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Tipologia de Redes neuronales
Artificiales (ANNS)

1- (BP1) feedforward con método de aprendizaje
backpropagtation momentum, Tangente Hiperbdlica
(capa oculta) y lineal (capa salida)

2- las redes (BP2) igual a la anterior pero con fumén de
activacion Sigmoidal (capas oculta y de salida)

3- lared (SM) igual a la anterior pero con método d
aprendizaje estocastico

4- (ELM) Red recurrente con método backpropagation
(Red Elman)

5- (RBN) red Radial Basis Function.




Diseno de ANNS para
prediccion

Para desarrollar un modelo de prediccion, primetmedser definida la
arquitectura de la red de neuronas.

Para ello hay que contestar a ciertos interrogataies como:

_ ’ Dependen del tipo de
1) Que tipo de fenomeno estoy modelandol problema de prediccién

2) Cuantos neuronas de entrada voy a utilizan? de los datos
giisponibles

3) Cuantos neuronas de salida son necesari

4) Cuantas capas ocultas y cuantas neuronas posoamecesms Yy
suficientes?

5) Que tipo de enlaces y cuantos son adecuadosipaga la red?




Aspectos principales a
resolver

Tratamiento de  Ajuste de pesos Evaluacion del

iInformacion Wij ’ pronostico
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Metodologia de elaboracion ANNSs
para prediccion.

Para cubrir convenientemente todos los aspectos
mencionados, se elaboro una metodologia constitu
por las siguientes etapas fundamentales:

¢ Analisis de Informacion

¢ Ildentificacidon de modelos candidatos
¢ Validacion de modelos candidatos

¢ Seleccion del modelo 6ptimo




Analisis de Informacion

Series de Datos de caudales y variabbgslicativas
Tratamiento estadistico de datos
Seleccién de la estructura de la capa de sal

nrs

Identificacion de la estructura de la capa de datrd

Armado de duplagntrada-salida

sets de entrenamiento-validacion y test

Identificacion ¢ de candidatos

Identificacion de la estructura de la capa ocHtaposicion de modelos candida
v
Aprendizaje de modelos candidatos. Seleccion dategta de entrenamient

Validacion ¥ de candidatos

Célculo de estadisticos y Analisis de Residu
v
Evaluacioén de la capacidaeredictiva de los modelos candidatos
]
v

SeleCC|én Comparacion de resultados de la

Problema de Aprendizaje

Problema de Identificacién

Problema de armado de duplas

Problema de seleccién de inputs

Problema de consistencia y homogeneidad de datos

validacién. Pautas de seleccion .

del v

Fases de elaboracion de un ANN para prediccion

Modelo éptimo

\A



Analisis de Informacion

Recopilacion de Informacion

Tratamiento estadistico de datos

Seleccion de la estructura
de la capa de salida

|dentificacion de laestructura de la capa de entrag

Armado de duplasentrada-salida
sets de entrenamiento-validacion y test



Recopilacion y tratamiento de e
iInformacion disponible:

» Conceptualizacion del proceso a modelar

» Recopilacion de la informacion

* Analisis de consistencia y homogeneidad




Analisis de Informacion %

Tratamiento estadistico de la——
iInformacion

Las series de datos pueden recibir el siguiente
tratamiento previo:

*Analisis de estacionariedad en media (homogeneidad
(Analisis de tendencias - Transf. Por diferenciagion
*Analisis de consistencia

(Analisis de saltos Test de Fisher)

*Estandarizacion periodica

(Analisis de ciclos -Autocorrelograma y Periodograma
*Analisis de Estacionariedad en varianza

(Heteroscedasticidad y Normalizacion.(Transformacio
BOX COX, logaritmica)




Analisis de Informacion

Analisis de datos de ent

Analisis de homogeneidad (estacionariedad)

Tendencias

Cambios paulatinos y persistentes en alguna
propiedad de la serie: Promedio, variancia.

g || il




Analisis de Informacion

Analisis de datos de ent

Deteccion de Tendencias

Test de aleatoriedad (random test)

Dados

tiempo t: 1, 2, 3,..., t,....T

variable y: yl,y2,vy3, ........ yt,...y.T

ubicacion R: R1,R2,R3, .....Rj Rrofden ascendente)

Se busca si existe una relacion significativa enti® y t
analizando el Rango de Correlacion.




Analisis de Informacion

Analisis de estacionariedad de

la media

Remover Tendencias deterministicas.
1) Tendencias Lineales

operador de diferencias de ler orden| y = AX

Y = [(XXq), (XgX3), (X4=X3), e (K1)

2) Tendencias cuadraticas
operador de diferencias de 2do. Orden| y = A (AX)

Y = [((XX1) - (X3-X5)) 5 ((X4=X3)-(X5-X4)),




Analisis de datos de ent

Analisis de Informacion %

Analisis de consistencia

Saltos

Cambios bruscos del Promedio. Test de Fischer.
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Seleccion de Unidades de
entrada

e Analisis del grado de autocorrelacion de las
series de variables de salida (FAS y FAP).

e Analisis de correlacion cruzada de variables
de entrada y salida. (Funciones de
correlacion cruzada).




Analisis de Informacion J %
Analisis de Datos de en |

Deteccidon de Normalidad
Test Paramétricos

Suponen que p§e distribuye Normal.

Test No paramétricos.

Dada una muestra de valores, &, ...x,) Se desea
saber si proviene de una variable Normal con
probabilidad (1a).

14/05/2007




Analisis de Informacion J %

Analisis de Datos de en

Deteccion de Normalidad Test de Fisher

Estima la asimetriag de la muestraX,y trata
de comprobar laHo de que

g= N (0, 6/N)
2x-x,
ITIN-DY(N-2) S

14/05/2007




Analisis de Informacion

Analisis de Estacionariedad de la
varianza

TRANSFORMACIONBOX - COX

/1_
Yt:Xt a
A

Casogarticulaes

Yt =In Xt

A _ A
m HOXt/] 1:im Xt :anXt=|nXt

Selecciorde/

Sialaumentael valordela media(niveldelaserie),
la dispersiéro rangoaumentdinealmente(1al) aplicarA =0,

sielrangocaumentanformaexponencippositivaaplicarA = -0.5,
sielrangosemantieneonstantaplicarA = 1.

14/05/2007



Analisis de Informacion

Analisis de autocorrelac

Coeficiente de correlacion:
r = cov(X,Y)/s.s,; (-1 < <1)
donde k = lag o retardo
X=X
Y = Xk
S, = desviacion tipica de x
s, = desviacion tipica dg

N= Tamano del muetsra

cov (X,Y) =2 (x-xm)).(X , -xm: . )/(N-K)
parai=1,....,N-k




Analisis de Informacion %

Analisis de autocorrelac

Test Anderson Verificacion de aleatoriedad

Para verificar si una serie es aleatoria, se pardkzar el
correlograma de la serie a traves del Test de indiepemn
de Anderson, que acepta que el proceso es puramente
aleatorio (ruido blanco) , cuando Iasse distribuyen
segun una Normal N(O, 1/N) estableciendo los lind&s
significacion del 95% como

[005=-1+1.96.(N-K-1}/2
N-K




Analisis de Informacion %

Analisis de autocorrelac

Verificacion de Periodicidad

En el caso de series de tiempo es importante verdr si la
variable presenta periodicidad. Una de las manerage
analizar periodicidad es a través de la Funcion dauto
correlacion o (correlograma). El cual define la
estructura de dependencia de la serie.

I

[095=-1+1.96.(N-K-1}2
N-K

\WAW A
K=

[005=-1-1.96.(N-K-1}/2
N-K




Seleccion de las unidades d
salida

¢ Se puede elegir en este paso entre dos
enfogues segun se trate de predecir un s
concepto (multiples entradas y una unida
de salida -MISO-) o representar varios
conceptos en forma simultanea con un s
modelo (Multiples entradas y Multiples
unidades de salida -MIMO).




Armado de conjuntos
duplas de entrenamiento,
validacion y test.

¢ Seleccion de las variables de entrada (explicgt
y salida (explicadas).

¢+ Armado de las duplas (patrones entrada-salida
total se tendran tantas duplas como ejemplos

disponibles.
¢ Clasificacion del ejemp

0 Se puede hacer en tre

grandes clasasormal, por debajo de lo normal,

por arriba de lo normadb
observados.

e acuerdo a los datos

¢ Seleccion de ejemplos para el armado de dupl
entrenamiento — validacion y Test.




Armado de conjuntos
duplas de entrenamiento,
validacion y test.

¢ seleccion de las duplas

¢ entrenamiento 2/5 del total de duplas de
cada clase.

¢ Validacion 2/5 del total de duplas de cad
clase.

¢ Test 1/5 del total de duplas de cada clas:




Armado de conjuntos
duplas de entrenamiento,
validacion y test.

¢ Los conjuntos empleados para el
entrenamiento, validacion y test seran los
mismos para todos los tipos de redes

candidatas.

¢ En el caso de contar con pocos ejemplos
debera utilizarse la metodologia de Thoma
Mitchel.




ldentificacidon de candidatos

Identificacion de la estructura de la capa ocul

Proposicion de modelos candidg

Aprendizaje de modelos candidatos.

Selecciodn de estrategia de
entrenamiento




Seleccion del numero de
neuronas en la capa oculta:

¢ Para realizar la seleccion del numero de
unidades ocultas pueden utilizar los
metodos : prueba y error, podado de noc
y enlaces o el algoritmo Cascade-
Correlation desarrollado por Scott Falhm

y Lebiere (1990).




Estrategia de Entrenamiento

La estrategia de entrenamiento se especifica en leas
a la definicion de los siguientes aspectos:

Algoritmo de Aprendizaje :(e). Backpropagation mom.)
Actualizacion de pesos: (on line, batch)
Inicializacion de pesos:(aleatorio, no aleatoria)

Variacion de parametros de aprendizaje:(manual,
programado)

Presentacion de duplas de entrenamiento:(en orden,
aleatoria)

Criterio de Término del aprendizaje:(Punto de Térmno)




Aprendizaje de modelos
Candidatos

¢ Las ANNs pueden ser usadas para aprender,
medio de un algoritmo de aprendizaje, a modif
algunos de los parametros (pesos de los enlac
desvios) que describen los componentes de la

estructura de la red.

El conjunto de pesos modificables define un
“espacio de parametros” cuya dimension esta
definida por el numero de pesos a ajustar. Un
modelo de red con un conjunto de pesos ajust;
define unespacio de hipotespue corresponde &
una familia de funciones[Dean et al 1995].




Aprendizaje de modelos
Candidatos

¢ Una vez definido el espacio de hipgis, encontr:
la mejor hipotesis dentro del espacio implica

definir unaestrategia de control
aplicar reglas para encontrar un

ue permita
a solucion. En

general esta estrategia se basa en establece
funcion de error cuyo minimo se busca, tal co
en un problema de optimizacion no lineal.




Aprendizaje de modelos
Candidatos

Para encontrar una solucion optima que satis
as expectativas de prondstico se sugiere apli
0S metodos de aprendizaje: Backpropagatic
momentum (basado en el método del descen:
gradiente) para las redes feedforward; el mét
Recurrent Cascade Correlation para el
entrenamiento de las redes Elmalhalgoritmo ds
aprendizaje Radial Basis Learning para las re
del tipo radial Basis Function. [Zell el al —-SNN
1995].




Aprendizaje de modelos
Candidatos

¢ Tanto la funcion de inicializacion de pesos y el
modo de actualizacion de los mismos durante
entrenamiento, dependera del tipo de método ¢
aprendizaje eleqgido [Zell el al -SNNS- 1995].

Se recomienda utilizar el Método de Montecatrl
gue permite inicializar la red generando pesos
forma aleatoria.




Aprendizaje de modelos
Candidatos

¢ Un aspecto muy importante a tener en cuenta
es el criterio de terminacion del entrenamiento
con el objeto de evitar el fendmeno de
sobreentrenamiento (overfitting). Para ello, en
el caso particular de las redes feedforward
entrenadas con el algoritmo backpropagation
momentum se sugiere la estrategia de
entrenamiento propuesta por Mitchell
[Mitchel 1997 pp.127] destinada a casos con
escasos ejemplos de entrenamiento.




Validacion de candidatos

Pre - Diagnostico de comportamiento

l

Problemas de entrenamiento

Analisis de residuos
Evaluacion de la capacidad predictiva




Pre - diagnostico - Curvas de entrenami

Causas comunes de problemas de convergencia:

A) Problemas Estructurales
¢ incorrecta asignacion de nodos de entrada

¢ Inconsistencia en los datos
¢ Insuficientes nodos ocultos

¢ Demasiados nodos ocultos

B) Mala estrategia de entrenamiento

¢ Overfitting

+Seleccion parametros de entrenamiento y/o pesos
Iniciales




Validacion y evaluacion de |e
capacidad predictiva.

¢ El procedimiento de validacion se basa en un
conjunto de analisis a realizar sobre los residuc
(valores calculados como la diferencia entre los
valores de salida observados y los calculados f

la red) generados por cada modelo para los
distintos conjuntos (entrenamiento, validacion
test).

También se usa como indicador de
comportamiento el numero de ciclos necesario
para lograr un entrenamiento que asegure una
buena generalizacion.




Validacion de Candidatos?

Evaluacion de capacidad predictive

Concepto Nombre Formula

, , \ SSE vs ciclos
Suma de errrores cuadraticos medios

2 (obs — cale )’ S4E vs ciclos

Error de orden 4

Zj: ‘(obs - cale )‘
Error Absoluto medio l N

\/ZJ: (obs — calc)”

N

MAE vs ciclos

RMSE vs ciclos

Raiz cuadrada de SSE

Fol (Varianza residuos )
- (varianza datos originales )

Coeficiente de Eficiencia COE vs ciclos

. . . EJ: (obs — cale)*
Varianza relativa promedio de los =

errores

SSE vs ciclos

Fl
Z (obs — prom.obs)’

i
Z (calc— promobs)’

T R2 vs ciclos
Eficiencia de ajuste del modelo IHCESRRa




Evaluacion de capacidad predictive

¢ S4E evalua el ajuste del modelo a los valores
maximos
MAE es especifico para evaluar el ajuste a los
valores medios

RMSE evalua la varianza de los errores
Independientemente del tamano de la muestra
[Abrahart&See 1998]. Valores altos de RMSE
pueden indicar problemas de generalizacion
asociados generalmente a una mala identificacion
del numero de neuronas ocultas o a un deficiente
entrenamiento.




Seleccion del modelo 6ptimo:

analisis visual de graficos de series calculadas y
observadas,

analisis de dispersion grafica de valores calcidado
vs valores observados

Analisis de independencia y normalidad de residuos;
un analisis de auto correlacion y correlacion

cruzada de residuos y variables de entrada.
% de predicciones correctas

% de predicciones bajas entre 5,10 y 25% de los
valores observados

% predicciones altas entre 5,10 y 25% de datos
observados

% mayores al 25% de observados




Verificacion del grado de
ajuste




Visualizacion de resultados

Tiempo (meses)




g Validacion de Candidatos

Diagnostico de problemas en
estructura del modelo




Diagnostico de problemas en la
estructura del modelo

Si el analisis de autocorrelacion de la serie de
residuos indica que un coeficiente de autocorm@aci
supera un determinado nivel de confianza, ello pued

Indicar problemas en la identificacion de las
variables de entrada o una arquitectura defectl®sa

la red que no logra capturar toda la informacion
predecible.




Seleccion del Modelo 6ptimo

Las propiedades deseables para el modelo optimediseen a
aquel que presente:

¢Menos problemas de convergencia en el entrenamiento
+Mejor capacidad de generalizacion.

e¢Una serie de residuos con propiedades de “ruidwbla
¢Menor numero de parametros a ajustar

¢Menor numero de ciclos de entrenamiento.

+¢Mejor respuesta en situaciones extremas.




Principio de parsimonia

Para asegurar la capacidad de generalimad@&bemos evaluar el gra
de parsimonia del modelo de red ajustado, se payplws siguiate
Indicadores:

AlC= In(zli% + 2'I\ILIW (criteriodeinformacia deAkaike

SSE(N +Ny)
2N (N =Ny,
N= numero de ejemplos

Nw= numero de pesos
SSE= error cuadratico medio

FPE= (FinalPredictiorkrror)




REDES NEURONALES Y TELEDETECCION
APLICADAS A LA DISTRIBUCION ESPACIAL DE
MATERIAL EN SUSPENSION EN CUERPOS DE
AGUA.

Mariana Pagotl, Oscar Ddlling2, Andrés Rodriguezl, Felipe
Niencheski3, Gerardo Hillmanl, Mariano Corrall y Claudia Oronal.

1 Laboratorio de Hidraulica. Universidad Nacional de Cordoba. Argentina
2 Dpto. de Hidraulica. Universidad Nacional de San Juan. Argentina
3 Dpto. Quimica Oceonogréafica. FURG — Brasil.




OBJETIVO GENERAL DEL ESTUDIO

Entrenar una Red Neuronal Artificial que

prediga espacialmente la concentracion

de material en suspension (MES) en la

Laguna de Los Patos, Brasil, a partir de
datos de reflectividad medidos con

sensores remotos de la serie LANDSAT
oy7).




= RTo Guaiba

Rio Camogud

Paonta
Feitoria

Figura 1: Ubicacion esquematica de la region en est  udio. Laguna
de los Patos — Brasil.




Datos de campo

Se utilizaron datos de material en Suspension

(MES) medidos en 10 estaciones distribuidas

uniformemente sobre el eje longitudinal de la

Laguna. Estas mediciones fueron realizadas en 4
campanas de monitoreo durante los meses de
marzo a noviembre de 1999, por la Fundacion

Universitaria de Rio Grande (FURG), Brasil.




Datos satelitales

Reflectividad calculada en funcion de parametros propios
de las bandas (1-2-3 y 4) de los sensores remotos de la
serie LANDSAT (5y 7); considerando ademas, las
efemerides del satélite al momento de adquirir cada

Imagen.

Las imagenes disponibles fueron cedidas por la CONAE
(Comision Nacional de Actividades Espacial) a través del
Instituto de Altos Estudios Espaciales “Mario Gulich”. Se
contd con 8 imagenes de la region en coincidencia con las
campanas realizadas.

Cada imagen cubre un area de 180x180 kmz2 por lo que
se realizo un mosaico con 2 imagenes para analizar cada
campana.




Se procesaron 4 mosaicos de imagenes satelitales (2 por
cada Instante de muestreo) y se midieron sobre cada
estacion monitoreada los correspondientes datos de
Intensidades de pixeles (ND) filtrados espacialmente para

promediar el error en la ubicacion de dicha estacion. La

resolucion de cada pixel depende de la banda analizada
para este caso se utilizaron las bandas 1-2 — 3 y 4 con
resolucion espacial de 30x30mts y una escala de grises
(rango del numero digital ND) de 0 a 64 correspondiente
a 8bits en la conversion Analog--Digital.




La expresion utilizada en la transformacion de variables se
presenta en la ecuacion 1.

e L, ed?
ESum ¢ cosO,

P

P, es la reflectividad en la Banda p

L,: es la radiancia espectral (L=al*ND+a2)
ND: numero digital de la imagen

d: dia juliano

EsunA: irradiancia solar (constante para cada
satélite y cada banda)

©.: angulo de elevacion solar.




longitud de onda
(micrometros)

Espectro

Aplicacion

0.45- 0.50

azul

Agua / suelo (delimitacion de costas)

0.52 - 0.60

verde

Vegetacion diferenciacion de estado$
de Crecimiento y vigor.

0.63 —0.69

rojo

Vegetacion. Difer. Especies.

0.76 -0.90

Infrarojo
cercano

Tipos de cultivos — vigor — contenido
de biomasa — limites de cuerpos de

agua — discriminacion de humedad de
suelos.

1.55-1.75

Infrarojo
medio

Discriminacion de nubes y nieve (
contenido de humedad de suelo y
contenido de humedad vegetal)

10.4 -12.5

Infrarofo
térmico

Analisis de stress en vegetacion.
Discriminacion de humedades de
suelo. Temperaturas de objetos.

2.08 —2.35

Infrarojo
medio

Discriminacion de minerales y rocas.
También humedad suelo.




Tabla 1: Datos satelitales y de campo disponibles p

Dato
Nro.

1

2
3
4
)
6
7
8
)

[EEN
o

Cadigo

Estacion
R1
Pl
P2

P3
P4

P5
P6
=
P8
o1

Fecha

Imagen

17-Sep-99

Bandal (R1)

0,00000
0,00925
0,01658

0,01785
0,01020

0,00383
0,00638
0,01913
0,02168
0,01020

Banda2
(R2)

0,03972
0,00000
0,05390

0,05390
0,05248

0,04681
0,04965
0,05674
0,05958
0,04965

Reflectividad (R)

Banda3
(R3)

0,022
0,000
0,003

0,000
0,020

0,037
0,041
0,045
0,032
0,008

Banda4
(R4)

0,021
0,000
0,002

0,010
(ONONRY)

0,029
0,031
0,031
0,027
0,035

ara desarrollar la red.

M.E.S.

In (MES) (y)

4,292
4,090
3,413

3,360
3,658

4,084
SR 32
2,982
2,681
3,681




17-Mar-99

08-Ago-99

12-Nov-99

0,014947
0,010463
0,000000
0,014947
0,023916
0,017937
0,017937
0,017937
0,014947
0,014947
0,000000
0,000000
0,015839
0,031678
0,000000
0,023039
0,025919
0,050397
0,047517
0,014399
0,022296
0,004459
0,008918
0,000000
0,040133
0,027870
0,027870
0,015607
0,032330
0,030100

0,015542
0,012433
0,000000
0,015542
0,024867
0,021758
0,021758
0,021758
0,018650
0,018650
0,000000
0,005989
0,047910
0,074859
0,029944
0,050904
0,065876
0,098814
0,089831
0,044915
0,053321
0,030138
0,032456
0,000000
0,076504
0,060276
0,060276
0,039411
0,067230
0,064912




Tabla 2: Coeficientes de asimetria

Intervalo de confianza [-0,75 y 0,75] para (a)= 0,05 y 40 datos

R1 R2 R3 R4 Y
0,73463 0,12259 0,69239 0,60495 -0,67231

Verifica Verifica Verifica Verifica Verifica

Tabla 3: Parametros estadisticos tipicos

R1 R2 R3 R4 Ln(MES)
Minimo: 0,00 0,00 0,00 0,00 0,26
Maximo: 0,050 0,099 0,058 0,054 5,57
Promedio: 0,017 0,041 0,018 0,019 3,50
Desviacion tipica: 0,01386 0,02535 0,01641 0,01465 1,25002
Nro. de observaciones: 40




— — |ptetvaloz de conflanza —a—In (MES)
1 R2

————a ; Fd

— D E—
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Figura 2: Funcion de autocorrelacion simple
series espaciales de reflectividades y Ln(MES).




En la mayoria de las series la dependencia espacial
comprobada correspondio a 1 desfasaje (k = 1). Esto
es debido a que las estaciones (ubicadas en direccion
NE-SO) reciben desde el NE los mayores aportes por
tributarios de la Laguna, del Rio Guaiba, cuya
concentracion de sedimentos medida en la

desembocadura de este rio influye en la proxima

estacion ubicada hacia aguas abajo.




Seleccion del conjunto de ejemplos

1- Division del conjunto de datos en clases de Entrenamiento, de
Validacion Y Test. (Ademas, se verificoO que cada conjunto de
entrenamiento cubriera el espectro de las posibles clases de entradas.)

2- Seleccion de la funcion sigmoide como funcion de activacion de
neurona.

3- Escalamiento de los datos de salida entre [-0,7 y 0,7]. (Los datos de
entrada se encontraban originalmente dentro de este rango).

4- Luego se evaluaron tres estructuras principales de ejemplos:

a)Los datos de entrada corresponden a las series analizadas de
reflectividades (R1, R2, R3 y R4) mientras que los de salida corresponden
a los valores escalados del Ln (MES).
b) Los datos de entrada corresponden a las series analizadas (R1, R2, R3
y R4) junto con las series desplazadas un intervalo igual a una estacion de
monitoreo hacia el Sur de la Laguna para R2, R3 y R4, mientras que los de
salida, corresponden a los valores escalados a Ln (MES).

c) Igual que (b) pero considerando una variable explicativa adicional
relacionada con el indice (R1i/R2i) con i desde 1 a 40.




El punto (c) surgio del analisis de las regresiones multiples lineales

entre las variables explicativas y explicadas, las cuales para esta

combinacion arrojé un coeficiente de determinacion (r?) igual a

0,71; el cual resulta mayor al obtenido con el resto de las
alternativas evaluadas (por ejemplo la adicion de las
reflectividades en cada banda ya sea en forma separada o

conjunta).

El criterio de seleccidon de las alternativas se baso en la evaluacion

los residuos correspondientes.




Seleccion de la topologia de red

Se evaluaron distintas arquitecturas de redes neuronales

RED [cantidad de neuronas de entrada, cantidad de neuronas ocultas, cantidad
de neuronas de salida]:

RED [4,4,1]
RED [4,3,1]
RED [4,10,1]
RED [7,4,1]

RED [7,3,1]

RED [8,4,1]




Estrategia de entrenamiento

La estrategia seleccionada se aplico en las distintas

topologias mencionadas y se basaron en la definicion de

los siguientes aspectos:

-algoritmo de aprendizaje: Backpropagation mom.
-actualizacion de pesos: On-line

-modo aleatorio de inicializacion de pesos y presentacion

de las tuplas de entrenamiento




Entre los esquemas analizados, los resultados presentaron
los siguientes errores medios de prediccidon entre los

valores calculados por el programa SNNS vy los valores

objetivos correspondientes a cada ejemplo de

entrenamiento:
RED [4,4,1]: - 5,46%
RED [4,3,1]: 4,52 %
RED [4,10,1]: -8,9%
RED [7,4,1]: -0,45%
RED [7,3,1]: -3,55 %
RED [8,4,1]: -0,50 %

Se observa que las redes (d) y (f) son las que presentan menores
errores de prediccion.




En la Figura 5, se presenta la estructura de lared (d) [7, 4, 1], en
la cual se observan los pesos calculados para cada enlace de
neuronas.

R
. 2y

Figura 5: Estructura de lared [7, 4, 1] y pesos ca lculados.

Los pesos mayores corresponden a la variable explicativa R1, lo cual
coincide con lo estimado a partir de las regresiones lineales realizadas
entre las distintas variables explicativas y explicadas.




SHME Metwark Analyzer

1. 01326
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0. 0125
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Figura 6: Los errores absolutos obtenidos para el ¢ onjunto
de ejemplos de Test de lared [7, 4, 1] son menores  del 1%.




Figura 8: Estructura de lared [8, 4, 1]




Para confirmar qué serie generaliza mejor dichos ejemplos se analizaron
los residuos para verificar si se acercan o no a un proceso aleatorio

puro “ruido blanco”.

Asi, en cadared [7, 4, 1] y [8, 4, 1] se verifico el test de Normalidad con
valores -0,1551 y -0,0776, respectivamente, en un intervalo

comprendido entre 0,7893 y -0,7893.

El analisis del autocorrelograma simple indico una dependencia espacial

de los dos primeros intervalos (Figura 9). Mientras que para la estructura

[7, 4, 1] no se presentaron valores fuera del intervalo de confianza,

definido en ambos casos para una probabilidad del 5% (Figura 10).




& “‘m-'hn]Hrrl-uh-' los residuos

—=— superior —a— inferior

Figura 9: Autocorrelogramas de residuos Red [8, 4, 1




—m— superior —a— inferior

Figura 10: Autocorrelograma de los residuos Red [7,




Validacion. Analisis de los resultados

1- Se verificod la Normalidad de los residuos del
conjunto de validacion con el test de Fischer.
2- Se visualiz6 datos calculados vs observados
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Valores medidos

neal enue res medidos de (MES) y
los generados con la red neuronal y el programa SNN  S. Red [7, 4, 1] para
el conjunto de Validacion.
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Figura 13: Curva de regresion lineal entre los valo  res medidos de (MES)
y los generados con la red neuronal y el programa S  NNS. Red [7, 4, 1]
Para el conjunto de validacion.




CAPACIDAD DE PRONOSTICO CONJUNTO DE VALIDACION

—+—Ln (MES) medidos
—s— | n(MES) generados SHNS |

Figura 15: Comparacion entre resultados medidos y g enerados
para la red [7, 4, 1] de los ejemplos de Validacion




Vaores calculados

[ | ——Ln{MES) medidos
m Ln (MES) generados con SRS

1 2 d 4 5

Valores medidos

Figura 16: Comparacion entre resultados medidos y g enerados
para la red [8, 4, 1] de los ejemplos de Validacion




CAPACIDAD DE PRONOSTICO CONJUNTO TOTAL DE DATOS

y=07486%+1,0615
Ri= 07487

Figura 17: Valores medidos vs valores generados con lared [7, 4, 1]




y=09748x+ 02772
R%= 0 6954

Figura 18: Valores medidos vs valores generados con la red [8, 4, 1]




Seleccion del modelo 6ptimo

—s—Ln{WES) generado
—8—Ln (MES) medido

S &

O: Visualizacion de resultados medidos Y ge nerados con
MODELO RED [7, 4, 1] .




CONCLUSIONES

El modelo RED [7, 4, 1] tiende a subestimar el primer
conjunto de ejemplos (de entrenamiento) y sobrestimar el
resto (que incluye los datos de validacion).

El modelo explica el 75 % de los ejemplos (escasos)
disponibles.

La combinacion resultante puede, aun, mejorarse, ya que
el coeficiente de determinacion fue menor a 0,90.

Es posible a futuro sumar datos de reflectividades de
otros sensores con el objetivo de aumentar el numero de
ejemplos disponibles y mejorar la performance del
modelo.




APLICACION DE REDES NEURONALES PARA LA
SIMULACION DE LA
EVOLUCION DE NIVELES DE AGUA PARA LA
LAGUNA DE MAR CHIQUITA

Hillman G.1, Délling O.2, Pagot M.1, Pozzi C.1 y Plenco vich G.1
* 1Laboratorio de Hidraulica. FCEFyN. UNC.

2 Departamento de Hidraulica. Universidad Nacional de San Juan.
Argentina




Sistema endorreico de la Republica Argentina

Area de influencia de la laguna de Mar Chiquita - bafiados del Rio
Dulce

PROVINCIAS INVOLUCRADAS
Catamarca, Salta, Tucuman, Cordoba y Santiago del Estero

CUENCAS DE APORTE
Rio Dulce
Rio Suquia
Rio Xanaes

Superficie total = 75000 km2
El entorno lagunar abarca un ecosistema cerrado: 10.000 km2

Rango de fluctuaciones en el sistema
(2.000 a 6.000 km?, entre niveles de 66 y 72 msnm),
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Figura 1-1: Localizacion de la laguna de Mar Chiguita, en su extension actual, v la region

inferior de los Banados del rio Dulce.




DV = Qi. DT + AL (P-E). DT
donde:
DV variacion de volumen de la laguna
Qi caudales aportados por los tributarios al sistema
P precipitacion media areal sobre la laguna,

E evaporacion,

AL area de la laguna,

DT paso de tiempo.




Variables Explicativas
RH: Caudales medios mensuales en Rio Hondo.
RI: Caudales medios mensuales en Rio Primero.
RIl: Caudales medios mensuales en Rio Segundo.
PN: Precipitaciones en el arco norte de la laguna de Mar Chiquita.
PS: Precipitaciones en el arco sur de la laguna de Mar Chiquita.

E: Evaporacion en la laguna de Mar Chiquita.(Estacion Miramar)

Variable explicada

H: niveles de la elevacion de la superficie de agua en la

Laguna de Mar Chiquita. (Miramar)

periodo de estudio

17 anos (Nov 1980 - Ago 1997),
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Figura 2. Caudales mgresantes a la laguna de Mar Chiquita
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TRATAMIENTO ESTADISTICO Y ANALISIS DE LA ESTRUCTURA
TEMPORAL DE LAS SERIES

Los analisis realizados fueron:

a. Estimadores muestrales.

b. Analisis de saltos.

c. Analisis de tendencia.

d. Andlisis de normalidad.

e. Analisis de autocorrelogramas

f. Andlisis de correlogramas cruzados
g. Seleccion del conjunto de variables
explicativas a incluir en el modelo




n. ohserv.

Minimo

Miaximao

Promedio

Desv. Tipica

Coell, De Asimetria
Int. Conf, 95%

Tabla 1. Estimadores

RH k1

5 I—I -.|

02 202
140 189
1030.00 68,98
14331 1016
16209 904
3.01
0,34

RII

-_l I—I .-.|

0.64
5476
12.30
%63
1.16
034

T hh

034

muesirales de las propiedades estadisticas de las series mvolueradas

PN

0.00
29513
66 94
63.14

1.05

.34

202

0,00
31138

65 98

309 56
1.24
0.34




Sirdbis e Sailled Tetd da FHanes. e

Test de Fischer a pesar de que se presentan saltos en las series
se considero que los datos son de calidad y que los saltos son reales.




115 (150 -0.097

AT b 0 .0ud# 0 00

Tabla 2. Valores de Rty fRO v eRU7, en el andlisis de tendencias de las vanables mvolucradas

Se removieron las tendencias de las series con dif. De primer orden, solo
la serie de niveles necesito aplicar diferencias de 2do orden.




ANALISIS de NORMALIDAD DE SERIES

4K 010 026

Coel. RO CO0 b 10 1.2 (.20

Coel. BOX CO0: 4 N 110 (.10
0.1% 017

Tabla 3. Valores del coeficiente de asimetria g™ v los parametros “a” v b7 utilizados para la tranaformacion

BOEK COX

Se normalizaron las series con transformaciones de tipo BOX COX




Analisis de la estructura de dependencia temporal:
Correlogramas.




Analisis de la estructura de dependencia temporal:
Correlogramas.
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Analisis de la estructura de dependencia temporal:
Correlogramas.
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Analisis de la estructura de dependencia temporal:
Correlogramas.
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Figura 7. Autocorrelograma de H Figura 8. Autocorrelograma parcial de H




Analisis de la estructura de dependencia temporal:

Correlogramas Cruzados respecto de H.
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Figura 9. Cosrelogramas cruzados de cada unas de lag variables respecie a H



A las 6 variables explicativas se le sumaron 9 variables
explicativas que representan la influencia de la historia del proceso
en los niveles explicados.

Var | HFH Rl RIl PN PSS E H

il L il il 1 1 1

& ¥ -2 - -1
B -1 -3
iy

TI'abla 4. Valor de lag para las vanables a utilizar en la Red Neuronal




ARMADO DE EJEMPLOS DE ENTRENAMIENTO, VALIDACION Y T EST

Total de ejemplos disponibles: 192

se dividié en 3 conjuntos por seleccion aleatoria

el 60% para entrenamiento: 115
el 30% para validacion 58 ejemplos
el 10%para test : 19 ejemplos

Luego de evaluar distintas arquitecturas, como mejor
configuracion resulté una red de tres Capas (15-6-1)

una visible de 15 neuronas (entrada)
una oculta de 6 neuronas

una neurona de salida




RED NEURONAL ENTRENADA RED 15-6-1

Nombre de la ved: menlial NET=1
NE D wmidaetes: 22 713 de eniraaa, & oculias, 1 de

=1.JTHE
-E".'ll:-. e -

il

vl ik TR o
N e comexiones: 96 o i
1= 234

Funcion de aprendizape. Sid Backpropagaiion
Fuancion de actwalizacion. Topalozical Order
fmitciacion de pesos! Alealorio

Fariacion de parameiros de aprendizaje: Manual
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Figura | 1. Curva de entrenamiento. Error medio cuadrdtico (85E) entre valores de entrenampento (60% de la
serie de ejemplos) v de validacidn (307G de la sene de ejemplos)
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Figura 12. Valores adoptados en cantidad de ciclos de caleulo v tasa de aprendizaje




PARAMETROS DE LA RED NEURONAL 15-6-1

EH Bl  RIl PN "5 E HEH{&) K4y PN PN PSS PS50 155020 PSC-DD
1,10 038 013 026 051 -014 417 H53 061 H23 028 055 087 0,07
045 033 020 H07 010 026 2686 000 049 027 <045 <010 084 0,12
35 004 038 015 054 024 326 013 OB HO00 0068 018 T2 041
058 056 042 047 062 017 276 0B O8BF 050 0417 OB 055 0,42
0681 072 044 052 064 010 278 101 077 078 025 07 0,66 043
oM@ 070 043 051 o064 012 276 08 O OV 023 076 084 043
Tabla 5. Pesos resuliantes de la simulacidn con SMNS entre neuronas visibles |".i1IL-:I|:"‘]I::'|-:I:I oelias

NO1 NO NOF NOJ NOS NOb
NS 2Ky 370 LEY 000 050 040
Fabla 6. Pesos resultantes de la simulacion con SKNE entre neuronas ocultas v 1o newrona de salida




val. Chniguiales vhl. SRS Yal, Hesealmlo Hogszh calmdis

Epin ks li L™ El |dkqiin | H™ s i)

al 11,3437 Lk, 3 40040 JL TS LA
g)d 5043 (1] L 1) LS
(K 1,343 Lk 3T SIS PLYSH
5L 3442 | B = L [ LA e
23 6051 Lk, fi0d i 10 TG
11,3346 k32X1 L0 TlLHa4
2 4153 43T L a0 LA16
Sk 1,144 k1 E3 &5 415 LR
gt L2161 Lk, 25T [ e LS & 514
371l lk3T41 HL1 1D 122
2117 (e e GEL4RS LU R
narl4 1 e, Ll Tl 340
1545 k1350 i 2 it 2
33 | Bk i) Tl oLkl ERiR ]
1,333 Lk, 3 304 HLERS TiLH1S
,32113% Lk, 50 LA L
,145% k120 &L 180 & 1060
374 Lk, LKT T s KR L R Iy
1,500 k3243 BELYES LOLURS A
Tabla 7. Resultados obtenidos en el proceso de calibracion




H [rmsnm]

71,30 -

71,00 -

70,30 -

70,00 -

69,30 -

62,00 4

¥ = 0587« + 05085

68,30
68,50

G800

63,50

70,00 0,30 71,00

H* [rmsmnm]

Figura 1 dispersion valores observados versus calculados (TEST)
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Figusa 4. yajores observados versus calculados (TEST)




Auitecorrelograma de los residuos
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Figura 15 Test de Anderson para la venlicacion de la independencia de los residuos




CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos y el buen ajuste logrado, demuestra la

capacidad que ofrece la modelacion con redes neuronales para representar
procesos inerciales no lineales como es la variacion de los niveles de la
laguna.

El éxito de la modelacion depende en gran medida de la calidad

y cantidad de datos disponibles para los procesos de aprendizaje, validacion
y calibracion.

El modelo presentado puede ser implementado, asegurando una resolucion
en el calculo muy aceptable para intervalos de tiempo mensuales,
resultando una herramienta de apoyo a la planificacion estratégica de suma
utilidad para las comunidades de la zona afectada.
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RECOPILACION DE INFORMACION

Descripcién de Datos

Periodo

Fuente

Caudal medio diario rio San Juan en Km
47 .3.

01/07/51 a 30/06/2003

EVARSA

Caudal medio diario rio San Juan en Km
101.

01/10/71 — a 30/06/2003

EVARSA

Caudal medio diario rio Los Patos en La
Plateada.

01/07/51 — a 30/06/2003

EVARSA

Temperatura Bulbo humedo medio diario en
Km47.3

01/09/93 y 30/09/2003

EVARSA

Temperatura Minima Est. Km 47.3

01/09/93 — a 30/09/2003

EVARSA

Temperatura Maxima Est. Km 47.3

01/09/93 — a 30/09/2003

EVARSA

Tanque Evaporacion Km47.3

01/09/93 a 30/09/2003

EVARSA

Velocidad Viento Km 47.3

01/09/93 y 30/09/2003

EVARSA

Evaporacion diaria Km47.3

01/09/93 a 30/06/2003

EVARSA

Humedad diaria Km47.3

01/09/93 a 30/09/2003

EVARSA

Precipitacion diaria Km47.3

01/09/93 a 30/09/2003

EVARSA

Caudal Medio Diario rio Los Patos Est.
Alvarez Condarco.

01/07/57 a 30/06/2003

EVARSA

Caudal Medio Diario rio Castafio, Castario

Nuevo.

01/07/51 a 02/07/1986

EVARSA

Temperatura Bulbo seco medio diario en
Km47.3

01/09/93 y 30/09/2003

EVARSA

Temperatura Maxima Est. Met. Pachén

09-01-81 a 16/12/1997

Dto.
Hidraulica

Temperatura Minima Est. Met. Pachon

09-01-81 a 16/12/1997

Dto.
Hidraulica

Temperatura Promedio Est. Met. Pachon

09-01-81 a 16/12/1997

Dto.
Hidraulica

Datos de niveles freaticos Valle Tulum

01-03-91 a 01-10-95

Dto.
Hidraulica




VARIABLES INCLUIDAS EN EL ANALISIS
VAR47KM: Caudales diarios estacion de aforo KM47,3.
VAR101KM: Caudales diarios estacion de aforo KM101.
VARPLATE: Caudales diarios estacion de aforo La Plateada.

VARPP: Precipitacion liquida estacion Pachon.

VARNC: Precipitacion solida estacion Pachon.

VARNA: Precipitacion solida acumulada, estacion Pachon.
VARTMAX: Temperatura maxima, estacion Pachon.
VARTMIN: Temperatura minima, estacion Pachon

VARTPROM: Temperatura promedio, estacion Pachon.




VARIABLES INCLUIDAS EN EL ANALISIS

Periodo de Analisis 1981 a 1997
6209 datos diarios

NOTA:
La serie de aforos diarios de la estacion Km47.3 presenta un periodo

de 15 dias en los cuales no se han medido caudales. Estos
corresponden al periodo comprendido del 1 de enero de 1995 a 15 de
enero del mismo ano. Se relleno ajustando curvas de regresion lineal

entre estaciones.
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Figura N ° 4.1: Representacion de los caudales de las estaciones de
aforo 47km y 101km, se representa la linea de tendencia.
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Figura N° 4.2. dispersion de datos correspondientes a las
estaciones de Aforo 101km y La Plateada, tambien se grafico la rect
de regresion con su expresion incluida en el figura.
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Tabla N° 4.1: Valores de maximos y minimos del Rio
San Juan periodo 1981 hasta 1997.

ESTACION DE AFORO MAXIMO MINIMO

Estacion 47.3km
Estacion 101km
Estacion La Plateada

(EEE)) (m®/seq)
663,14 17,92
795,00 14,85
739,82 6,56

Tabla N° 4.2: Caudales medios correspondiente a las
tres estaciones de aforo periodo de 1981 a 1997.

Estacion de Aforo

Estacidon 47,3km
Estacion 101km
La Plateada

Caudal Promedio
(mé/seq)

69,02
68,02
51,5




Tabla N° 4.4; Desviacion Estandar de las estaciones de aforo.

Estacion de Aforo Desviacion Estandar
Estacion 47,3km 64,3095
Estacion 101km 64,7877
La Plateada 65,2712

Tabla N° 5: Coeficientes de asimetria de las estaciones
de aforo, se puede ver que existe
un fuerte sesgo de los valores, por lo tanto se debe

realizar una normalizacion de los datos observados.

Estacion de Aforo Coeficiente de
Asimetria
Estacion 47,3km 3,4201

Estacion 101km 3,5387
La Plateada 3,8994




Figura N ° 4.3: Caudales maximos, minimos y medios,
para realizar esta grafica se realizo una agregacion de datos
cuatrimestral.
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Figura N° 4.7c: Test de Fisher
correspondiente a la Plateada.
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Figura N°4. 7a: Test de Fisher para el aforo 101km.
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Figura N° 4.7b: Test de Fisher
correspondiente 47,3km.
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Figura N° 4.8a: Q vs T para Periodo donde se registro el salto
mediante el test de Fisher.
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Figura N° 4.8b: Representacion del la estacion

de aforo La Plateada y 101km
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Figura N ° 4.4: Autocorrelacion parcial serie caudales
estacion 47,3km.

Confidence Limits

Partial ACF

-Coefficient

Lag Number




Figura N° 4.5: Correlograma parcial serie caudales
estacion de aforo La Plateada.
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Figura N°4.6: Correlograma serie de caudales
estacion de aforo 101km.
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Tabla 7.1 : Planilla de Correlacion cruzada entre variables

Correlations

VAR47KM

VAR111KM

VARPLATE

VARPP

VARNA

VARTMAX

VARTMIN

VARTPROM

VAR47KM

Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

1,000

6209

,986™4
,000
6209

,857*4
,000
6209

-,063**
,000
6209

-,068*1
,000
6209

,250™%
,000
6186

,229™4
,000
6186

,261*71
,000
6186

VAR111KM

Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

,986*4
,000
6209

1,000

6209

847
,000
6209

-,065*%
,000
6209

-,076*}
,000
6209

,264*%
,000
6186

, 243
,000
6186

,275*7
,000
6186

VARPLATE

Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

,857*4
,000
6209

,847*
,000
6209

1,000

6209

-,064*1
,000
6209

-,063*
,000
6209

2417
,000
6186

,215%4
,000
6186

,248*71
,000
6186

Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

-,063*
,000
6209

-,065*
,000
6209

-,064*4
,000
6209

1,000

6209

,196*%
,000
6209

287+
000
6186

-,161*4
,000
6186

-,248]
000
6186

Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

-,061*Y
,000
6206

-,063*}
,000
6206

-,060*%
,000
6206

,893*%
,000
6206

,159*4
,000
6206

-,255*}
,000
6183

-,152*4
,000
6183

-,225*1
,000
6183

Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

-,068*}
,000
6209

-,076*}
,000
6209

-,063*}
,000
6209

,196*%
,000
6209

1,000

6209

-, 441%
,000
6186

-, 424%
,000
6186

-,468]
,000
6186

VARTMAX

Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

,250™4
,000
6186

,264*4
,000
6186

241
,000
6186

-, 287**
,000
6186

-, 441+
,000
6186

1,000

6186

, 709"}
,000
6186

,937*7
,000
6186

VARTMIN

Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

,229™
,000
6186

,243*
,000
6186

,215%
,000
6186

-,161*4
,000
6186

-, 424"
,000
6186

, 71094
,000
6186

1,000

6186

,910%71
,000
6186

VARTPROM

Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

,261%4
,000
6186

275
,000
6186

,248*4
,000
6186

-,248)
,000
6186

-,468**
,000
6186

,937*%
,000
6186

,910%4
,000
6186

1,000

6186

**. Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).




VAR47KM with VAR101KM VAR47KM with VARPLATE

1,0

Confidence Limits Confidence Limits

-Coefﬁcienl -1, -Coeﬁicient

7 6-5-4-3-2-1012 345867

7 6-5-4-3-2-1012 345867

VAR47KM with VARTPROM VAR47KM with VARTMIN

1,0

JLLRRRRRRRRRRRNN JLLRRRRRRRRRRRRE

7 6543210123456 7 . L Elcoefficient
77777777 7 65 432101234567

Lag Number Lag Number
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Resultado del Analisis de Correlacion cruzada
Variables Explicativas:
«Caudal de la estacion de aforo KM101 para lag = -2

sCaudal de la estacion de aforo La Plateada para lag = -2

sTemperatura maxima tomadas en la estacion Pachon para lag= -3

*Temperatura minima tomadas en la estacion Pachon lag = -3
*Temperatura promedio tomadas en la estacion Pachon = -3
*Precipitacion liquida tomadas en la estacion Pachon = -3
*Precipitacion solida tomadas en la estacion Pachon = -3
*Precipitacion solida acumulada tomadas en la estacion Pachon = -3
La variable explicada es:

«Caudal de la estacion de aforo KM47,3 paralag =0
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Tabla 7.3: estadigrafos serie de residuos (errores respecto al valor observado
en %) conjunto de Test para las redes entrenadas

Datos
Desviacion %
Promedio %

Minimo %

Maximo %

Datos
Desviacion %
Promedio %

Minimo %

Maximo %

847

15,3800537
-0,2764287

-43,75

68,1845966
ANN 8-0-1

847
8,26183437
-3,03025274

-38,8553659

87,6222494
ANN 8-2-1

Datos
Desviacion %
Promedio %

Minimo %

Maximo %

BE]S
Desviacion %
Promedio %

Minimo %

Maximo %

847
34,1896794
58,3478108

-32,7182487

299,969438
ANN 8-1-1

847
12,105094
-2,533281

-37,137796

175,672372
ANN 8-3-1




KM 47,3 ANN 8-0-1 KM 47,3 ANN 8-1-1

y = 0,8355x + 0,0541

y = 0,9168x + 0,0032 R? =0,9174

R?=0,8821

Calculado

Calculado

0,4
Observado

0,4 0,6
Observado

KM 47,3 ANN 8-2-1 KM 47,3 ANN 8-3-1

y = 0,8861x + 0,0067 ,
R? = 0,9584 y = 0,8915x + 0,0061
R? = 0,9585

Calculado
Calculado

0,4 0,6
Observado

0,4 0,6
Observado

Figura 7.10: Graficas de comparacion entre valor observado y calculado de la
serie de residuos perteneciente a Test. Se incluye recta de regresion y su ecuacion.
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Figura 7.11: Gréaficas de comparacion entre valor
observado (azul) y pronosticado (rosado)
para las 4 redes de mejor resultado.




