determinar los pe-
sos asociados a las RBF y la segunda
fase consiste en el entrenamiento de
los parametros de las neuronas RBF
(centro y radio) mediante el NSGA2.
Para el disefio del algoritmo evolutivo
se utilizan dos enfoques: el coopera-
tivo-competitivo, donde cada indivi-
duo de la poblacion es una potencial
neurona que formara parte de la red
neuronal, y el multi-objetivo, donde
una poblacion de individuos evolu-
ciona teniendo en cuenta cuatros ob-
jetivos: aporte de la RBF a la salida de
la red, error de la RBF, solapamiento
con otras RBF e incidencia de la RBF
sobre los datos de entrada. Son desea-
dos valores minimos para el segundo
y tercer objetivo y valores maximos
para el primer y cuarto objetivo.

Tanto el modelo propuesto como el
CO2RBFN se centran en la asigna-
cion de los parametros definidos en
la segunda etapa, dejando la primera
etapa al método LMS y de esta forma
obtener el RBFN que obtenga el me-
Nor error.

La serie de temperatura maxima pre-
senta menos variaciones bruscas que
la serie de temperatura minima.

Tanto el algoritmo propuesto como el
modelo CO2RBFN se han evaluado
con las mismas particiones genera-
das por la validacion cruzada. Se han
obtenidos resultados alentadores en
cuanto a la serie de temperaturas mi-
nimas se refiere.

Trabajos futuros podrian consistir en
realizar comparaciones contra otros
métodos clasicos utilizados en la pre-
diccion de la serie temporal, como el
ARIMA, asi como los métodos pre-
sentes en el KEEL utilizados para
prediccion. Ademads seria interesante
la utilizacion de otras series tempo-
rales reales para realizar las compa-
raciones, distintas a las ya utilizadas,
asi como reestructurar el modelo pro-
puesto de manera a darle un enfoque
paralelo.
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