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Capitulo 1

INVESTIGACION
PRELIMINAR

1.1. INTRODUCCION

El Salvador se encuentra vulnerable ante la ocurrencia de deslizamientos
de tierra, en 1982 un flujo de escombros se desencadend debido al temporal
entre los dias 17 y 20 de septiembre. En la estacién meteorologica de El
Boquerén se registraron las intensidades de lluvia mayores del siglo XX en
El Salvador, con énfasis entre la noche del 18 y la manana del 19. El inicio
del aluvién fue a 1,600 msnm y descendioé por la quebrada el Nispero hasta
las zonas urbanizadas sobre 790 msnm en el reparto Montebello. El area del
deslave fue de cerca de 700 metros de largo por 65 metros de ancho y un
aproximado de 7 metros de profundidad. El volumen estimado de material
removido fue de 425,000 metros ciibicos. Los reportes oficiales de los cuerpos
de socorro estimaron que la cifra de muertos alcanzaba los 300, pero los
habitantes de la zona consideran que pudieron ser mucho mas, quiza el doble.

El 13 de Enero de 2001 un terremoto ocurrido en las costas de El Salvador
disparo una gran cantidad de deslizamientos de tierra en muchas partes de
El Salvador. El mayor deslizamiento de tierra fue en la colonia Las Colinas



en Santa Tecla. El deslizamiento se produjo en una elevacion cercana a los
1070 metros y viajo en direccién norte una distancia entre 700 y 800 metros.
El volumen del material que movio el deslizamiento fue de 250,000 metros
ctibicos. Este terremoto caus6 944 perdidas humanas de las cuales un 58 % se
generaron en las Colinas. Ademés la mayor proporcién de pérdidas humanas
durante el terremoto de enero del 2001 fueron causadas por los deslizamientos
que se generaron y por la ocupaciéon humana de espacios cercanos a laderas.

Mas recientemente podemos mencionar las lluvias que azotaron el terri-
torio nacional los primeros dias del mes de octubre de 2005 las cuales fueron
provocadas en su mayor parte por la tormenta tropical Stan. Los informes
presentados por el SNET revelaron que después de los primeros cinco dias de
lluvia, la cantidad de agua acumulada fue de 340 milimetros, la cual estuvo
a punto de superar la cantidad registrada durante todo el mes de septiembre
de 355.7 milimetros; convirtiéndose asi, los primeros dias de octubre, en el
periodo mas copioso del ano. El suelo presentaba niveles criticos de satura-
cién, provocando que los rios incrementaran sus niveles, y por consiguiente,
aumentaran considerablemente las probabilidades de desbordamiento, provo-
cando que el riesgo de deslizamientos en todo el pais ascienda del 65 % hasta
el 90 %.

Debido a lo anteriormente mencionado se hace necesario implementar me-
canismos que nos permitan cuantificar la susceptibilidad de una determinada
zona geografica a deslizamientos de tierra, esto se realizara con la elaboracion
de mapas de susceptibilidad los cuales presentan de manera grafica las zonas
mas propensas a deslizamientos de tierra y representan una practica herra-
mienta en la planificacién urbana y de espacios naturales. Asi, puede aplicarse
a la determinacion de los usos de terrenos, en el diseno de construccién civil
y para la planificacién de gran variedad de actividades.

Entre las técnicas que recientemente se han usado para estimar la suscep-
tibilidad a deslizamientos de tierra se encuentra la teoria de Redes Neuronales
Artificiales (RNA) las cuales han representado un nuevo paradigma de solu-
cién de problemas, este nuevo enfoque es inspirado en las redes neuronales
biolégicas, las RNA han mostrado mayor efectividad para resolver problemas
que los enfoques tradicionales no han solucionado o lo han hecho de manera
parcial.



En la presente investigacién se desarrollara un modelo de RNA que nos
permita estimar la susceptibilidad a deslizamientos de tierra en el AMSS;
y posteriormente, a partir de la informaciéon que nos de el modelo generar
el mapa de susceptibilidad a deslizamiento de tierra por medio de algun
visualizador de mapas.

1.2. PLANTEAMIENTO

Cuando los suelos y rocas estan expuestos en la superficie de la Tierra,
la accién desintegradora del agua, viento, sol y materia viviente, conocida
por intemperismo, comienza a actuar inmediatamente para establecer un
equilibrio entre los materiales térreos y su medio. Otros factores se unen al
intemperismo, como por ejemplo la gravedad, para mover los suelos y las
rocas hacia los niveles mas bajos del relieve. A este movimiento de material
en la superficie terrestre, causado por la gravedad, es lo que se denomi-
na movimientos de masa, movimientos gravitatorios, movimientos de ladera,
movimientos de terreno, inestabilidad de laderas, deslizamientos de tierra o
simplemente, deslizamientos.

Los factores que influyen en los deslizamientos de tierra se clasifican en
dos grupos: a) Condicionantes y b) Desencadenantes. Los primeros, también
conocidos como pasivos o intrinsicos, son aquellos que dependen de la natu-
raleza, estructura y forma del terreno, mientras que los segundos, también
llamados activos o externos, son factores que actian desde fuera del medio
que se estudia, provocando o desencadenando un deslizamiento.

El Salvador presenta un alto grado de vulnerabilidad debido a la presen-
cia de estos factores, por un lado el territorio salvadoreno se caracteriza por
una topografia quebrada y escabrosa y la presencia de cadenas montanosas
proclives a deslizamientos de tierra, ademas de esto se debe mencionar la pre-
sencia de factores desencadenantes como son las lluvias y la alta sismicidad,
lo cual ha provocado desgracias relacionadas a los deslizamientos de tierra.

Los mapas constituyen el método mas efectivo de presentar informacion
referente a la susceptibilidad, peligrosidad y riesgo de una zona o region,
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y deben ser usados por planificadores, arquitectos, ingenieros, cientificos y
técnicos encargados de las labores de emergencia. Tienen por finalidad divi-
dir el territorio en zonas o unidades con diferente grado de susceptibilidad,
peligro o riesgo potencial. La susceptibilidad puede definirse como la posibili-
dad de que una zona quede afectada por un deslizamiento de tierra. Depende
de los factores que controlan o condicionan la ocurrencia de este proceso, los
cuales, como ya se menciond, pueden ser intrinsecos o externos.

A través de la superposicion del conocimiento de las areas que han sufrido
deslizamientos de tierra junto con la informacion de los factores intrinsecos
de la zona, puede elaborarse un mapa de susceptibilidad que nos permite
cuantificar el riesgo de estas zonas a sufrir deslizamientos a traves de una
relacién funcional entre los factores intrinsecos y que se presenta acotada,
con la cota superior significando riesgo alto y la cota inferior riesgo bajo.

Existen muchos métodos que se han usado para modelar los mapas de
susceptibilidad a deslizamientos de tierra, sin embargo, tltimamente se han
aplicado los modelos conocidos como RNA los cuales representan una me-
jora, ya que incorporan relaciones no-lineales que los métodos tradicionales
les resulta muy dificil modelar; sin embargo, estos modelos tienen el inconve-
niente de presentar un comportamiento tipo “caja negra”, es decir, que una
vez estimado uno de estos modelos no se tiene en cuenta la interpretacion
de sus parametros y cémo las variables explicativas inciden en la variable
respuesta.

Recientemente se han incorporado Metodologias basadas en el concepto
de remuestreo que nos permiten realizar ciertas inferencias con respecto al
comportamiento e interpretacién de las variables explicativas en los modelos
de RNA, pero la mayoria de las investigaciones no han venido aplicando
estas nuevas metodologias, debido en parte a la carencia de software que las
implemente y a su alto costo computacional.

En virtud de lo anterior, el presente trabajo investigativo consiste en
construir un modelo de redes neuronales que clasifique a una determinada
zona geografica del area metropolitana de San Salvador si es susceptible o
no a deslizamientos de tierra, tomando como base variables tales como: Geo-
morfologia, Pendiente, Aspecto fisico, Relieve interno, Densidad del drenaje,
Geologia, Distancia a la carretera, Distancia a una falla geoldgica, Modifica-
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cién del entorno natural, Precipitaciones, Aceleracién que ejerce un terremoto
sobre la zona, etc.

1.3. JUSTIFICACION

Ante la gran vulnerabilidad que presenta el territorio de El Salvador a
desastres y la situaciéon que viven muchos salvadorenos obligados a vivir en
zonas propensas a deslizamientos de tierra, se hace necesario implementar
mecanismos que nos permitan identificar estas zonas. En este sentido, la
elaboracion de mapas de susceptibilidad a deslizamientos de tierra es una
metodologia que nos permite lograr este fin.

Varias técnicas matematicas han sido usadas para modelar la susceptibi-
lidad a deslizamientos, entre estas estan: técnicas multivariadas, el método
Mora-Vahrson, métodos probabilisticos, logica difusa y Teoria de Dempster

Shafer.

En anos recientes, la teoria de RNA ha encontrado una amplia aplicacion
en modelar la susceptibilidad de deslizamientos de tierra. Esto se debe a
que las RNA son aproximadores universales de funciones y asi ellos pueden
encontrar amplia aplicabilidad en complejos problemas no-lineales como el
de la susceptibilidad a deslizamientos de tierra.

Usualmente cuando se utiliza RNA el nivel de analisis y discusion de los
resultados es mucho menor que con las técnicas estadisticas clasicas. Proba-
blemente esto es debido al gran esfuerzo necesario para implementar estos
modelos y la dificultad de aplicar métodos que nos permitan interpretar la
conducta de la red. En varios casos los investigadores solo aplican las RNA
como una caja negra sin pretender conocer como influencian las variables ex-
plicativas a la variable respuesta. Pese a este inconveniente recientemente se
ha logrado introducir a la metodologia de RNA lo que se conoce como anéli-
sis de sensibilidad. Estos métodos se realizan calculando derivadas parciales
locales en determinados puntos de la distribucién, ya que a diferencia de los
modelos lineales, la importancia de un factor puede ser distinta en dos puntos
de la distribucion. Estos analisis nos permiten llevar a cabo cierta inferencia
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acerca de la influencia de cada variable explicativa y tomando en cuenta el
potencial uso de estos modelos (planificacion, reduccién del riesgo), es claro
que un modelo no validado y debidamente controlado no puede encontrar
amplio uso.

Consideramos que este proyecto reviste interés, ya que tiene valor tanto
tedrico como practico, entre las razones principales que motivaron su estudio
podemos mencionar dos:

La Proyeccion Social: El territorio de El Salvador presenta una alta vulne-
rabilidad a deslizamientos de tierra, por lo que cualquier nueva metodologia
que permita identificar de forma precisa las zonas mas vulnerables a este tipo
de sucesos y sus lamentables consecuencias representa un gran aporte para
el pafs.

La Investigacion: En este caso se esté realizando un proyecto basado en la
estadistica para apoyar a la mitigacion de desastres en nuestro pais, enmarca-
do en la activa linea de investigacion conocida como mapas de susceptibilidad
a deslizamientos de tierra.

Por todo lo anterior y debido que se cuenta con recursos técnicos tales
como amplia bibliografia, base de datos, equipo adecuado, conocimiento de
técnicas de programacién, herramientas de apoyo como Internet y listas de
correo sobre el tema, etc. Por otra parte los recursos econémicos que implica
el desarrollo del proyecto son minimos; lo que garantiza la factibilidad de,
llevar a cabo este proyecto segtin lo planificado.
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1.4. OBJETIVOS

1.4.1. GENERALES

1. Construir un modelo de RNA para la evaluaciéon de la amenaza a des-
lizamientos de tierra en el AMSS.

1.4.2. ESPECIFICOS

1. Crear una base de datos con la informacién existente acerca de los
elementos necesarios para el estudio de la amenaza a deslizamientos de
tierra referentes al area de estudio.

2. Desarrollar un paquete en el software estadistico R para la estimacion
y evaluacion del modelo de red neuronal propuesto.

3. Estimar y evaluar un modelo neuronal con la aplicaciéon informética
mencionada arriba, para obtener la mejor estimacion de probabilidad
de que una zona en el AMSS sea susceptible a deslizamientos de tierra.

4. Presentar el resultado de la estimacion de la susceptibilidad a desli-
zamientos de tierra en el AMSS mediante un vizualizador gratuito de
mapas.
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1.5. METODOLOGIA

Se parte del modelo neuronal denominado Perceptron Multicapa (MLP)
con funcién de activacién de tipo sigmoideo, en la cual las variables expli-
cativas o de entrada son cuantitativas y la variable respuesta o de salida es
binaria. La topologia o arquitectura del modelo estara compuesta por una
capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida. Para desarrollar la
investigacion seguiremos una metodologia estructurada la cual consta de las
siguientes fases:

1.5.1. Preparacion de la base de datos y seleccién de
variables relevantes

En nuestra investigacion, primero se realizard un levantamiento de la
informaciéon correspondiente a las variables de interés a partir de informacién
almacenada en bases de datos geogréficas. Después de obtener estos datos
se procedera a realizar un analisis exploratorio de datos y posteriormente el
analisis respectivo de aquellas variables explicativas que estan relacionadas
con nuestra variable respuesta.

Las variables de entrada que hemos considerado para nuestra investiga-
cién se pueden clasificar en tres categorias:

1. Condiciones del terreno
Las condiciones del terreno representan caracteristicas geomorfolédgicas,
geologicas y el tipo de tierra.

2. Distancia a factores relacionados
Otro grupo de potenciales factores causales son aquellos relacionados a
la distancia a carreteras y a fallas geoldgicas.

3. Factores geomorfométricos

Estos se refieren a factores como puntos de elevacion, lineas de contorno,
red de drenaje y lagos.
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Considerando las categorias de variables anteriormente descritas podemos
formular la susceptibilidad a deslizamientos de tierra de una determinada
zona como un modelo MLP con una neurona en la capa de salida que re-
presenta la probabilidad de ocurrencia a deslizamientos de tierra de la zona
(Entre més cerca estd a 1, la zona es mds susceptible a deslizamientos de
tierra y si estd mas cerca a 0 la zona no es susceptible a deslizamientos de
tierra).

Se dispone de una base de datos que proviene del SNET-MARN la cual
contiene las siguientes variables:

1. Ocurrencia a deslizamiento: representa si en la zona geografica ocu-
rri6 un deslizamiento (con valor igual a 1) o no (con valor igual a 0).
Esta variable se obtuvo a partir de la identificacion visual de las zonas
donde hubo deslizamientos de tierra por medio del sistema de informa-
cién geografico ILWIS.

2. Geomorfologia: se refiere a las formas del relieve que son resultado de
la dindmica litosférica de la zona geogréafica. Fuente SNET-MARN

3. Pendiente: Derivada del modelo de elevacion digital del SNET-MARN.

4. Geologia: Descripcion de la geologia de la zona a partir del mapa
geolégico de la misién alemana (escala 1:100000). Fuente SNET-MARN

5. Precipitaciones: Precipitaciones maximas registradas en la zona geografi-
ca.

6. Aceleracion que ejerce un terremoto sobre la zona: Aceleracion maxima
del suelo (en GAL) para un periodo de retorno de 500 anos, esto es lo

minimo que se tiene con informacion detallada. Esta informacién fue
obtenida a partir del proyecto RSIS II. Fuente SNET-MARN

7. Distancia a la red vial: Distancia en kilémetros a la carretera mas cer-
cana.

8. Distancia a una falla geoldgica: Distancia en kilémetros a la falla geoldgi-
ca mas cercana. La base de fallas geoldgicas usadas provienen del mapa
geolégico de la misién alemana (1:100000). Fuente SNET-MARN
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1.5.2. Eleccion de los conjuntos de aprendizaje, test y
validacién

Una vez que hemos obtenido los datos con los cuales vamos a realizar
nuestro analisis, procederemos a dividirlos en tres grupos: uno de aprendizaje,
uno de test y uno de validacién. De esta forma, se procedera al entrenamiento
del MLP solamente con los datos del conjunto de aprendizaje, mientras que
se comprobara la capacidad predictiva o de generalizacién de la red con los
datos del conjunto de test. En caso de tener pocos datos con respecto al
numero de variables consideradas se tendra que usar una técnica basada en
el bootstrap.

1.5.3. Busqueda de software para estimar el modelo
propuesto

Se realizara una busqueda de los posibles programas que nos permitan
estimar el modelo propuesto, esta busqueda se orientard bajo la premisa
de que los programas sean de distribucion libre, lo cual puede posibilitar
la sustentabilidad desde el punto de vista econémico de futuras investiga-
ciones relacionadas con la estimacion de la susceptibilidad a deslizamientos.
Actualmente se dispone como posible software el R, que permite estimar el
modelo.

1.5.4. Preprocesamiento de los datos

Esta fase es muy importante para la posterior estimacion de los parame-
tros del perceptron multicapa, ya que nos permite reducir el espacio de
busqueda de los parametros. En esta etapa se debe tener en cuenta que dado
que nuestro problema es de clasificacién binaria la mejor eleccion sera estan-
darizar las variables de entrada, esto se debe al siguiente hecho: Supongamos
que tenemos un modelo MLP con una capa oculta aplicado a un problema de
clasificacién binaria y por consiguiente se estd interesado en los hiperplanos
generados por cada neurona en la capa oculta. Cada hiperplano es el con-
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junto de puntos donde las entradas de la red a la neurona de la capa oculta
son cero (ver la ecuacién (2.3)) y por lo tanto se puede considerar como una
region de clasificacién generada por las neuronas ocultas consideradas de for-
ma aislada. Los pesos de las entradas a las neuronas ocultas determinan la
orientacion de los hiperplanos. El bias o umbral determina la distancia del
hiperplano al origen. Luego si los bias o umbrales son todos pequenos valores
aleatorios, entonces todos los hiperplanos pasaran cerca del origen. Por lo
tanto, si al realizar la transformacion los datos transformados no estan cen-
trados en el origen, los hiperplanos pueden fallar en pasar a traves de la nube
de puntos. Con una pobre inicializacion, los minimos locales ocurriran muy
probablemente. En particular, transformar los datos a [-1, 1] trabajara mejor
que [0,1], aunque cualquier transformacién que centre los datos probable-
mente serd mejor, pero puede ser incluso mejor si en las variables de entrada
existen datos atipicos!.

1.5.5. Proceso de entrenamiento

En esta fase se obtendra la estimacién de los parametros o pesos que
mejor ajusten el modelo, para tal efecto encontraremos el minimo global de
la funciéon de error del MLP; como esta funcién es no-lineal tenemos que
usar un método adecuado para tal efecto, existen multitud de algoritmos
para estimar los parametros o pesos de una red neuronal, pero en el presente
trabajo investigativo se decantarda por usar algoritmos genéticos sobre los
métodos tradicionales, por la ventaja que tienen de poder escapar a minimos
locales de la funcion de error de la red neuronal.

Uno de los puntos mas criticos sera la cantidad de neuronas en la capa
oculta, pues, no existe una receta que indique el nimero de neuronas ocultas
que para un problema dado deben emplearse. Gracias a algunos resultados
como el de Funahashi, se tiene constancia tedrica de que basta una capa
oculta para resolver cualquier problema de clasificacién con un perceptron.
Debe recordarse que si se coloca un numero excesivo de neuronas ocultas
ocurrira algo parecido a la sobreparametrizacion en los modelos de regresion,
modelos de series de tiempo y aunque ajusten perfectamente, los casos que

Thttp://www.faqs.org/faqs/ai-faq/neural-nets /part2/
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nos proporcionan (conjunto de aprendizaje), nos apartamos de la ténica ge-
neral y fallamos ante nuevos casos (conjunto de test). Por otro lado, si el
nimero de neuronas no es suficiente no obtendremos un error aceptable ni
siquiera para los datos que queremos ajustar?.

Para decidir el nimero de neuronas ocultas recurriremos a la siguiente
técnica:

Prueba y error. Partiendo de un niimero sumamente pequeno de neuronas
ocultas (por ejemplo, dos), se procede a realizar el entrenamiento. El proceso
se repite para distintas arquitecturas, cada vez con mas neuronas ocultas,
hasta llegar a la arquitectura que proporciona el resultado 6ptimo para los
conjuntos de aprendizaje y de test.

1.5.6. Evaluacion de resultados

Finalizada la fase de entrenamiento y almacenadas las mejores estimacio-
nes de los parametros, ya estaremos en disposicion de aplicar el modelo sobre
casos nuevos (los del conjunto de validacién) para medir su eficacia de for-
ma completamente objetiva. Ademas se realizara un andlisis de sensibilidad
para determinar como influencian las variables de entrada o explicativas en
la salida de la red neuronal. Si se comprueba que se siguen obteniendo bue-
nos resultados, se procedera a presentar la estimacién de la susceptibilidad a
deslizamientos de tierra en el AMSS mediante un vizualizador de mapas.

2Bonifacio Martin del Brio y Alfredo Sanz Molina, Redes Neuronales y sistemas borro-
sos, Editorial RA-MA, Universidad de Zaragoza 2001, Pags 217-218.
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Capitulo 2

FUNDAMENTO TEORICO

2.1. INTRODUCCION

En el presente capitulo se expone el fundamento tedrico de la investiga-
ciéon. En primer lugar comenzaremos repasando los origenes y los conceptos
bésicos de los modelos de redes neuronales. A continuacién, expondremos
la estimacién de los modelos de redes neuronales usando una técnica poco
tradicional denominada algoritmos genéticos. También, se exponen los tres
tipos de criterio para evaluar una red neuronal: criterio dentro de la muestra,
criterio fuera de la muestra y pruebas de significancia y plausibilidad de los
resultados.
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2.2. TEORIA DE REDES NEURONALES

2.2.1. Historia de las redes neuronales
Inteligencia Artificial

La historia de la informatica tal y como la conocemos hoy en dia es re-
ciente. Hacia finales de los anos 30 y durante la década de los 40, los trabajos
de investigadores como Alan Turing y von Neumann asientan las bases de
la informatica moderna. En un principio se orienta hacia la computacion al-
goritmica, es decir, la resolucion de un determinado problema obteniendo un
algoritmo que manipula los datos relativos al problema. El binomio hardware
mas software se muestra como una potente herramienta para la resolucion
de problemas que el ser humano no podria resolver o que tardaria mucho
tiempo en hacerlo.

La evolucién del hardware ha hecho que la potencia de calculo haya creci-
do de tal forma que los ordenadores hoy en dia son indispensables en muchas
areas de actividad del ser humano. La computacién algoritmica, sin embargo,
no es suficiente cuando nos enfrentamos a ciertas tareas. Por ejemplo, algo
tan sencillo para el ser humano como reconocer una cara de otra persona es el
tipo de problema que no es tan facil ser resuelto por la via algoritmica. Debi-
do a este tipo de problemas desde finales de los 50 se ha venido investigando
en un conjunto de técnicas que utilizan un enfoque diferente para resolver
los problemas. Este conjunto de técnicas y herramientas se bautizé con el
nombre de Inteligencia Artificial (IA), porque lo que se pretendia era que
los ordenadores presentaran un comportamiento inteligente, entendiendo por
esto que supieran hacer frente a ciertos problemas de una manera similar a
como lo hacen los seres humanos.

Dentro de la IA, se trabajé en dos enfoques distintos. Por un lado, se desa-
rrollé lo que se conoce como el enfoque simbdlico. Este enfoque asienta sus
bases en la manipulacion de simbolos en vez del mero calculo numérico, tra-
dicional de la computacién algoritmica. La realidad se plasma por medio de
una serie de reglas. Herramientas como la logica de predicados, nos permiten
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manipular los simbolos y las reglas para obtener nuevas reglas. Este enfoque
se presta a ser muy util en ciertos tipos de problemas, aunque en general
tiene la desventaja de que a la hora de buscar la solucién a un determinado
problema los métodos de deduccion presentan una explosion combinatoria,
que hace que requiera bastante tiempo de calculo.

El otro enfoque tradicional es el enfoque conexionista y es donde se encua-
dran las redes neuronales. La idea aqui es desarrollar un sistema formado por
pequenas unidades de célculo en cierta medida muy simples y hacer mediante
conexiones entre ellas, que todo el conjunto sea capaz de resolver cierta clase
de problemas.

Redes Neuronales

La idea que animé el modelo conexionista fue la de imitar el sistema
de computacién mas complejo de los que se conocen hasta ahora, que es el
cerebro. El cerebro esta formado por millones de células llamadas neuronas.
Estas neuronas son unos procesadores de informaciéon muy sencillos con un
canal de entrada de informacién (dendritas), un érgano de computo (soma)
y un canal de salida de informacién (axén)

Figura 2.1: Representacion de una neurona biolégica

Dendritas

Sinapsis

La unién o comunicacién entre dos neuronas se denomina sindpsis. En
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relacién a la sindpsis se habla de neuronas presinapticas ( La neurona que
envia las senales) y postsindpticas (La que recibe las senales). Las sindpsis son
unidireccionales, es decir, la informacién fluye siempre en un tinico sentido.

De esta forma, las redes neuronales imitan en cierto modo la estructu-
ra fisica y el modo de operacién de un cerebro. Teniendo en cuenta que
el cerebro presenta las cualidades de procesamiento paralelo, procesamiento
distribuido y adaptabilidad, un sistema de redes neuronales tiene, también,
estas caracteristicas.

El sistema resulta ser intrinsecamente paralelo porque esta formado por
unidades elementales de procesamiento llamadas neuronas. Cada neurona
realiza un tipo de procesamiento muy simple.

El sistema es distribuido. Esto quiere decir que la informaciéon no se al-
macena localmente en ciertas zonas concretas de la red neuronal sino que se
halla presente por toda ella, en concreto, se almacena en la sinapsis entre
las neuronas. De igual forma, la computacion es, también, distribuida. Al
calcular la respuesta de la red neuronal, intervienen todos y cada uno de los
procesadores elementales, los cuales se hallan distribuidos por toda la arqui-
tectura de la red, ademads, este caracter distribuido hace que la red presente
tolerancia a fallos (si se pierde una parte de las neuronas no se pierde toda
la informacion).

Una red neuronal presenta, ademas, un grado de adaptabilidad que se
concreta en las capacidades de aprendizaje y generalizacién. Por aprendiza-
je entendemos la capacidad para recoger informacién de las experiencias y
utilizarlas para actuar ante situaciones futuras. [ntimamente relacionada con
el aprendizaje esta la generalizacion, que podria definirse como la capacidad
para abstraer la informacién 1til, mas alla de los casos particulares. De esta
manera, la red neuronal es capaz de responder ante casos desconocidos.

23



2.2.2. Conceptos Basicos sobre Redes Neuronales
La neurona artificial

La unidad bésica de una red neuronal es la neurona. Aunque hay varios
tipos de neuronas diferentes, la mas comun es la de tipo McCulloch-Pitts.
En la figura (2.2) puede verse una representacion de la misma.

Figura 2.2: Representacién de una neurona artificial tipo McCulloch-Pitts
con i* entradas

Neurona k

La representacién matematica de la neurona g es:

N = Wgo + Zwm x T (2.1)

=1

yr = f(nx) (2.2)

Una neurona artificial es un procesador elemental, en el sentido que pro-
cesa un vector z(zy, xs,...x,) de entradas y produce una respuesta o salida
unica. Los elementos claves de una neurona artificial los podemos ver en la
figura anterior y son los siguientes:

Las entradas que reciben los datos de otras neuronas en la figura son los
elementos etiquetados con x; con i variando de 1 hasta i, ademas, existe una
entrada con valor constante igual a 1. En una neurona biolégica las entradas
corresponderian a las dendritas, estas a su vez pueden ser binarias(digitales)
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o continuas(analégicas), en los modelos orientados a la prediccién se suelen
usar variables continuas.

Los pesos sindpticos wy ;. Al igual que en una neurona bioldgica se esta-
blecen sinapsis entre las dendritas de una neurona y el axén de otra, en una
neurona artificial a las entradas que vienen de otras neuronas se les asigna
un peso o factor de importancia, este factor de importancia wy; representa
la intensidad de interacciéon entre la neurona postsinaptica k£ y la neurona
presinaptica 7, como en nuestro ejemplo solo se trata de una neurona las
neuronas presinapticas son las entradas de la neurona. Este peso, se modifica
durante el entrenamiento de la red neuronal, y es aqui, donde se almacena la
informacion que hara que la red sirva para un propdsito u otro, ademas, se
observa en el ejemplo que existe un peso denotado por wy o el cual representa
la interaccion entre la entrada constante con valor 1 y la neurona £, este
peso proporciona a la neurona un grado mas de libertad y una mayor riqueza
computacional.

Una regla de propagaciéon. Con esas entradas y los pesos sinapticos, se
suele hacer algin tipo de operacion para obtener el valor del potencial pos-
tsindptico (valor que es funcién de las entradas y los pesos y que es el que
se utiliza en dltimo término para realizar el procesamiento) Una de las ope-
raciones mas comunes es sumar las entradas, pero teniendo en cuenta la
importancia de cada una (el peso sindptico asociado a cada entrada) es lo
que se llama suma ponderada, aunque otras operaciones, también, son posi-
bles, para nuestra investigacién la regla de propagacion viene representada
por la ecuacién (2.1).

La otra regla de propagacién més habitual es la distancia euclidea.

Una funcién de activacion. El valor obtenido con la regla de propagacion,
se filtra a través de una funcién conocida como funcién de activacién y es
la que nos da la salida de la neurona. Segin para lo que se desee entrenar
la red neuronal, se suele escoger una funcién de activacion u otra en ciertas
neuronas de la red. En la figura (2.3) se muestran las funciones de activacién
mas usuales.

En muchas ocasiones la razon para la aplicacién de una funcion de ac-
tivacion distinta de la identidad surge de la necesidad de que las neuronas
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Figura 2.3: Funciones de activacién més usuales

Funcién Rango Grafica
Identidad y=x fio0, o] 4
Escalén y = sign(x) {-1, +1} i
y=H(x) {0, +1} *
. i
Lineal a 1. sixe-t [-1, +1]
tra
s y=1x, si +lsxs-l] H FEE
+1, six>+l
Sigmoidea & 1 [0, +1] o
1+e™ [-1, +1] .
y =tgh(x)
G ] __sz 0 1 f{x)
aussiana y=Ae [0,+1] _/X
” : Jid
Sinusoidal y = Asen(ax + @) [-1,+41] f ,.. C

produzcan una salida acotada. Esto desde un punto de vista de similitud
con el sistema biolégico, no es tan descabellado, ya que las respuestas de las
neuronas biolégicas estdn acotadas en amplitud. Ademas, cada neurona tiene
asociado un nimero denominado bias o umbral el cual lo representamos por
el peso wy o que puede verse como un numero que indica a partir de que
valor del potencial postsinaptico la neurona produce una salida significativa,
esta interpretacién se suele dar cuando la funcién de activacién son de tipo
escalén. Mas adelante, comentaremos las funciones de activacion mas usadas
para prediccién. A continuacién mostraremos como simular la funcién légica
AND a través de una neurona artificial tipo McCulloch-Pitts.
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La funcion légica AND

Como ejemplo clasico de los problemas que, en principio, modelaron las
redes neuronales y que a su vez nos permitird mostrar cémo funciona una
neurona, simularemos la funcién légica AND la cual viene definida por la
tabla (2.1).

Tabla 2.1: Funcién Légica AND

1 | z2 | 1 AND z9
01]0 0
0|1 0
110 0
1] 1 1

En la figura(2.4) se muestra una neurona que reproduce la tabla légica
AND.

Figura 2.4: Neurona que emula la funcién légica AND

fl) /v
Donde:
Wg,1 = 1
Wg,2 = 1
wm == —1,5

2

ng = Wgo + E Wy, i * T;
i=1

Yp = F(ng)
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n =
F 0 sing<O0

A continuacion verificaremos que esta neurona reproduce la tabla logica
AND.

Tabla 2.2: Actividad de la neurona de la figura (2.4)

1 | za | ng | 1 AND x9
0|0 ]-15 0
01| 11]-05 0
110 1]-0.5 0
111105 1

Por ejemplo para x1 = 1 y 29 = 0 realizamos las operaciones necesarias
para calcular la salida de neurona:

2
Ng = Wgo + E Wi i * T;

i=1
ng=—-154+(1*1)+ (1%0)
ng = —0,5

Con lo que se verifica que efectivamente el valor de 0 se corresponde cuan-
do 1 =1y 29 = 0 en la funcion légica AND. Si realizamos los calculos para
los otros tres valores observaremos que la neurona reproduce la funcién logica
AND, a este modelo se le denomina perceptron simple. Si consideramos x; y
xo situadas sobre los ejes de abscisas y ordenadas en el plano, la condicion:

N = Wk 121 + Wy 2Ty + W = 0 (2.3)
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Representa una recta (un hiperplano, si trabajamos con n entradas) que
divide el plano en dos regiones, aquellas para las que la neurona proporciona
una salida 0 6 1, respectivamente. Por lo tanto, una neurona tipo perceptron
representa un discriminador lineal, al implementar una condicion lineal que
separa dos regiones en el espacio, que representa dos diferentes clases de
patrones. Como podemos observar en la figura (2.5) para la funcién légica
AND se puede determinar una recta que separe perfectamente dos regiones
en el espacio, que representa a las dos diferentes clases de patrones.

Figura 2.5: Funcién l6gica AND

‘3II.(J:
o}

AND

A ) e
1(0.0) (0.1 4

Arquitectura de una red neuronal

Desde un punto de vista matematico, se puede ver una red neuronal como
un grafo dirigido y ponderado donde cada uno de los nodos son neuronas
artificiales y los arcos que unen los nodos son las conexiones sinapticas. Al
ser dirigido, los arcos son unidireccionales. ;Que quiere decir esto? En el
lenguaje de neuronas y conexiones significa que la informacién se propaga
en un dnico sentido, desde una neurona presindptica (neurona origen) a una
neurona postsinaptica (neurona destino), por otra parte, es ponderado lo
que significa que las conexiones tienen asociado un nimero real, un peso que
indica la importancia de esa conexion con respecto al resto de las conexiones.
Si dicho peso es positivo la conexion se dice que es excitadora, mientras que
si es negativa se dice que es inhibidora.

Lo usual es que las neuronas se agrupen en capas de manera que una red
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neuronal esta formada por varias capas de neuronas. Aunque todas las capas
son conjuntos de neuronas, segin la funcion que desempenan, suelen recibir
un nombre especifico. Las mas comunes son las siguientes:

Capa de entrada: las neuronas de la capa de entrada, reciben los datos
que se proporcionan a la red para que los procese.

Capas ocultas: estas capas introducen grados de libertad adicionales en
la red. El numero de ellas puede depender del tipo de red que estemos con-

siderando. Este tipo de capas realiza gran parte del procesamiento.

Capa de salida: Esta capa proporciona la respuesta de la red neuronal.
Normalmente, también, realiza parte del procesamiento.

La figura (2.6) ejemplifica lo anteriormente dicho:

Figura 2.6: Tipos de capas que conforman una red neuronal

Informacién |

Capa de entrada Capa oculta ['_'1111;1 de salida
(sensorial) (procesamiento)

La diferencia entre las redes neuronales y otros métodos estadisticos ra-
dica en que las primeras hacen uso de capas ocultas en la cual las variables
de entradas son transformadas por una funcién de activacién, por lo general
se usa la funcién logsigmoidea, en cambio en los métodos estadisticos el pro-
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cesamiento de la informacion es secuencial. Mientras que este enfoque podria
parecer esotérico, esto representa un camino muy eficiente para modelar pro-
cesos estadisticos no lineales!.

Tipos de redes neuronales

Segun el criterio que escojamos para clasificar las redes neuronales ten-
dremos una clasificacién u otra. Lo més comun es usar la arquitectura y el
tipo de aprendizaje como criterios de clasificacion.

Si nos fijamos en la arquitectura podemos tener dos posibilidades dis-
tintas. Si la arquitectura de la red no presenta ciclos, es decir, no se puede

trazar un camino de una neurona a si misma, la red se llama unidireccional
(feedforward).

Por el contrario, si podemos trazar un camino de una neurona a si misma
la arquitectura presenta ciclos. Este tipo de redes se denominan recurrentes
o realimentados (recurrent).

Figura 2.7: Representacion de redes unidireccionales y realimentadas

Monocapa y realimentada Multicapa y unidireccional

En el contexto de nuestro trabajo investigativo nos limitaremos a tratar
con redes unidireccionales, ya que presentan un menor grado de complejidad
y, ademas, trataremos con redes con una capa oculta.

'Paul D. McNelis, Neural Networks in Finance, Editorial Elsevier, 2005, P4g 21.
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El otro criterio mas habitual para clasificar las redes neuronales es el tipo
de aprendizaje que se utilice. Hay cuatro clases de aprendizaje distintos:

Aprendizaje Supervisado: En este tipo de aprendizaje se le proporciona a
la red una serie de ejemplos consistentes en unos patrones de entrada junto
con la salida que deberia dar la red. El proceso de entrenamiento consiste en
el ajuste de los pesos, para que la salida de la red sea lo mas parecida posible
a la salida deseada. Es por ello que en cada iteracién se usa alguna funcién
que nos dé cuenta del error o el grado de acierto que se esta cometiendo en
la red.

Aprendizaje no supervisado o autoorganizado: En este tipo de aprendizaje
se presenta a la red una serie de ejemplos, pero no se presenta la respuesta
deseada. Lo que hace la red es reconocer regularidades en el conjunto de
entradas, es decir, estimar una funcién densidad de probabilidad p(z) que
describe la distribucion de patrones x en el espacio de entrada R”.

Aprendizaje Hibrido: Es una mezcla de los anteriores. Unas capas de la
red tienen un aprendizaje supervisado y otras capas de la red tienen un
aprendizaje de tipo no supervisado. Este tipo de entrenamiento es el que
tiene las redes de base radial.

Aprendizaje reforzado (reinforcement learning): Es un aprendizaje con
caracteristicas del supervisado y con caracteristicas del autoorganizado. No
se proporciona una salida deseada, pero si se le indica a la red en cierta
medida el error que comete, aunque es un error global.

Dentro de nuestro trabajo investigativo usaremos redes unidireccionales
con aprendizaje supervisado, en la figura (2.8) se muestra la arquitectura
neuronal mas frecuentemente usada en problemas de prondstico.

La red neuronal tiene i* variables de entrada x; para i=1 hasta i=i*, k*
neuronas ocultas Hj, para k=1 hasta k=k* y una neurona de salida. Supon-
gamos que de estas variables existen un total de T observaciones, las cuales
estan enumeradas con un correlativo ¢ , por lo tanto, x; representa la observa-
cion t del vector de entradas y x;; representa la observacion ¢ en la variable
por lo anteriormente dicho, la actividad de la neurona & la podemos expresar
como (2.4):
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Figura 2.8: Red neuronal unidireccional multicapa

%
Nkt = Wgo + g Wi * Tjy (2.4)
i=1

Donde wy, ; representa el peso entre la neurona de la capa oculta k y la
variable de entrada 4, wy o representa el peso de una variable constante con

valor igual a 1, luego la salida de la neurona k en la observacion ¢ estd dado
por (2.5).

Nyt = L(ng,) (2.5)
Donde L es de la forma:
Ling) = — (2.6)
Ngt) = T .

La salida de la red neuronal en la observacion t esta dada por la ecuacion
(2.7).
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kx

Ye = Yo+ Z%Nk,t (2.7)
=1

Donde 7, representa el peso de la neurona k de la capa oculta a la neurona
de salida, y 7 representa el peso de una neurona con valor constante igual
a 1 de la capa oculta a la neurona de salida, a continuacién, comentaremos
detalladamente las funciones de activacién mas comunmente usadas con la
arquitectura neuronal anteriormente propuesta.

Funciones de activacion mas comunmente usadas

Como mencionamos anteriormente las neuronas procesan los datos de
entrada primero formando combinaciones lineales de los datos de entrada y
entonces se acotan estas entradas, a través, de la funcion log-sigmoidea. Las
entradas son entonces transformadas por la funcién de activacién, antes de
ser transmitido su efecto a la salida.

El atractivo de la funcién log-sigmoidea viene de su conducta tipo umbral,
la cual, caracteriza a muchos fenémenos econémicos. Kuan y White describen
la caracteristica tipo umbral como la fundamental caracteristica de los pro-
cesos no lineales en el paradigma de las redes neuronales. Ellos describen esto
como la tendencia de ciertos tipos de neuronas de estar inactivas a modestos
niveles de actividad del vector de entrada, y solo se hacen activas después de
que la actividad de las entradas pasa a un determinado limite, mientras que
mas alla de este umbral el incremento de la actividad en el vector de entrada
resulta en pequenios efectos?.

La ecuacion (2.6) representa la funcién de activacién log-sigmoidea con la
forma 1+e+"kt , en este sistema hay i* variables de entrada {z}, y £* neuro-
nas. Una combinacion lineal de estas variables de entrada en la observacion
t{ai},i=1---,ix,yt=1,---,T con el vector de coeficientes o conjun-
to de pesos de la capa de entrada observadas wy,; ¢ = 1,--- ,i*, ademads, el

término constante wy o forma la variable ny, , esta variable es transformada

2Paul D. McNelis, Neural Networks in Finance, Editorial Elsevier, 2005, Pag 25.
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por la funcién logsigmoidea, y se obtiene la variable Vi, en la observacién
t . El conjunto de k* neuronas son combinadas linealmente con el vector de
coeficientes {7y } , k =1,--- , k%, y agregdndole el término constante v, , se
construye la salida de la red ¥, en la observaciéon ¢ . Las redes unidirecciona-
les junto con la funcién de activacién log-sigmoidea son, también, conocidas
como perceptron multicapa o MLP.

Otra alternativa como funcién de activacién es la tangente hiperbdlica.
Esta funcién acota las combinaciones lineales del vector de entradas al inter-
valo [-1,1], en vez del intervalo [0,1] de la funcién log-sigmoidea.

La representaciéon matemaética de las redes unidireccionales con esta fun-
cién de activacion, es dada por el siguiente sistema:

ik
Nkt = Wgo + E Wi * Tyt
i=1

Nk,t = T(nk,t)

enk,t — 6_nk,t

T(ny) = (2.8)

enk,t + efnk,t

kx
ve="0+ > WNes
k=1

Donde (2.8) es la funcién tangente hiperbdlica para la neurona ny,

Otra funcion de activacion comunmente usada, es la funcion acumulada
gaussiana, conocida en estadistica como la funciéon normal.

La funcién Gaussiana no es tan usada como la funcién logsigmoidea, la

diferencia principal que presentan estas dos funciones es que la pendiente de
la funcién Gaussiana es mucho mas empinada. La representaciéon matematica

35



de una red unidireccional con funciéon de activacién gaussiana esta dada por
el siguiente sistema:

ik

Nkt = Wgo + g Wi * Ty ¢
i=1

Nk,t = ¢(nk,t)

Nkt 1 )
Qb(nk,t) = /_Oo %G—O,Bnk,t

kx
ve="0+ > VN
k=1

Aunque de todas estas funciones de activacion la que méas amplio uso
tiene es la funcion de activacién log-sigmoidea, muchas veces la eleccién de
una u otra funcion de activacién obedece a las particularidades del problema
en cuestion.

La funcién légica XOR

La funcion légica XOR puede ser simulada a través de una red neuronal
con una capa oculta. La arquitectura de la red neuronal esta integrada por:
Dos variables de entrada, dos neuronas en la capa oculta y una neurona en
la capa de salida, el total de observaciones es T=4. La funcién légica XOR
viene definida en la tabla (2.3).

La red neuronal representada en la figura (2.9) reproduce la tabla légica
XOR.

Donde los pesos que van de las neuronas de la capa oculta a las entradas
estan dados por la tabla (2.4).
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Tabla 2.3: Funcién Légica XOR

t 1 | T2 | 1 XOR )
11010 0
2101 1
31110 1
41 1] 1 0

Figura 2.9: Red neuronal que emula la funciéon légica XOR

X1 H1

X2 H2

Tabla 2.4: Pesos Sindpticos de las neuronas de la capa oculta a las entradas
wro = —0,790 | wqp = 0,612

wyy = 1,7062 | w2 = —1,6725
w271 == 1,1207 w272 == —1,0978

Y los pesos de la neurona de salida a la capa oculta estan especificados
en la tabla (2.5).

Tabla 2.5: Pesos Sindpticos de las neuronas de salida a la capa oculta
| 70 = 1,4805 [ 71 = —1,1127 | 75 = 1,4805 |

La representacion matematica de la red neuronal es:

2
Nkt = W0 + g Wi * Tjy

i=1
Nk,t = T(nk,t)
2

e =0+ Y% * Niy
k=1
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Donde T'(ng¢) es la funcién de activacién tangente hiperbdlica para la
neurona ny, la cual viene expresada por:

n —n
e kit — e k,t

T(nk,t) =

ekt _|_ e Tkt

A continuacion verificaremos que la red neuronal reproduce la tabla logica
XOR, los célculos estan desarrollados en la tabla ().

Tabla 2.6: Actividad de la red neuronal de la figura 2.9

tla | 2o | 0 Nk | ve =0+ 25 7 * Niy | 21 XOR 2
11010 -1.4805 0 0
210 1 -0.4805 1 1
3| 1 0 -0.4805 1 1
4| 1 1 -1.4805 0 0

Podemos preguntarnos si el perceptron simple puede reproducir la funcién
légica XOR, sin embargo, como se puede observar en la figura (2.10) no se
puede encontrar una unica condicion lineal que separe las regiones correspon-
dientes a los valores de salida 0 y 1, por lo que se dice que la funcion XOR no
es separable linealmente. Como el perceptron simple representa un discrimi-
nador lineal, no puede implementar la funcion XOR. Por lo tanto, concluimos
que las funciones no separables linealmente no pueden ser representadas por
un perceptron simple.

Por lo tanto, el perceptron simple presenta serias limitaciones pues solo
puede representar funciones linealmente separables. Asi aunque puede repre-
sentar complejas funciones booleanas o resolver con éxito muchos problemas
de clasificacion, en otras ocasiones fallara irremediablemente.

“Reflexionemos un poco sobre el problema de la funcién XOR para inten-
tar encontrar una solucién. Un perceptron simple implementa una decision
lineal observando la figura (2.10) podemos encontrar dos perceptrones sim-
ples, uno implementa la decision lineal DL1 y el otro la decisiéon lineal DL2.
Consideremos una capa adicional compuesta por una tnica capa de neuronas
encargada de componer las regiones en las que el plano queda dividido por
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las dos neuronas anteriores: si esta neurona se activa inicamente cuando la
neurona correspondiente a DL1 esta activada y DL2 desactivada, tendremos
una red de tres capas (una de ellas oculta) que implementa la funcién 16gica
XOR. Luego una solucién a las limitaciones del perceptron simple es incluir
mas capas en la arquitectura, con lo que tendremos el modelo conocido como
perceptron multicapa’3

Figura 2.10: Funcién légica XOR

A b
2o
¥
N
DLI DL2
D . z
{LLENR \ {01} ":\

“Los tipos de regiones de decisiéon que pueden formarse mediante estruc-
turas simples y multicapa se muestran en la figura (2.11). El problema a
resolver en este caso es la discriminacion entre dos clases de patrones, la
clase A y la B. Los contornos que se forman con estructuras multicapa son
polinomiales, puesto que consisten en la composiciéon de discriminaciones li-
neales correspondientes a diferentes neuronas de tipo umbral. Si consideramos
neuronas de respuesta continua por ejemplo de tipo sigmoideo, los contor-
nos seran suaves pero sin esquinas. De la figura (2.11) podemos apreciar que
mediante una estructura de dos capas, sin capa oculta (la que corresponde
al perceptron simple), la regiéon de decisién es un hiperplano que separa en
dos el espacio de las variables. Haciendo uso de tres capas, con una oculta
se pueden discriminar regiones convexas, sean cerradas o abiertas. Con una
estructura de cuatro capas, dos de ellas ocultas se pueden discriminar regio-
nes de forma arbitraria, cuyo tnico limite viene impuesto por el nimero de

3Bonifacio Martin del Brio y Alfredo Sanz Molina, Redes Neuronales y sistemas borro-
sos , Editorial RA-MA, Universidad de Zaragoza 2001, Pag 50.
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nodos empleados”*

Figura 2.11: Tipos de regiones de decision en el perceptron
Arquitectura  |Regionde | Ejemplo 1: Ejemplo 2: Regiones mis
decisidn XOR clasificacién | generales

Sin capa oculia Hiperplano 7 [
/48l

(dos regiones)

® @ )

Una capa oculta | Regiones ®
polinomiales "
COMYEXHAS

Das capas Regiones Py
I i N @
ocultas arbitrarias R &
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v |k

®
RS

Conexiones con saltos

Hasta este momento hemos visto ejemplos de redes neuronales unidirec-
cionales cuyas conexiones o pesos corresponden a capas que estdn una a la
par de otra, una alternativa a este tipo de redes neuronales es una red uni-
direccional con conexiones que presentan saltos, es decir, las entradas tienen
enlaces o pesos lineales directos a la salida y, ademas, esta red presenta capas
ocultas.

La figura (2.12) muestra una red unidireccional la cual posee conexiones
con saltos, con tres entradas, una capa oculta compuesta por dos neuronas
(i*=3, k*=2) y una neurona en la capa de salida.

4Bonifacio Martin del Brio y Alfredo Sanz Molina, Redes Neuronales y sistemas borro-
sos , Editorial RA-MA, Universidad de Zaragoza 2001, P4g 51.
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Figura 2.12: Red neuronal que tiene conexiones con saltos

N4
&

La representacion matematica de una red unidireccional incorporandole

conexiones con saltos, con funcion de activacién log-sigmoidea, es dada por
el siguiente sistema:

i%
Nkt = Wgo + E Wi * Tyt
i=1
1

Nyt = =

kx i%
U = Yo + Z VeNge + Z Bi * iy
k=1 i=1

Donde z;; representa el valor de la variable i en la observacién t, ¥
representa la respuesta que da la red neuronal al presentarle la observacion
t del vector de entradas. Se observa que en este modelo se incrementa él
numero de parametros de la red por ix él nimero de entradas en la red. La
ventaja de trabajar con este modelo es que se anida en el un modelo lineal,
ademsds, de la red neuronal, esto permite la posibilidad de que una funciéon
no lineal tenga tanto una componente lineal y otra no lineal. Si el proceso
subyacente entre las entradas y las salidas es solo lineal, entonces, el conjunto
de coeficientes {3;} parai = 1,. .., ix deberfan ser significativos, sin embargo,
si la relacién es no lineal uno esperaria que el conjunto de coeficientes {w}
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y {7} sean altamente significativos, y el conjunto de coeficientes {3} ser
relativamente insignificantes, finalmente puede existir la posibilidad que la
relacion entre las variables de entrada y de salida pueda ser descompuesta
tanto en su componente lineal como en su componente no lineal, y entonces
esperarfamos que todos los tres conjuntos de coeficientes {3} {w} y {7} sean
significativos.

Una aplicacién de agregar conexiones con saltos en las redes neuronales
es detectar no-linealidad en la relacion entre las variables de entrada y de
salida.

Modelos de redes neuronales con respuesta dicotomica

La regresion logistica es un caso especial de red neuronal con respuesta
discreta, ya que la regresion logistica representa una red neuronal con una
neurona en la capa oculta. La siguiente adaptacion de las redes unidirecciona-
les multicapa (MLP) puede ser usada para un modelo con variable respuesta
binaria, donde p; es la probabilidad de ocurrencia del suceso de interés, para
efectos de clasificacion si el valor de p; es mayor que 0.5 entonces p; es redon-
deado a 1, en caso contrario el valor de p; es 0. Para una red con k* variables
explicativas o de entrada y j* neuronas en la capa oculta, la representacion
matematica del modelo sera:

k.*
nj,i = IUj70 + Z U)ijZL'k’i
k=1
Nji = L(n;)

i
pi =Ly + Z%‘Nj,i)

Jj=1

Donde L es la funcién logistica definida como:




A continuaciéon comentaremos dos conceptos muy importantes a la hora
de modelar un problema con redes neuronales.

Generalizacion

Hasta ahora hemos visto que una red neuronal es capaz de “aprender” a
representar funciones légicas como el XOR. El proceso para determinar los
pesos de la red consiste en sintetizar la relacion entrada-salida, partiendo de
un conjunto de datos de entrenamiento. Si este fuese todo el proceso, la red
neuronal no seria mas que un dispositivo que permite almacenar y evocar
informacion conocida, similar a las memorias.

No obstante, existe una intencion mas profunda que la anterior, y es el
emplear la red neuronal, una vez entrenada, como un dispositivo 1util en el
procesamiento de informacién que no ha participado en el proceso de entre-
namiento.

En otras palabras, es de interés que la red neuronal sea capaz de “gene-
ralizar” el conocimiento adquirido en forma significativa. En este sentido, al
proceso para determinar los pesos se le adiciona un proceso de validacién, en
el cual se determina este grado de generalizacién. La experiencia ha mostrado
que esto puede lograrse en mayor o menor medida, para lo cual existen varias
razones y condiciones, como las siguientes:

= Los ejemplos sobre los cuales se desea una buena capacidad de generali-
zacion no deben diferir mucho de la data de entrenamiento. De manera
que esta debe contener la mayor cantidad de informacién posible sobre
el dominio del problema.

= La informacion requerida para lograr un modo adecuado de generali-
zacion no debe estar oculta por otros rasgos o propiedades de los datos
de entrenamiento. En este sentido, en muchos casos es necesario un
proceso previo de extraccion de rasgos.

» La informacién necesaria para una buena capacidad de generalizacién
debe aparecer mas o menos explicita en los datos de entrada. Para ello,
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en muchos casos es de relevancia la seleccién de un buen esquema de
representacion.

Sobreajuste

A la hora de estimar un modelo neuronal puede ocurrir que el error al-
canzado durante la etapa de entrenamiento es muy pequeno, pero frente a
nuevos datos (etapa de validacién) la red neuronal arroja soluciones con un
alto error. La red neuronal memorizd el conjunto de entrenamiento pero no
es capaz de generalizar frente a una nueva situacién. La generalizacion no es
garantizada cuando el error durante el entrenamiento se reduce a cero. En la
figura (2.13) se ilustra el problema del sobreajuste.

Figura 2.13: El problema de un modelo sobreajustado

Ejample: ® conjunto de entrenamientos,
o conjunto de pruaba

Bumsn ajustes Sobreajuste

En el grafico ubicado a la izquierda se observa que posee buena genera-
lizacién, ya que el que el patréon etiquetado con “o” es bien aproximado por
la funcion, en cambio en el grafico de la izquierda se observa que solo ha

WU,

memorizado los puntos etiquetados con “x”, por lo tanto es un ejemplo de
un modelo sobreajustado y una situacion que debemos evitar.
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2.2.3. Estimacion de una red neuronal

Las redes neuronales estan inspiradas en la biologia, de igual manera la
mejor forma para estimar estos modelos esta inspirado por la genética y
la evolucién. Como hemos observado las redes neuronales son sistemas no
lineales que aprenden a través de ejemplos, la estimacion de modelos no
lineales es dificil, debido a problemas de convergencia o convergencia a un
minimo local, A continuacion verificaremos los pasos necesarios para ajustar
un modelo neuronal y mostraremos que el mejor camino para estimar una
red neuronal es aprovechar el poder de biisqueda de los algoritmos genéticos.

Preprocesamiento

Antes de pasar al proceso de estimacién debemos primero ajustar los da-
tos, a este proceso se le llama preprocesamiento. Cuando las variables de
entrada {z} y las variables de salida {y} son usadas en una red neuronal, el
preprocesado o escalamiento facilita el proceso de estimacion no lineal, el cual
consiste en modificar los valores de los datos originales para que los valores
transformados estén contenidos en un intervalo numérico, el motivo por el
cual escalamos los datos es practico, hasta crucial, la presencia de niimeros
con altos o bajos valores o con outlier puede causar problemas como senala
Judd®, la computadora continuars asignando valores de cero a los pesos de
la red desde el principio del proceso de estimacién ante la presencia de valo-
res muy altos o muy bajos, ademés, cuando usamos funciones de activacion
como la log-sigmoidea o la tangente hiperbdlica el escalamiento es obligado,
si los datos no son escalados a un intervalo como [0,1] o [-1,1] entonces las
neuronas ante valores razonablemente grandes responderan con el valor de
uno, y ante valores razonablemente pequenos responderan con 0 (para la fun-
cién de activacion logsigmoidea) o —1 (para la funcién de activacién tangente
hiperbdlica) , si no se escalan los datos posiblemente habrd una gran perdi-
da de informacion ya que las neuronas simplemente transmitiran valores de
menos uno, cero y mas uno para muchos valores del vector de entrada.

Dentro del preprocesado o escalamiento existen dos principales rangos

5Judd. Kenneth L, Numerical Methods in Economics, MIT Press, 1998.
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numéricos que los especialistas en redes neuronales usan en las funciones de
escalamiento: cero a uno, denotado por [0,1] y menos uno a mas uno denotado
por [-1,1].

Las funciones de escalamiento por lo general hacen uso de los maximos y
minimos valores de los datos. Suponiendo que tenemos la variable x; y que
maz(xy) y min(xy) son respectivamente los valores méximos y minimos que
puede tomar dicha variable. La funcién de escalamiento para el intervalo [0,1]
transforma a la observacién ¢ en la variable xy; de la siguiente manera:

. T — man(zy)
xp, = :
T max(xy) — min(zy)

La funcién de escalamiento para el intervalo [-1,1] transforma una variable
T en x;, de la siguiente manera:

T — man(zy) 1

’ mazx(xy) — min(xy)

Finalmente James DelLeo del Instituto Nacional de Salud de Maryland
U.S.A sugiere escalar los datos en dos pasos: Primero estandarizar la variable
Tk, para obtener la variable z; y entonces aplicar la funcién log-sigmoidea a
la variable estandarizada z:

Tp — Tk
2 =
Oz,
oo L
Pl e

Decir cual de estas funciones de escalamiento trabaja mejor depende de
la calidad de los resultados en el proceso de estimacién. No existe un método
que nos permita decidir cual funcién de escalamiento trabaja mejor dada las
caracteristicas de los datos. La mejor estrategia es estimar el modelo con
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diferentes funciones de escalamiento y examinar cual de ellas tiene un mejor
rendimiento.

El problema de la Estimacién no lineal

Encontrar los coeficientes para una red neuronal, o cualquier modelo no
lineal no es trabajo facil. Una red neuronal es un sistema no lineal muy
complejo. Este sistema podria tener una multiplicidad de soluciones locales
optimas, ninguna de las cuales es la mejor soluciéon en términos de minimi-
zar la diferencia entre las predicciones del modelo g y los valores actuales
y. De esta manera, la estimacién de una red neuronal toma tiempo y invo-
lucra el uso de métodos alternativos. Brevemente, en cualquier sistema no
lineal, nosotros necesitamos iniciar el proceso de estimacion con las condi-
ciones iniciales, o valores aleatorios de los pardametros que deseamos estimar.
Desgraciadamente, algunos valores iniciales podrian ser mejores que otros
para el proceso de estimacién de los coeficientes para un prondstico éptimo.
Algunos valores iniciales podrian llevarnos a minimos locales, que es el mejor
pronostico en el vecindario de los valores iniciales, pero no nos proporciona
los coeficientes para el mejor prondstico si nosotros buscamos un poco mas
alla de estos valores iniciales.

La figura (2.14) ilustra el problema de encontrar 6ptimos globales o mini-
mos globales en una superficie altamente no lineal.

Como muestra la figura (2.14), un conjunto inicial de pesos o coeficientes
de la red en cualquier lugar del eje x podrian falsamente decirnos que estamos
cerca del maximo global de la funcién en vez de estar en un méximo local. Un
punto maximo o minimo tiene una pendiente o derivada igual a cero. En un
punto maximo, la segunda derivada o el cambio en la pendiente es negativo,
mientras en un punto minimo el cambio en la pendiente es positivo. En un
punto de silla, ambos la pendiente y el cambio en la pendiente son cero.

Cuando los pesos son ajustados o actualizados uno puede atascarse en
cualquiera de las muchas posiciones donde la derivada es igual a cero, o
cuando la superficie tiene la pendiente aplanada (como lo es en un punto
de silla), los ajustes en los pesos deben ser suficientemente estables como
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Figura 2.14: Pesos y funcion de error

Funcion
Error Maximo

l

aximo

Punto de silla

1
Pesos .. | ]‘
Minimo Local

Minimo Global

para recordar los patrones antiguos (un ritmo de aprendizaje excesivamente
grande los borraria, pues, la presente actualizacion seria de gran magnitud),
pero suficientemente plastico como para aprender los nuevos (un ritmo muy
pequeno, provoca actualizaciones diminutas, por lo que se corre el riesgo de
quedar atrapado en un punto de silla por un largo tiempo, durante el periodo
de entrenamiento), lo anterior constituye el dilema de la plasticidad frente a
la estabilidad.

Desgraciadamente no existe un método estandar para evitar los proble-
mas de los minimos locales dentro del problema de la estimacion no lineal,
solo existen estrategias que involucran reestimacion o bisquedas estocasticas
evolutivas.

Se podria encontrar el minimo o maximo global de una funcién, pero dado
que en un intervalo numérico real existen una cantidad infinita de niimeros, se
requeririan tiempos infinitos para llegar a la convergencia al minimo o maxi-
mo global, por lo que nuestro objetivo sera encontrar soluciones subdéptimas
del conjunto de coeficientes o pesos Q = {wy,;, v} de una red con una capa
oculta,nosotros minimizaremos la funcién de perdida v, definida como la su-
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ma de los cuadrados de las diferencias entre la salida actual observada y, y
1y la salida pronosticada de la red, es decir.

mind () = Y (e — )

t=1

Ur = f(ﬂft; Q)

Donde T' es él nimero de observaciones del vector de salidas y f(x; Q)
es la representacion de la actividad de la red neuronal.

Claramente 1(£2) es una funcién no lineal de € Toda optimizaciéon no
lineal inicia con una solucién inicial de la solucién, €2y, y busca la mejor
solucion hasta encontrar una posible buena solucién dentro de una razonable
cantidad de busquedas.

Para problemas de clasificacién binaria se suele definir como funcién de
perdida la entropia que viene dada por:

T

D(Q) = =Y (v 10g(Ge) + (1 = y) * log(1 — 1))

t=1

Utilizando esta funcion de perdida conseguimos que las salidas de la red
puedan ser interpretadas como probabilidades a posteriori. La entropia pue-
de interpretarse como el grado de informacién que suministra la observacién
de la variable respuesta de la red. Cuanto més impredecible y menos estruc-
turada este la variable respuesta de la red, mayor es su entropia.

Para minimizar 1(2) nosotros emplearemos una busqueda evolucionaria
estocastica comunmente conocida como algoritmos genéticos, la cual inicia
con una poblacién de p supuestas inicializaciones, [Qo1, Qo2, ..., Qop] , y ac-
tualiza esta poblacién a través de seleccidon genética, reproduccion y mutacion
por muchas generaciones, hasta que el mejor vector de coeficientes o pardame-
tros es encontrado entre la poblacion que corresponde a la tltima generacion.
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Diferencias entre los algoritmos genéticos y los métodos tradicio-
nales de optimizacién

= Las técnicas evolutivas usan una poblacion de soluciones potenciales
en vez de un solo individuo, lo cual las hace menos sensibles a quedar
atrapadas en minimos locales.

= Las técnicas evolutivas usan operadores probabilisticas, mientras las
otras técnicas usan operadores deterministicos.

= Las técnicas evolutivas no necesitan conocimientos especificos sobre el
problema que intentan resolver.

Ventajas de las técnicas evolutivas

= Simplicidad Conceptual.
= Amplia aplicabilidad.

= Superior a las técnicas tradicionales en muchos problemas de la vida
real.

» Tiene el potencial para hibridarze con otras técnicas de bisqueda/optimizacion.
= Pueden explotar facilmente las arquitecturas en paralelo.

= Capaces de resolver problemas para los cuales no se conoce solucién
alguna.

Busqueda Estocastica Evolucionaria: Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos (AG) son métodos sistemdaticos para la resolu-
cién de problemas de busqueda y optimizacién basados en los mismos méto-
dos de la evoluciéon bioldgica: Seleccién basada en la poblacién, reproduccion
sexual y mutacion. La principal ventaja de los algoritmos genéticos es reducir
la probabilidad de obtener soluciones optimas locales ya que son intrinseca-
mente paralelos. La mayoria de los otros algoritmos son en serie y sélo pueden
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explorar el espacio de soluciones hacia una solucion en una direccién al mis-
mo tiempo, y si la solucién que descubren resulta ser un minimo o éptimo
local, no se puede hacer otra cosa que abandonar todo el trabajo hecho y em-
pezar de nuevo. Sin embargo, ya que los AG tienen descendencia multiple,
pueden explorar el espacio de soluciones en multiples direcciones a la vez.
Si un camino resulta ser un callejon sin salida, pueden eliminarlo facilmente
y continuar el trabajo en avenidas mas prometedoras, dandoles una mayor
probabilidad en cada ejecucion de encontrar la solucion.

Los algoritmos genéticos requieren que los elementos o vectores se codifi-
quen en un cromosoma. Cada cromosoma tiene varios genes, que correspon-
den a las variables del problema. Para poder trabajar con estos genes en el
ordenador, es necesario codificarlos en una cadena, es decir, una secuencia
de simbolos (ntimeros) en la figura (2.15) se observa un cromosoma con p
variables, para nuestro caso las variables representaran los pesos de la red.

Figura 2.15: Ejemplo de un cromosoma
Individuo

X1 X2 . Xp

var 1 var 2 var p

El algoritmo genético consta de los siguientes pasos:

1. Creacion de la Poblacién
Este método inicia con una poblacion N* de vectores de coeficientes
aleatorios. Sea p el nimero de elementos de cada columna, representan-
do el nimero total de coeficientes o pesos a estimar en la red neuronal,
nosotros creamos una poblaciéon N* de vectores aleatorios de dimension
px1.

2. Seleccion
El siguiente paso es aplicar el operador de seleccion a dos parejas de
coeficientes de la poblacion seleccionadas aleatoriamente, con reempla-
zamiento. Evaluamos la aptitud o puntuacién(fitness) de los vectores de
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coeficientes a través de la funcion de perdida ¢ y la cual hemos definido
con anterioridad, estos cuatro vectores de coeficientes agrupados en dos
parejas, le calculamos la funcién de perdida. El vector de coeficientes
que es mas proximo a minimizar la suma al cuadrado de los errores,
recibe una puntuacién mayor.

Luego se hace un torneo simple entre dos parejas de vectores para
observar su aptitud. El ganador de cada torneo es el vector con la
mejor puntuacién. Estos dos vectores ganadores (4, 7) son retenidos para
propositos de cruza o reproduccién. Aunque este operador no siempre
es usado, la seleccion a probado ser extremadamente 1til para acelerar
la convergencia del proceso de buisqueda genética.

Cruza

El siguiente paso es la cruza, en la cual dos padres(vectores de coeficien-
tes o pesos) engendran dos hijos(vectores de coeficientes o pesos). No
pasa nada si se emparejan dos descendientes de los mismos padres; ello
garantiza la perpetuacion de un individuo con buena puntuacién (algo
parecido ocurre en la realidad; es una practica utilizada, por ejemplo, en
la cria de ganado, llamada inbreeding, y destinada a potenciar ciertas
caracteristicas frente a otras). Sin embargo, si esto sucede demasiado
a menudo, puede crear problemas: toda la poblaciéon puede aparecer
dominada por los descendientes de algin individuo que, ademas, puede
tener caracteres no deseados. Esto se suele denominar en otros métodos
de optimizacién atranque en un minimo local, y es uno de los princi-
pales problemas que debemos estar atentos al aplicar esta técnica. El
algoritmo permite que la cruza se realice en cada pareja de los vecto-
res de coeficiente ¢ y j, con una probabilidad prefijada p > 0. Si la
cruza es realizada, el algoritmo usa una de tres diferentes operaciones
de cruza, estos tres métodos tienen una probabilidad de (1/3) de ser
seleccionados:

Cruza aleatoria: Para cada pareja de vectores se realizan k extraccio-
nes aleatorias de una distribuciéon binomial. Si la k-ésima extraccién es
igual a uno, los coeficientes de €2, , y €2;, son intercambiados, en caso
contrario no hay cambios.

Cruza Aritmética:Para cada pareja de vectores un ntimero aleatorio
es seleccionado w € (0, 1). Este niimero es usado para crear dos nuevos
vectores de parametros que son combinaciones lineales de los vectores
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padres de la siguiente manera:

(1 — w)Qj7P7 (1 — ’I.UQi,p + /I,U)Qj’p

Cruza de punto tnico: Para cada par de vectores, un ntimero entero
[ es seleccionado aleatoriamente del conjunto [1, k—1]. Los dos vectores
son entonces cortados en el entero I y los coeficientes a la derecha de
este punto de corte, €2; 11, €2; 41 son intercambiados.

La cruza de punto tunico es el método estandar, pero no existe un
consenso en la literatura de los algoritmos genéticos de cual cruza es la
mejor.

Siguiendo con las operaciones de cruza, los padres son asociados con dos
vectores hijos, los cuales son denotados por C'1(i)y C2(j). Si la cruza
ha sido aplicada a parejas de padres, los vectores de hijos deberian
generalmente diferir de los vectores de padre.

. Mutacién

Consiste en la mutacién de los hijos. Con alguna pequena probabilidad
P, la cual decrece sobre el tiempo, cada elemento o coeficiente de los
dos vectores hijos es sometido a mutaciéon. La probabilidad de que cada
elemento sea sujeto a mutacion en las generaciones G = 1,2,...,G*, es
dada por la probabilidad:

Si la mutacion va a ser realizada en un elemento del vector, nosotros
usamos el siguiente operador de mutacion no-uniforme. Comenzando
por extraer aleatoriamente dos niumeros reales r; y ry del intervalo
[0,1] y un ntmero aleatorio s de una distribucién normal estandar.El
coeficiente de mutacion 2;,, es dado por la siguiente formula:

_ *\b .
. Qi,p—i—s[l—rél G/G)] siry > 0,5
ip = —G/G*)P .
Q;,— sl —rgl ¢/6) | sir; >05
Donde G es él nimero de generaciones, G* es él nimero maximo de
generaciones, y b es un parametro que gobierna el grado, en el cual el
operador de mutacién actia de manera uniforme, usualmente se esta-
blece b=2. Notemos que la probabilidad de crear a través de mutaciones
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un nuevo coeficiente que este lejos del valor actual del coeficiente dis-
minuye cuando G — G*. Asi la probabilidad de que un elemento mute
evoluciona a través del tiempo.

Algunos investigadores como Fogarty®, han sugerido usar porcentajes
altos de mutacion al inicio de la busqueda, y luego decrementarlos ex-
ponencialmente para favorecer el desempeno de un algoritmo genético.

. Seleccion mediante Torneo

Después de aplicar el operador de mutacion, los cuatro miembros de la
“familia” (P1, P2, C1, C2) los reunimos en un torneo de aptitud. Los
hijos son evaluados por el mismo criterio de aptitud o puntuacion usado
para evaluar a los padres. Los dos vectores con las mejores aptitudes,
ya sea padres o hijos, sobreviven y pasan a la siguiente generacion,
mientras los dos que tienen peor aptitud se eliminan. Este operador
se considera que controla de manera enddgena la taza de mutacion.
Nosotros repetimos el proceso de seleccién mediante torneo, hasta se-
leccionar N* elementos o vectores, con lo que habremos logrado crear
una nueva generacion.

. Elitismo

Una vez la siguiente generacién es poblada, nosotros podemos intro-
ducir elitismo (o no). Evaluamos todos los miembros de la siguiente
generacién y la pasada generacion de acuerdo al criterio de aptitud. Si
el mejor miembro de la generacion anterior domina al mejor miembro
de la nueva generacion, entonces este miembro desplaza al peor miem-
bro de la nueva generacion y asi es elegible para ser seleccionado en la
siguiente generacion.

Convergencia
Este proceso desde la seleccion hasta el elitismo es realizado en G* genera-
ciones. Desgraciadamente, la literatura nos da pocas sugerencias acerca de
seleccionar el valor de G* . Ya que nosotros evaluamos la convergencia por los
valores de los mejores individuos de cada generacién en la funcién de perdida
¥, el valor de G* podria ser muy grande , pero sin embargo, podria pasar

6T.C Fogarty, Varying the probability of mutation in the genetic algorithm, 3rd Inter-
national Conference on Genetic Algorithms, Pags 104-109.
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que no veamos ningin cambio en los valores de aptitud del mejor individuo
por varias generaciones.

Resumiendo los algoritmos genéticos es un proceso de busqueda evolu-
tiva para encontrar el mejor conjunto de coeficientes {2 de p elementos, los
parametros de los algoritmos genéticos, tales como el tamano de la poblacion,
probabilidad de cruze, probabilidad inicial de mutacion, uso o no de elitismo,
pueden evolucionar ellos mismos, sin supervision externa. Dentro de nuestro
trabajo investigativo los algoritmos genéticos seran usados para encontrar un
conjunto de pesos 6ptimos, dejando la arquitectura de la red neuronal fija.

2.2.4. Evaluacion de la estimacion de una red neuronal

Hasta ahora nosotros hemos discutido la estructura o arquitectura de una
red neuronal, ademas, de cémo entrenar o estimar los coeficientes o pesos
de la red. Surge la pregunta: ;Como nosotros interpretamos los resultados
obtenidos por las redes neuronales?

Hay tres tipos de criterios para evaluar una red: Criterio dentro de la
muestra, Criterio fuera de la muestra, y pruebas de significancia y plausibi-
lidad de los resultados.

Criterio dentro y fuera de la muestra

Cuando nosotros evaluamos un modelo de clasificacion, lo primero que
deseamos conocer es el ajuste del modelo con respecto a los datos usados
para obtener las estimaciones de los coeficientes. En la literatura de las redes
neuronales, este tipo de ajuste es conocido como aprendizaje supervisado. A
esto se le llama criterio dentro de la muestra.

Sin embargo, la real prueba para verificar el rendimiento de un modelo
neuronal es observar su rendimiento ante datos que no han sido mostrados
a la red. Las pruebas fuera de la muestra evalian que tan bien el modelo
generaliza un conjunto de datos que no han sido usados en el proceso de esti-
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macién. Buen rendimiento dentro de la muestra, puede simplemente significar
que el modelo esta tomando peculiaridades o aspectos idiosincrasicos de una
muestra particular o sobreajustandola pero el modelo podria no ajustarse
bien al amplio conjunto de datos de la poblacién.

Para evaluar el rendimiento de un modelo fuera de la muestra, comenza-
mos dividiendo los datos en tres conjuntos uno de estimacion dentro de la
muestra o conjunto de entrenamiento para obtener los coeficientes, el con-
junto de validacion que nos permitira determinar la arquitectura de la red
y el conjunto de prueba. Con él ultimo conjunto de datos y con el conjunto
de coeficientes estimados por el conjunto de entrenamiento, observamos que
tan bien se ajustan estos con el nuevo de conjunto de datos, el cual no tuvo
nada que ver en €l calculo de los coeficientes de la red.

En la mayoria de estudios con redes neuronales, un relativamente alto
porcentaje de los datos, 25 % o més, son dejados afuera o retenidos del proceso
de estimacion para usarlos en el conjunto de validacién y prueba.

Hay parametros estadisticos los cuales son especificos de problemas de cla-
sificacion. Estos parametros se aplican a cada clase o categoria del problema
de clasificacién.

Ellos reflejan el rendimiento del modelo tanto dentro de la muestra como
afuera de la muestra. En primer lugar, supongamos que tenemos una base
de datos de un estudio medico, la cual esta clasificada en dos clases: clase
A y clase B. Estas las llamaremos clasificaciones reales. Posteriormente un
modelo neuronal fue desarrollado para hacer clasificaciones en la misma ba-
se de datos. Supongamos que la red neuronal no necesariamente realiza la
clasificacion de tal manera que coincidan exactamente con las clasificaciones
reales.

Los siguientes 4 parametros para la clase A pueden ser calculados de la
comparacion de la clasificacién real y la clasificacion que proporciona la red.

Verdaderos-positivos: Estos son los casos, los cuales son clasificados
por la red como A y que realmente pertenecen a la clase A. La red neuronal
responde correctamente en este caso. El ratio de verdaderos-positivos para
la clase A es el cociente del nimero total de verdaderos-positivos de la clase
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A clasificados entre el niimero total de casos tipo A en la clasificacién real.

Falsos-positivos: Estos son los casos, los cuales son clasificados por la
red neuronal como A, pero estos casos no estan realmente clasificados en
la clase A (ellos estén clasificados en la clase B). La red neuronal respon-
de incorrectamente en este caso; estas son clasificaciones incorrectas. El ra-
tio de falsos-positivos para la clase A es el cociente de el nimero total de
falsos-positivos de la clase A clasificados entre el nimero total de casos en la
clasificacion real en todas las clases con excepcion de la clase A.

Verdaderos-negativos: Estos son los casos, los cuales no son clasifica-
dos por la red neuronal como de la clase A (ellos estan clasificados en la
clase B), y estos casos realmente no pertenecen a la clase A (ellos estén en la
clase B). La red neuronal contesta adecuadamente en este caso. El ratio de
verdaderos-negativos para la clase A es el cociente de el nimero total de ver-
daderosnegativos clasificados entre el niimero total de casos en la clasificacion
real en todas las clases con excepcién de la clase A.

Falsos-negativos: Estos son los casos, los cuales no son clasificados por
la red neuronal como de la clase A (ellos estan clasificados en la clase B),
pero estos casos realmente pertenecen a la clase A. La red neuronal responde
incorrectamente en este caso; estas son clasificaciones incorrectas. El ratio
de falsosnegativos para la clase A es el cociente de el nimero total de falsos
negativos de la clase A entre el niimero total de casos tipo A en la clasificacion
real.

La misma légica aplica a la definicién de los parametros de la clase B. Es
de aclarar que si solo existen dos categorias o clases, entonces los verdaderos-
positivos de la clase A son iguales a los verdaderos-negativos de la clase B y
los falsos-positivos de la clase A son iguales a los falsos-negativos de la clase
B. Esta propiedad no es valida si hay mas de dos categorias o clases en el
problema.

Sensibilidad y Especificidad
En la literatura médica probablemente no encontraremos los términos de
verdaderos-positivos, verdaderos-negativos, etc. En lugar de estos se usan los
conceptos de sensitividad y especificidad, aplicados a la categoria o clase de
interés. Estos son cocientes, calculados de el nimero de verdaderos-positivos
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y falsos-positivos para una clase especifica. Sensibilidad y especificidad son
usualmente expresadas como porcentajes, ambos en el rango de 0% (muy
mala clasificacién) a 100 % (clasificacién perfecta). Las siguientes formulas
solo aplican en el caso de tener dos clases o categorias.

Sensibilidad de la clase A = (Nimero de verdaderos-positivos de la clase
A)/(Numero total de casos de la clase A de la clasificacién real)

Especificidad de la clase A = 1-(Numero falsos-positivos de la clase A)/(Nime-
ro total de casos de la clase B de la clasificacién real)

Es facil observar que por definicién la sensibilidad de la clase A es exac-
tamente igual a el ratio de verdaderos-positivos de la clase A. También, por
definicién, la especificidad de la clase A es exactamente igual al ratio de
verdaderos-negativos de la clase A.

En un problema con mas de 2 categorias o clases, la definicion de la
sensibilidad sigue siendo la misma. La especificidad, sin embargo, es calculada
un poco diferente:

Especificidad de la clase A = 1-(Numero de falsos-positivos de la clase
A)/(Ndmero total de casos de la clasificacién real — Nimero total de casos
en la clase A de la clasificacién real)

El método bootstrap 0.632

Desgraciadamente, muchas veces los problemas del mundo real no tienen
un numero suficiente de observaciones para una buena estimacion dentro del
conjunto de entrenamiento y para una correcta verificacién del modelo en el
conjunto de validacién.

Un enfoque simple es dividir el conjunto inicial de datos en k subconjuntos
de tamano aproximadamente igual. Entonces se estima el modelo k veces,
cada vez dejamos fuera uno de los subconjuntos. Calculamos las medidas
de las raices de los errores cuadraticos medios, para observar el sesgo en el
subconjunto omitido. Para un tamano igual a k del conjunto inicial de datos,
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este método es llamado “dejar fuera a uno”.

LeBaron propone una prueba mucho mas amplia llamada el bootstrap
0.632, debido originalmente a Efron. La idea basica, es estimar el sesgo del
conjunto de entrenamiento original repetidamente extrayendo nuevas mues-
tras como conjuntos de estimaciones, con el resto de los datos de la muestra
original no apareciendo en el conjunto de nuevas estimaciones. En cada una
de las extracciones llevamos la cuenta de los puntos que estan en el conjunto
de estimacion y en el conjunto de validacién. Dependiendo de las extrac-
ciones en cada repeticion, el tamano del conjunto fuera de la muestra o de
validacion deberia variar. En contraste a la validacion cruzada, el método
bootstrap 0.632 permite una seleccién aleatoria de las submuestras para pro-
bar el rendimiento del modelo.

El procedimiento bootstrap 0.6327 aparece en la tabla (2.7).

Criterio interpretativo y significancia de los resultados

En el momento de realizar el analisis, él mas importante criterio descansa
en las preguntas planteadas por los investigadores. ;Las redes neuronales se
prestan a interpretaciones que tengan sentido para la toma de decisiones? El
objetivo de los célculos y el trabajo empirico es tener una idea de la precision
de los resultados.

Efectivamente la interpretacion de un modelo depende del porque se rea-
liza la investigacién. Si el objetivo es obtener mejores y més creibles prondsti-
cos, y nada mas, entonces es aplicable la metodologia de las redes neuronales.

Nosotros podemos interpretar un modelo de distintas maneras. Una inter-
pretacion es simplemente simular un modelo con condiciones iniciales dadas,
agregar pequenos cambios a una de las variables y observar como se comporta
el modelo. Podriamos, también, estar interesados en conocer si alguna de las
variables usadas en el modelo son realmente importantes o estadisticamen-
te significativas. Por ejemplo, j;Ayuda el desempleo a explicar la inflacion?

"Lee Baron (1998) seiiala que el valor de 0.632 viene de la probabilidad que un punto
dado este realmente en la extraccién de la muestra 1 — [1 — (1)]" ~ 1 — ™! = 0,632
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Tabla 2.7: Prueba Bootstrap 0.632 para el sesgo fuera de la muestra.

Definiciéon Operacién

Obtener el error cuadrdtico medio | MSSE? = =" | [y; — ;]
para todo el conjunto de datos

Extraer una muestra de longitud n | z;
con reemplazamiento

Estimacion de los coeficientes del | O!
modelo

Obtener los datos omitidos del con- | 2z
junto total de datos
Pronosticar fuera de la muestra con | z; = z;(2)

los coeficientes Q'

Calcular el error cuadrético medio | MSSE! = nil Zle MSSE®
para los datos fuera de la muestra

Repetir el experimento B veces

Calcular el promedio de los errores | MSSE = L Zszl MSSE®
cuadraticos medios para las B mues-

tras
Calcular el sesgo ajustado Q0632) — 0 632[M SSE® — MSSE']
Calcular el error estimado ajustado | MSSE©%2 = 0,368 «+ MSSE® +

0,632 % MSSE'

Nosotros podemos simplemente estimar la red con la variable desempleo y en-
tonces podar la red dejando fuera la variable desempleo, estimamos otra vez
la red, y observamos si el poder explicatorio global de la red se deteriora des-
pués de eliminar esta variable. De esta manera probamos la significancia del
desempleo. Sin embargo, este método es dificil de manejar, ya que a menudo
los resultados tienden a corromperse en una red, que da buenos resultados,
después de eliminar una variable clave.

Otro camino para interpretar un modelo estimado es examinar algunas
de las derivadas parciales o los efectos de ciertas variables explicativas en
la variable dependiente o respuesta. Por ejemplo, ;Es el desempleo méas im-
portante para explicar la inflaciéon que la tasa de interés? ;El gasto publico
tiene un positivo efecto en la inflaciéon? Con las derivadas parciales, podemos
evaluar, la calidad y cantidad, relativas a la intensidad de cémo las variables
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explicativas afectan a la variable dependiente.

Es importante proceder con precaucion y criticamente. Un modelo ajusta-
do, usualmente una red neuronal sobreajustada, por ejemplo, podria producir
derivadas parciales que muestren un incremento firme en el beneficio actual,
incrementandose el riesgo de bancarrota. En estimaciones no lineales com-
plejas tal absurda posibilidad pasa cuando el modelo esta sobreajustado con
muchos pardmetros.

El proceso de estimacion deberia ser nuevamente realizado podando la
red a una mas simple, y luego verificar si el resultado de la mala estimacion
se debe a la presencia de muchos parametros. Resultados absurdos pueden,
también, venir de la falta de convergencia o convergencia a un éptimo local
o punto de silla.

En la evaluacién del sentido comun de un modelo neuronal, es importante
recordar que los coeficientes estimados o pesos de la red, los cuales compren-
den los coeficientes de las entradas a las neuronas de la capa oculta, y los
coeficientes de las neuronas ocultas a la salida, no representan las derivadas
parciales de las salidas y con respecto a cada una de las variables de entrada.
La estimacién de una red neuronal es no paramétrica, en el sentido que los
coeficientes no tienen una clara interpretacién, como es el caso de los modelos
lineales, en los cuales, los coeficientes y las derivadas parciales son iguales.

Asi para descubrir si una red neuronal tiene sentido, podemos facilmente
calcular las derivadas asociadas a los cambios en las variables de entrada.
Afortunadamente, calcular tales derivadas es una tarea relativamente facil.
Aqui hay dos enfoques: Analitico y método de diferencias finitas.

Una vez obtenidas las derivadas de la red, podemos evaluar su signifi-
cancia estadistica por medio del método bootstrap. A continuacién comen-
tamos estos métodos.

Derivadas Analiticas

Uno puede calcular las derivadas analiticas de la salida y con respecto a las
variables de entrada en una red unidireccional de la siguiente forma, dada la
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red:

Sk

T
Mgt = Wgo + E Wi Ti ¢

i—1
1
Npp= ———
B gy
k*
ve="0+ > WNes
k=1

La derivada parcial de y; con respecto a x;«; es dada por:

y
aﬂ?z’*,t

k*
= Z YNkt (1 — Ni g )wp i+
=1

Este resultado viene de la aplicacion de la regla de la cadena.

Oy _ i Oy ONy Ongy
0T 4 ] ONpy Ongy Oxin y

Y del hecho que la derivada de la funciéon Ny, tiene la siguiente propiedad:

0N}
ank’t

= Nit[l — Ni4)

Los modelos lineales implican derivadas parciales que son independientes
de los valores de las variables explicativas. Desgraciadamente, con modelos
no lineales uno no puede hacer declaraciones tan generales, acerca de como
las entradas afectan a las salidas sin el conocimiento previo sobre los valores
de las variables explicativas.

Diferencias Finitas

El camino mas comin usado para calcular las derivadas son los métodos de
diferencia finita.
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Dada la funcién de una red neuronal, y = f(z), * = (21, 22,...,2) un
camino para aproximar f;; es a trdvez de la formula de diferencias finitas

(2.9).

8y B f(l’l,...,.fl}i—Fhi,...,l’i*)—f(l’l,...,.flfi,...,llfi*)
or; h

(2.9)

Donde el denominador es el valor de max(e, ex;), con € = 1076

La segunda derivada parcial es calculada por la expresién dada en (2.10)

oy 1
8%’,’81']' N h]hz

f(ZL'l,...,ZL‘Z‘—f-hi,ZL‘j,...,ZEZ‘*)—f(ZEh...,Ii,...,l‘j,...,ZL‘Z‘*)]
(2.10)

Mientras que la derivada parcial directa de segundo orden es dada por la
ecuacién (2.11).

—2:—2[f($1,,$l+h“l'j,,l’l*)—2f(,$“,l'],,l'l*)+

(331,. oLy — hi,l'j,. .. ,ZL'Z'*)]
(2.11)

El valor de h; se establece como h; = max(ex;, €), donde el escalar € es
igual al valor de 1075,

Importancia

En la practica, conociendo la forma exacta de la funcién, las derivadas analiti-
cas nos dan resultados exactos. Sin embargo, para formas funcionales mas
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complejas, la diferenciacién se hace mas dificil, y el método de diferencias
finitas evita errores que pueden originarse de otras fuentes.

Otra razén para usar el método de las diferencias finitas para calcular las
derivadas parciales de una red, es que se puede alterar la forma funcional de
la red, o él nimero de capas ocultas en la red, sin tener que volver a derivar
una nueva expresion. Las derivadas analiticas son una mejor eleccién cuando
los valores de las derivadas parciales deben ser exactos o para aumentar la
velocidad del programa.

Evaluacién de la importancia del método de bootstrap

Evaluar la significancia estadistica de una variable de entrada en una red
neuronal es un proceso sencillo. Supongamos que tenemos un modelo con
varias variables de entrada. Estamos interesados, por ejemplo, en si o no el
crecimiento en el gasto publico afecta la inflacién. En un modelo lineal, po-
demos usar el estadistico t , con la estimaciéon no lineal de una red neuronal,
sin embargo, el nimero de parametros es muy grande. Los estadisticos son a
menudo inestables. Un método més seguro, pero que consume mucho tiem-
po es usar el método original de bootstrap. En este método trabajamos con
la muestra completa,[y, 2| obteniendo las mejores predicciones, con una red
neuronal,y, y obteniendo el conjunto de residuales, ¢ = y—1, entonces aleato-
rizamos este vector €, con reemplazamiento y obtenemos el primer conjunto
de efectos para el primer experimento del bootstrap, é**. Con este conjunto,
generamos una nueva variable dependiente para el primer experimento del
bootstrap, y*' = ¢ + é*', y usamos el nuevo conjunto de datos [y*!, z] para
reestimar una red neuronal y obtener las derivadas parciales y otros estadisti-
cos de interés de la estimacion no lineal. Repetimos este proceso 500 o 1000
veces, obteniendo €% y 3” para cada experimento, y su reestimacién. A con-
tinuacién ordenamos el conjunto de derivadas parciales estimadas (ademas,
de otros estadisticos) de menor a mayor y obtenemos una distribucién de
probabilidad de estas derivadas. De esta distribucion podemos calcular los
p-valores del bootstrap para cada derivada, dada la probabilidad de que la
hipétesis nula de cada una de estas derivadas sea igual a cero.

La desventaja del método de bootstrap es su alto consumo de tiempo,
ya que nosotros realizamos un remuestreo de las redes 500 o 1000 veces.
Sin embargo, esto es mas fiable, si podemos rechazar la hipétesis nula que
las derivadas parciales son iguales a cero, basado en el remuestreo de los
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residuales originales y reestimando el modelo 500 o 1000 veces, podemos estar
razonablemente confiados que los resultados del modelo son significativos.

Implementando el modelo

Cuando se encara la tarea de estimar un modelo, el material precedente
indica que tenemos un gran numero de elecciones para realizar todas las
etapas del proceso, dependiendo si analizamos los datos dentro o fuera de la
muestra. Por ejemplo, ;Que tipo de funcién de escalamiento deberiamos de
usar? ;Que tipo de arquitectura debemos de usar? ;Cudndo evaluamos los
resultados, a cual diagnostico le podriamos dar mayor importancia y a cual
menor importancia? Finalmente, ; Debemos observar las derivadas parciales?

En general, el objetivo de una investigacion con redes neuronales es eva-
luar su rendimiento con respecto a los modelos lineales. La mas simple fun-
cién de escalamiento deberia ser usada primero, a saber, la funcién lineal
de escalamiento lineal en el intervalo [0,1]. Después de esto, podemos ve-
rificar la robustez de los resultados en conjunto con respecto la funcién de
escalamiento. Generalmente, la mas simple alternativa de arquitectura de red
neuronal, deberia ser usada, con pocos neuronas al principio de la estimacion.
Un buen inicio podria ser una red unidireccional o una red unidireccional con
conexiones con saltos, las cuales usan combinaciones lineales y las funciones
log-sigmoidea.

Para el proceso de estimacion la solucién no es simple;la mejor opcién es
usar algoritmos genéticos en el entrenamiento de la red.

Para evaluar el criterio dentro de la muestra, debemos vigilar que las
caracteristicas o patrones que la red haya asimilado sean generalizables a
datos no anteriormente mostrados a la red.

Resumiendo, Para evaluar el rendimiento de una red deberiamos de usar
tanto un criterio dentro de la muestra, como fuera de la muestra y un criterio
de sentido comun. Podriamos usar una red neuronal simplemente para pro-
nosticar o simplemente para evaluar propiedades particulares en los datos,
tales como la significancia de una o més variables de entrada para explicar
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la conducta de la variable dependiente. En este caso, no necesitamos evaluar
la red con el mismo conjunto de pesos en los tres criterios. Pero en general
nosotros deberiamos estar satisfechos si el modelo cumple los tres criterios.

Algunos aspectos a tener en cuenta para el uso de redes neuronales

Expondremos a continuacion en términos generales las caracteristicas que
debe poseer un problema para que su resolucién con redes neuronales pro-
porcione buenos resultados, asi como aquellas que sugieren que el empleo de
estas técnicas puede no resultar aconsejable o viable.

a) Caracteristicas que debe cumplir el problema:

= No se dispone de un conjunto de reglas sistematicas que describan
completamente el problema.

= En cambio, si se dispone de muchos ejemplos o casos histéricos
(esta es una condicién indispensable para poder aplicar técnicas de
redes neuronales).

= Una circunstancia frecuente es que estos métodos proporcionan una
alternativa mucho mas rapida y sencilla de desarrollar que otras
técnicas convencionales.

= No se necesita tener un conocimiento profundo del problema de
estudio.

= Si las condiciones de trabajo son cambiantes se puede hacer uso
de la capacidad de la red neuronal para adaptarse a esos cambios
reentrenando el sistema con nuevos ejemplos.

b) Caracteristicas que hacen desaconsejable el empleo de redes neuronales:

= Existe un algoritmo o técnicas estadisticas que resuelve con total
eficacia el problema.

» No se dispone de un nimero adecuado de casos (ejemplos) para
entrenar la red neuronal.
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= Tareas criticas o potencialmente peligrosas, cuya resolucion deba
ser siempre perfectamente predecible y explicable. A veces no re-
sulta facil interpretar la operacién de la red neuronal o predecir
con total fidelidad el resultado que pueda proporcionar en todos
los casos posibles.
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Capitulo 3

DISENO DE LA
INVESTIGACION

3.1. INTRODUCCION

En este tercer capitulo del documento que se refiere al diseno de la inves-
tigacion, se muestran los aspectos previos para la aplicacion del analisis de
redes neuronales entre ellos se incluyen la preparacion de la base de datos, la
seleccion de variables relevantes, la eleccion de los conjuntos de aprendizaje
y prueba con fines de validacion.

3.2. PREPARACION DE LA BASE DE DA-
TOS

Para aplicar la metodologia de redes neuronales primero especificaremos
la variable dependiente: Ocurrencia a deslizamiento (Ocurrio/No Ocurrio)
que es una variable dicotémica; y luego las variables independientes: geomor-
fologia, pendiente, geologia, precipitaciones, distancia a la red vial y distancia
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a una falla geoldgica. Se asocia a la base de datos utilizada, un libro de codi-
gos en el que se detallan los nombres de las variables utilizadas, su tipo, su
rango de valores, su significado asi como la escala que se utiliza. (Ver Anexo

A).

3.2.1. TAMANO MUESTRAL

Partiendo de la base de datos proporcionada sobre la ocurrencia a desli-
zamientos de tierra en el AMSS, que contiene 978252 observaciones, de los
cuales en 4792 de estas observaciones se pudo observar la ocurrencia a desli-
zamiento, las variables no presentaron casos perdidos.

A continuacién se presenta una tabla donde se observa el cruce de la varia-
ble dependiente con las dos variables categoricas ordinales de la investigacion
a saber geomorfologia y geologia.

Tabla 3.1: Datos de la Muestra Total: Ocurrencia a deslizamiento segin geo-
morfologia y geologia

Ocurrencia a deslizamiento
: - Total
No ocurrio Ocurrio
Geomorfologia | Recuento 973460 4792 978252
0 36261 0 36261
3 774584 3454 778038
5 162615 1338 163953
Geologia Recuento 973460 4792 978252
0 37816 0 37816
1 783 0 783
2 119547 768 120315
3 110736 374 111110
4 658724 3217 661941
5 45771 433 46204
6 1 0 1
7 82 0 82

Como se observa en la tabla anterior en las variables geologia y geo-
morfologia existen niveles que no tienen observaciones cuando la variable
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respuesta toma el valor de 1 (ocurrencia de deslizamiento), al realizar una
interpretacion sobre estos niveles se concluyo que la variable respuesta esta
completamente determinada, por lo que estos casos se excluyeron del analisis
los cuales representaban aproximadamente un 4 % (38845 casos) del total de
observaciones.

3.2.2. ANALISIS ESTADISTICO UNIDIMENSIONAL

En este apartado se hace un andlisis estadistico univariado de cada una
de las variables en estudio, con el fin de tener una idea de la informacién
contenida en la base de datos y asi poder tomar decisiones con respecto a
la inclusion o exclusion de las variables de entrada. Dado que la variable
dependiente y las 7 variables explicativas tienen una escala de medida no-
minal, ordinal y cuantitativa, el andlisis se basa en tablas de distribucion de
frecuencias, diagramas de sectores, histogramas y graficos de cajas.

En la tabla (3.2) se presenta la distribucién de frecuencias para la variable
respuesta o de salida Ocurrencia a deslizamiento. En ella, se observa que
la gran mayoria de las observaciones se dan cuando no ocurre deslizamiento
(99.5%), en cambio cuando ocurre deslizamiento es bastante bajo (0.5 %).

Tabla 3.2: Distribucién de frecuencias por Ocurrencia de deslizamiento

Ocurrencia a deslizamiento | Frecuencia | Porcentaje | Porcentaje acumulado
Ocurrio 4792 0.5 0.5
No ocurrio 934615 99.5 100.0
Total 939407 100.0

En la tabla (3.3) se muestra la distribucion de frecuencias para la variable
independiente Geomorfologia Asi mismo, en la grafica se muestra el diagra-
ma de sectores correspondiente a esta variable. La Geomorfologia con mayor
frecuencia es la 3, también se observa que el 17.4% de los datos provienen
de suelos con geomorfologia 5.

En la tabla (3.4) se muestra la distribucion de frecuencias para la variable
independiente Geologia. La Geologia con mayor frecuencia es la que tiene
el valor de 4 con aproximadamente un 70.46 % de los casos.
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Tabla 3.3: Distribucién de frecuencias por Geomorfologia

Geomorfologia | Frecuencia | Porcentaje | Porcentaje acumulado
3 778038 82.6 82.6
5 163953 17.4 100.0
Total 941991 100.0

Tabla 3.4: Distribucién de frecuencias por Geologia

Geologia | Frecuencia | Porcentaje | Porcentaje acumulado
2 120315 12.81 12.81
3 111110 11.82 24.63
4 661941 70.46 95.09
5 46204 4.91 100.0
Total 939570 100.0

En la figura (3.1) se muestra el histograma para la variable precipitaciones

Figura 3.1:

150000
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Frecuencia
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I

maximas, se observa que la maxima frecuencia se encuentre entre los 90 y
92 centimetros cubicos, la distribucién es aproximadamente simétrica y se
observa que esta variable presenta una gran variabilidad. En la tabla (3.5) se
presentan estadisticos descriptivos relacionados a la variable precipitaciones
maximas.

Histograma para la variable precipitaciones maximas
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En la figura (3.2) se muestra el histograma para la variable aceleraciones
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Tabla 3.5: Estadisticos descriptivos para Precipitaciones maximas

Media 95.06809
Mediana 94.229
Desvacion tipica 8.30093
Méximo 115.743
Minimo 74.658
Coeficiente de asimetria de Fisher | 0.4007967
Coeficiente de curtosis de Fisher | -0.04417935

sismicas, se observa que la maxima frecuencia se encuentra entre los 508 y
510, la distribucion es sesgada a la izquierda, ademés se observa que esta
variable tiene poca variabilidad. En la tabla (3.6) se presentan estadisticos
descriptivos relacionados a la variable aceleraciones sismicas.

Figura 3.2: Histograma para la variable aceleraciones sismicas
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En la figura (3.3) se muestra el histograma para la pendiente del terreno,
se observa que la méxima frecuencia se encuentra entre los 0 y 5 grados, la
distribucion es sesgada a la derecha y se observa que esta variable presenta
poca variabilidad. En la tabla (3.7) se presentan estadisticos descriptivos
relacionados a la variable pendiente del terreno.

En la figura (3.4) se muestra el histograma para la distancia a carretera,
se observa que la maxima frecuencia se encuentra entre los 0 y 200 kilometros,
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Tabla 3.6: Estadisticos descriptivos para Aceleraciones sismicas

Media 506.2403

Mediana 507.4822

Desvacion tipica 4.953141
Maéaximo 514.0879

Minimo 483.6721

Coeficiente de asimetria de Fisher | -1.267091
Coeficiente de curtosis de Fisher | 1.757101

Figura 3.3: Histograma para la variable pendiente del terreno
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Tabla 3.7: Estadisticos descriptivos para la Pendiente del terreno

Media 13.38699
Mediana 10.45
Desvacion tipica 10.83551
Méximo 66
Minimo 0
Coeficiente de asimetria de Fisher | 0.8514425
Coeficiente de curtosis de Fisher | 0.00978272

la distribucion es sesgada a la derecha y se observa que en esta variable los
datos estan muy concentrados. En la tabla (3.8) se presentan estadisticos
descriptivos relacionados a la variable distancia a carretera.

73



Figura 3.4: Histograma para la variable distancia a carretera
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Tabla 3.8: Estadisticos descriptivos para la Distancia a carretera

Media 143.3580
Mediana 58.1
Desvacion tipica 352.4196
Méximo 4123.7
Minimo 0
Coeficiente de asimetria de Fisher | 6.325203
Coeficiente de curtosis de Fisher | 46.3671

En la figura (3.5) se muestra el histograma para la distancia a falla geol6gi-
ca, se observa que la maxima frecuencia se encuentra entre los 0 y 200 ki-
lometros, la distribucion es sesgada a la derecha y se observa que en esta
variable los datos se encuentran muy dispersos. En la tabla (3.9) se pre-
sentan estadisticos descriptivos relacionados a la variable distancia a falla
geologica.

En la figura (3.6) se pueden observar el grafico de cajas multiples de
todas las variables cuantitativas, se observa que la dispersion de cada una de
las variables es distinta, siendo la variable distancia a falla geolégica la que
presenta una mayor dispersién. Ademas se observa la presencia de una gran
cantidad de outliers en las variables distancias a carretera y distancia a falla
geologica.
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3.2.3.

Figura 3.5: Histograma para la variable distancia a falla geoldgica

Frecuencia

Tabla 3.9:

En este apartado se presenta un analisis para determinar la relacion exis-
tente entre las dos variables explicativas de tipo ordinal, a saber geomorfo-
logia y geologia (Xi) y la variable respuesta Ocurrencia a deslizamiento (Y),
en primer lugar obtenemos las respectivas tablas de contingencia y poste-
riormente realizamos la prueba x? para tablas de contingencia. El objetivo
principal de este analisis es estudiar la Hip6tesis nula (Hy): (Xi, Y) son inde-
pendientes versus la Hipotesis alternativa (H;):(Xi, Y) no son independientes
(es decir que estan asociadas). Tambien se realizo un andlisis para determinar
problemas de multicolinealidad en las variables explicativas.

Histograma para la Distancia a falla geologica
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Estadisticos descriptivos para la Distancia a falla geologica

Media 715.5796

Mediana 508.2
Desvacion tipica 696.4832

Méximo 4515.7

Minimo 0

Coeficiente de asimetria de Fisher | 1.759303
Coeficiente de curtosis de Fisher | 3.375295

ANALISIS ESTADISTICO BIDIMENSIONAL
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Figura 3.6: Grafico de cajas para las variables cuantitativas
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En la tabla (3.10) contiene las frecuencias cruzadas entre la Geomorfologia
y la Ocurrencia a deslizamiento. Asi mismo, en la tabla (3.11) se proporcionan
los resultados de aplicar la prueba x? de Pearson de independencia.

Tabla 3.10: Tabla cruzada entre Geomorfologia y Ocurrencia a deslizamiento

Ocurrencia a deslizamiento

No ocurrié Ocurrié Total

3 Recuento 774584 3454 778038
% 99.5 0.5 100

5 Recuento 162615 1338 163953
% 99.18 0.82 100

Total Recuento 937199 4792 941991
% 99.5 0.5 100

La hipotesis de independencia es rechazada claramente (ver tabla 3.11),
ya que el valor de probabilidad o p-valor de 7.976e-14 indica que es bastante
improbable que los datos muestrales produzcan una H, verdadera. Por otra
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Tabla 3.11: Prueba chi-cuadrado de Pearson para Geomorfologia y Ocurren-
cia a Deslizamiento

Valor | Grados de libertad
55.8115 1

p-valor
0.00000000000007976

parte si establecemos como nivel de significancia o = 0,05, el valor tedrico del
estadistico de prueba es x7 95 = 3,84 y por lo tanto x%,, = 55,8115 > 3,84
nos lleva a tomar la decisiéon de rechazar la hipdtesis nula de independencia
y aceptar que las variables estan asociadas.

En la tabla (3.12) contiene las frecuencias cruzadas entre la Geologia y

la Ocurrencia a deslizamiento. Asi mismo, en la tabla (3.13) se proporcionan
los resultados de aplicar la prueba x? de Pearson de independencia.

Tabla 3.12: Tabla cruzada entre Geologia y Ocurrencia a deslizamiento

Ocurrencia a deslizamiento

No ocurrié Ocurrié Total

9 Recuento 119547 768 120315
% 99.3 0.7 100

3 Recuento 110736 374 111110
% 99.6 0.4 100

4 Recuento 658724 3217 661941
% 99.5 0.5 100

5 Recuento 45771 433 46204
% 99.0 1.0 100

Total Recuento 934778 4792 939570
% 99.4 0.6 100

Tabla 3.13: Prueba chi-cuadrado de Pearson para Geologia y Ocurrencia a

Deslizamiento
Valor | Grados de libertad p-valor
62.3439 3 0.0000000000001855

La hipdtesis de independencia es rechazada claramente (ver Tabla 3.13),
ya que el valor de probabilidad o p-valor de 1.855¢e-13 indica que es bastante
improbable que los datos muestrales produzcan una H, verdadera. Por otra
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parte si establecemos como nivel de significancia o = 0,05, el valor teorico del
estadistico de prueba es x3 95 = 7,81 y por lo tanto x%,, = 62,3439 > 7,81
nos lleva a tomar la decision de rechazar la hipotesis nula de independencia
y aceptar que las variables estan asociadas.

A continuacion analizaremos las relaciones lineales entre las variables con
el objetivo de determinar posible redundancia en los datos. En la tabla (3.14)
se observa las correlaciones entre cada una de las variables explicativas.

Tabla 3.14: Matriz de correlaciones
x1 x2 x3 x4 xH x6 x7

x1 | 1.000 | 0.154 | 0.069 | 0.354 | 0.218 | -0.064 | 0.047
x2 | 0.154 | 1.000 | -0.295 | 0.075 | -0.190 | -0.335 | -0.013
x3 | 0.069 |-0.295 | 1.000 | 0.255 | 0.257 | 0.011 | 0.024
x4 | 0.354 | 0.075 | 0.255 | 1.000 | 0.032 | -0.083 | 0.008
x5 | 0.218 |-0.190 | 0.257 | 0.032 | 1.000 | -0.097 | -0.111
x6 | -0.064 | -0.335 | 0.011 | -0.083 | -0.097 | 1.000 | 0.285
x7 | 0.047 | -0.013 | 0.024 | 0.008 |-0.111 | 0.285 | 1.000

Como se puede observar en la tabla (3.14) las variables presentan bajas
correlaciones lineales, siendo la mayor correlacién entre la variable geomorfo-
logia y aceleraciones sismicas con un valor de 0.354. Como otra medida adi-
cional para medir el grado en que las variables estan asociadas linealmente
empleamos el determinante de la matriz X’X donde la matriz X es la deno-
minada matriz de diseno con la primera columna de unos. Si el determinante
de esta matriz es proximo a cero tendremos variables que son combinaciones
lineales de otras, al realizar el calculo obtenemos el valor de 1.724242e+63
con lo cual podemos asumir que el conjunto de variables explicativas son
aproximadamente independientes.

3.2.4. PARTICION DE LA MUESTRA

La muestra total se dividid en tres submuestras; una, utilizada para la
estimacién de los parametros de la red neuronal, la segunda se utilizo para
seleccionar el modelo con mayor capacidad de generalizacién y la iltima se
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utilizo para determinar de forma totalmente objetiva el rendimiento final de
la red.

Lo deseable cuando se realiza un modelo de redes neuronales para cla-
sificacion binaria es que los patrones correspondientes a los dos niveles de
la variable respuesta deben estar en una misma proporcién, para que la red
neuronal no se especializa en una determinada clase de patrones.

De la muestra total que tiene un total de 939407 observaciones se observo
que solo en 4792 de estos casos la variable respuesta presenta ocurrencia a
deslizamiento. Dado que en la muestra presenta una gran desproporcién de
casos donde no hubo deslizamientos frente a donde si hubo deslizamiento, se
procedio a equilibrar los niveles de la variable explicativa. El procedimiento
consistio en elegir aleatoriamente 4792 observaciones donde no ocurrieron
deslizamientos junto con las observaciones donde si ocurrio deslizamiento con
un total de 9584 observaciones y repartir estos en igual proporcion entre cada
una de las submuestras. Luego estas observaciones se reparten aleatoriamente
entre los tres grupos en la proporcion 60 %. 20 %, 20 %. En la tabla 3.15 se
puede observar como estan distribuidos las observaciones en cada una de las
submuestras.

Tabla 3.15: Datos de muestra para estimacion, validacion y test
Estimaciéon | Validacion | Test | Total
Numero de casos 5752 1916 1916 | 9584

Porcentaje 60 % 20 % 20% | 100%

3.2.5. PREPOCESAMIENTO A LOS DATOS

Se realizo una estandarizacion a las variables de entrada, esto con los
siguientes beneficios:

» Uniformizar el rango de variacion de las variables y por tanto su im-
portancia.

= Mejorar la convergencia del método de estimaciéon de los pardmetros
del modelo de RNA.
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Capitulo 4

PRESENTACION DE
RESULTADOS

4.1. INTRODUCCION

En este capitulo se hara un estudio del niimero de capas ocultas necesarias
para lo que es la red neuronal destinada a resolver el problema de determi-
nar la susceptibilidad a deslizamiento de tierra en una determinada zona
geografica del AMSS. Una vez que se determiné el niimero de capas ocultas
optimo y basadose en que se verificé un desempeno aceptable se procedié a
generar el mapa de susceptibilidad para el AMSS, obteniendose resultados
acordes con la realidad.

4.2. RENDIMIENTO DENTRO Y FUERA
DE LA MUESTRA

Para el proceso de estimacién y validacion de la red neuronal se desa-
rrollé un paquete en R (la metodologia para desarrollar paquetes en R se
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comenta en el Anexo B),denominado neurogen (ver Anexo C) cuya finalidad
es la de estimar un modelo de redes neuronales para problemas de clasifica-
cion binaria.

Ademas dado que la informacién de la base de datos de ocurrencia a
deslizamiento resulto ser muy grande para su manejo con programas tradi-
cionales de manejos de datos como Excel, se decidi6 usar la base de datos
relacional postgresql la cual esta especificamente disenada para manejar gran-
des volumenes de datos, en el Anexo D se encuentra detallada la informacién
almacenada en la base de datos la cual posteriormente fue utilizada en los
analisis.

Se tuvo la necesidad de recurrir a un paquete en R para manejo de datos
en PostgreSQL, después de ensayar varias alternativos se recurrio a utili-
zar el paquete RPgSQL el cual al estar escrito en lenguaje C pudo manejar
perfectamente el gran volumen de informacién. Para generar la submuestras
correspondientes a los conjuntos de entrenamiento, validacion y test se re-
curri6 a implementar un script en R. El script que género los conjuntos de
entrenamiento, validacion y test esta en el Anexo E.

Para determinar la arquitectura optima se uso el método de ensayo y
error, empezando con arquitecturas con pocas neuronas e incrementando
progresivamente el nimero de neuronas en la capa oculta. En la tabla (4.1)
se muestra como es el ajuste de los modelos en el conjunto de entrenamiento.

En la tabla (4.1) se observa que el modelo que tiene 17 neuronas en la capa
oculta tiene el mejor rendimiento de todos los modelos con un porcentaje de
aciertos en torno al 85 por ciento.

No obstante el resultado anterior, es necesario medir la capacidad de
generalizacion de estas arquitecturas, esto se realiza a travez del conjunto
de validacién el cual consiste de observaciones no tomadas en cuenta en el
proceso de estimacion, al incrementar paulatinamente los parametros del
modelo se llegara a un punto en que el incremento de otra neurona en la
capa oculta provocara una perdida en la capacidad de la generalizacion de
la red neuronal es en este momento en el cual dejamos de incrementar los
parametros y nos quedamos con la arquitectura que posea la mejor capacidad
de generalizacién, en la tabla (4.2) se presenta el rendimiento de los modelos
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Tabla 4.1: Rendimiento de los modelos en el conjunto de entrenamiento

Rendimiento dentro de la muestra

Numero de neuronas | Sensibilidad | Especificidad | Porcentaje de aciertos
2 0.6815 0.7208 0.7011
3 0.7072 0.7340 0.7206
4 0.7357 0.7493 0.7425
5 0.7757 0.7444 0.7601
6 0.8352 0.7295 0.7823
7 0.8460 0.7246 0.7853
8 0.8227 0.7656 0.7942
9 0.8244 0.7775 0.8009
10 0.8755 0.7886 0.8321
11 0.8508 0.7879 0.8194
12 0.8585 0.7876 0.8230
13 0.8689 0.8126 0.8408
14 0.8738 0.8008 0.8373
15 0.8863 0.8171 0.8517
16 0.8689 0.7803 0.8246
17 0.8839 0.8248 0.8543
18 0.8727 0.8206 0.8467
19 0.8769 0.7914 0.8341

en el conjunto de validacion.

Como se observa el modelo con 17 neuronas en la capa oculta es el que
tiene una mayor capacidad de generalizacion por lo que es el modelo que
utilizaremos para construir el mapa de susceptibilidad a deslizamientos de
tierra.

En la tabla (4.3) se presenta un resumen de este modelo, incluyendo
informacién de la capacidad predictiva del modelo en el conjunto de test(una
confirmacién adicional de la capacidad predictiva del modelo) y en todo el
conjunto de datos. Se observa que el porcentaje de clasificacién correcto en
todo el conjunto de datos es del 80 por ciento y la sensibilidad del modelo es
mayor que la especificidad lo que indica una mayor capacidad del modelo para
identificar las zonas con mayor riesgo lo cual es deseable a la otra alternativa
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Tabla 4.2: Rendimiento de los modelos en el conjunto de validacion

Rendimiento fuera de la muestra

Numero de neuronas | Sensibilidad | Especificidad | Porcentaje de aciertos
2 0.6994 0.7046 0.7020
3 0.6973 0.7171 0.7072
4 0.7035 0.7359 0.7197
5 0.7630 0.7578 0.7604
6 0.8132 0.7276 0.7704
7 0.8184 0.7223 0.7704
8 0.8121 0.7610 0.7865
9 0.8058 0.7683 0.7871
10 0.8549 0.7714 0.8132
11 0.8017 0.7568 0.7792
12 0.8215 0.7797 0.8006
13 0.8225 0.7787 0.8006
14 0.8257 0.7777 0.8017
15 0.8559 0.7860 0.8210
16 0.8278 0.7756 0.8017
17 0.8539 0.8027 0.8283
18 0.8382 0.7662 0.8022
19 0.8382 0.7599 0.7991

(identificar las zonas no susceptibles a deslizamientos de tierra, es decir las
zonas seguras) ya que con esto se privilegia el hecho de poder salvar vidas
humanas.

Como base de comparacion se estimo un modelo de regresion logistica.
En la tabla (4.4) se presenta un resumen de este modelo en los diferentes
conjuntos de datos.

Se observa en la tabla (4.4) que el modelo de regresién logistica tiende
a clasificar mejor las zonas menos susceptibles a deslizamientos de tierra,
es decir la especificidad del modelo es mayor que la sensibilidad, ademas el
porcentaje de aciertos del modelo de regresion logistica no pasa del 68 por
ciento una cifra que no iguala en redimiento a el peor de los modelos de redes
neuronales anteriormente estimados.
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Tabla 4.3: Rendimiento del modelo con 17 neuronas en la capa oculta

Rendimiento dentro de la muestra

Numero de neuronas

Sensibilidad

Especificidad

Porcentaje de aciertos

17

0.8839

0.8248

0.8543

Rendimiento fuera de la muestra

Numero de neuronas

Sensibilidad

Especificidad

Porcentaje de aciertos

17

0.8539

0.8027

0.8283

Rendimiento en

el conjunto de test

Numero de neuronas

Sensibilidad

Especificidad

Porcentaje de aciertos

17

0.8591

0.7902

0.8246

Rendimiento con todo el conjunto de datos

Numero de neuronas

Sensibilidad

Especificidad

Porcentaje de aciertos

17

0.8729

0.8009

0.8012

Tabla 4.4: Rendimiento del modelo de regresién logistica

Rendimiento dentro de la muestra

Sensibilidad

Especificidad

Porcentaje de aciertos

0.6602

0.6818

0.6710

Rendimiento fuera

de la muestra

Sensibilidad

Especificidad

Porcentaje de aciertos

0.6649

0.6847

0.6748

Rendimiento en el conjunto de test

Sensibilidad

Especificidad

Porcentaje de aciertos

0.6382

0.6878

0.663

Rendimiento con todo el conjunto de datos

Sensibilidad

Especificidad

Porcentaje de aciertos

0.660

0.7006

0.683

Al comparar el modelo de regresion logistica con el mejor modelo de redes
neuronales se observa que el modelo de redes neuronales tiene una ganancia
del 18, 15 y 16 por ciento con respecto al modelo de regresion logistica en
los conjuntos de entrenamiento, validacién y test respectivamente. Con el
conjunto total de datos la ganancia es de alrededor del 12 por ciento lo
cual representa una diferencia de 112728 observaciones que se encuentran
clasificadas correctamente en el modelo de redes neuronales frente al modelo
de regresién logistica. Por lo tanto los resultados obtenidos con el modelo de
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redes neuronales con 17 neuronas en la capa oculta resultan ser aceptables y
seran utilizados para generar el mapa de susceptibilidad a deslizamientos de
tierra.

4.3. MAPA DE SUSCEPTIBILIDAD A DES-
LIZAMIENTO DE TIERRA

Para generar el mapa de susceptibilidad a deslizamiento de tierra primero
se tomo en cuenta los datos que se excluyeron del analisis y se le asigno el
valor de 0 a la correspondiente probabilidad de ocurrencia a deslizamiento
de tierra, luego se cruzo la informacién de las coordenadas geograficas con la
probabilidad a ocurrencia a deslizamiento de tierra utilizando el script escrito
en R del Anexo F.

Posteriormente se realizo la discretizacion de la probabilidad a la ocu-
rrencia a deslizamiento de tierra utilizando la codificacién mostrada en la
tabla (4.5) esto permitio ademés darle color al mapa de susceptibilidad a
deslizamientos de tierra.

Tabla 4.5: Discretizacion de la probabilidad a deslizamiento de tierra para
levantar el mapa de susceptibilidad a deslizamientos de tierra en el AMSS

Rango de valores Significado Color en el mapa
[0,0.25) Susceptibilidad baja Verde
[0.25,0.50) Susceptibilidad media Marrén
[0.50,0.75) Susceptibilidad alta Rojo
[0.75,1] Susceptibilidad muy alta Café

Una vez hecho esto se vacio la informacién en el software de sistemas
de informacion geografico ILWIS, lo cual generd el mapa de susceptibilidad
mostrado en el Anexo G.

En el mapa se observan varias zonas que son susceptibles a deslizamientos

de tierra como por ejemplo la grieta en el volcan de San Salvador la cual se
pudieron identificar con un alto grado de vulnerabilidad, esto nos indica
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que los resultados no estan alejados de la realidad por lo que los resultados
de la modelacién son aceptables y se pretende analizarlos posteriormente
con las autoridades del SNET para valorar su posterior utilidad en otras
investigaciones.
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Capitulo 5

CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

= El modelo con 17 neuronas en la capa oculta permite relacionar la varia-
ble dependiente ocurrencia a deslizamiento y las variables indepedientes
geomorfologia, pendiente, geologia, precipitaciones, aceleraciones sismi-
cas, distancia a la red vial y distancia a una falla geoldgica.

= El modelo con 17 neuronas en la capa oculta representa una mejora de
alrededor del 12 % con respecto al modelo de regresién logistica.

= La integracion del R con el manejador de bases de datos PostgreSQL
permitio manejar la gran cantidad de informacién ya que la mayoria
de software estadistico existente no soporta grandes bases de datos.

= La técnica de las redes neuronales es una herramienta con un alto po-
tencial en problemas de clasificacion dado que permite relaciones no
lineales muy generales, las cuales podrian ser dificiles de modelar usan-
do otras técnicas.

= Dado el elevado costo computacional de los modelos de redes neurona-
les, se recomienda investigar la implementacion de estos en un ambiente
paralelo-distribuido.

= No se pudo realizar un analisis de sensibilidad del modelo de redes neu-
ronales para evaluar su significancia estadistica por medio del método
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bootstrap debido a limitaciones computacionales.

El mapa de susceptibilidad a deslizamientos de tierra permitié identifi-
car varias zonas catalogadas como de alto riesgo, lo cual es una prueba
adicional de la capacidad predictiva del modelo de redes neuronales.

La integracion de la estadistica con los sistemas de informacién geografi-
co v el manejo de grandes bases de datos constituye un nuevo paradigma
en el analisis de datos por lo que se recomienda desarrollar esfuerzos
para estudiar esta nueva area de interes.

Los resultados obtenidos en la presente investigacion pueden servir de
base para futuras investigaciones relacionadas a la generacién de mapas
de susceptibilidad en El Salvador.
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Anexo A

LISTADO DE VARIABLES Y
SU CODIFICACION

En la tabla (A.1) esta la codificacién de las variables e informacién como
el tipo de variable, el maximo y minimo, asi como la escala en la cual esta
medidad la variable en el caso de ser una variable cuantitativa.
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Tabla A.1: Listado de variables y su codificacién

Nombre Cédigo | Tipo/Explicacion Minimo | Maximo | Unidades de medicién
Geomorfologia X1 Ordinal con valores 0 5

0,3y 5
Geologia X2 Ordinal con valores 0 7

0,1,2,....6,7
Precipitaciones X3 Cuantitativa 74.658 | 115.743 Milimetros cubicos
maximas
Aceleraciones X4 Cuantitativa 483.67 | 514.08
sismicas
Pendiente del te- X5 Cuantitativa 0 66 Grados
ITeno
Distancia a ca- X6 Cuantitativa 0 4123.7 Metros
rretera
Distancia a falla X7 Cuantitativa 0 4515.7 Metros
geologica
Ocurrencia a Y Dicotémica, 0y 1, 0 no 0 1
deslizamiento ocurrio deslizamiento,

1 si ocurrio desliza-

miento
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Anexo B

PROCEDIMIENTO DE
DESARROLLO DE UN
PAQUETE EN R

B.1. POR QUE CREAR UN PAQUETE EN
R

Existen tres buenas razones para crear un paquete en R:

1. Crear un paquete en R obliga a documentar el codigo y proveer ejemplos
para asegurar que el cédigo esta funcionando correctamente.

2. Si el objetivo es divulgar la investigacién, este es un camino ideal para
asegurar que otras personas tengan acceso a tu trabajo.

3. Como una forma de organizar tu trabajo al mantener un conjunto de
funciones en R en un paquete no te debes de preocupar por buscarlas,
ni de preocuparte por recordar que es lo que hacen o como se invocan,
solo debes de cargar al paquete y ver su documentacién.
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B.2. REQUERIMIENTOS DEL SISTEMA OPE-
RATIVO

Antes de explicar el procedimiento de creacion de un paquete en R es ne-
cesario tener instalado ademas del R otras herramientas como compiladores,
utilidades de programacion y librerias para formatear texto. En Linux es-
tas herramientas vienen incluidas por defecto, pero Windows carece de estos
componentes. Esto quiere decir que estamos obligados a descargar los equiva-
lentes de estas herramientas si queremos desarrollar un paquete en Windows.
A continuacion comentaremos el proceso de instalacién y configuracion de es-
tas herramientas.

Los componentes que se necesitan son los siguientes:

1. Un conjunto de utilidades de Unix (Que Ripley y Murdoch llaman
“Rtools”)

2. El conjunto de compiladores GNU (Solo si tu paquete contiene c6digo
C/C++ /Fortran)

3. Perl (Un lenguaje de programacién usado por el R para instalar y
verificar un paquete)

4. El Microsoft html help compiler
5. Una version de Tex (MikTex)

Nota: Las siguientes herramientas solo son validas para Windows XP y
2000, ya que versiones anteriores de estos sistemas operativos han reportado
problemas en su instalacion.

Pasos de instalacion y configuracion de los componentes:

1. Descargar Rtools.
Digite en el navegador la siguiente direccion web: http://www.murdochsutherland.com/
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Rtools/tools.zip, guardar el archivo comprimido a un directorio, por
ejemplo C:\\Rtools y luego descomprimir el archivo.

. Descargar e instalar minGW.

“minGW?” significa Minimalist GNU for Windows. Este software inclu-
ye los siguientes compiladores: gce (compilador de C), g++ (compilador
de C++) , g77 (compilador de Fortran) y otras herramientas. En el si-
guiente sitio web http://www.mingw.org/download.shtml se obtiene
informacion detallada sobre como instalar esta herramienta.

. Descargar e instalar Perl.

Seleccionar la version de Perl para Windows del siguiente sitio web:
http://www.activestate.com/Products/ActivePerl/ usar la insta-
lacion por defecto.

. Descargar e instalar el Microsoft html help compiler.

Este software es usado por R para crear archivos de extensién chm.
Estos archivos son usados para realizar archivos de ayuda como los que
tienen los programas de Windows. Este software puede descargarse del
siguiente sitio web: http://www.murdoch-sutherland.com/Rtools/
htmlhelp.exe una vez ha sido descargado, simplemente hacer doble
clic en el instalador y seleccionar las opciones por defecto.

. Descargar e instalar MikTex.

Descargar la version mas reciente MikTex del siguiente sitio web: http:
//www.miktex.org/ sugerimos descargar la versiéon basica de MikTex
ya que es completamente funcional para nuestros propositos, una vez
descargado instalarlo con las opciones que trae por defecto. No obstante
que se dan las direcciones web para bajar las herramientas requeridas
estas seran proporcionadas en el CD que se anexa al documento final.

. Modificar la variable de entorno PATH.

Unix usa una ruta o lista de busqueda ( como hace R) para localizar los
archivos a ejecutar desde su prompt. En Windows no existen programas
que usan este mecanismo. Por esta razon la mayoria de los usuarios de
Windows no se han tenido que preocupar por la variable de entorno
PATH. Sin embargo, para que trabajen estas herramientas y los scripts
de perl: install, check, y build, es necesario configurar correctamente
esta variable.

95



Para configurar la variable PATH en Windows debes de dar clic derecho
al icono Mi Pc (“My Computer” en la versién en ingles de Windows)
en el escritorio. En la ventana que aparece se seleccionan las siguientes
opciones, propiedades -> opciones avanzadas -> variables de entorno,
para finalmente obtener la ventana del entorno de variables que se
muestra a continuacion.

Figura B.1: Ventana del entorno de variables

Yariables de entorno

Variables de usuario para Ricrio

[ Yariable ‘Walor |
INCLUDE D:WMicrosoft Yisual Studio (MET 2003430, .. |
LIE D:WMicrosoft Yisual Studio (NET 200330...
TEMP C:\Documents and SettingsiRicriodConfi...

TMP Ci\Documents and SettingsiRicrioConfi. ..
[ Mueva ] [ Modificar ] [ Eliminar

Yariables del sistema
Variable Yalor b
MUMEER_CF_P... 1

05 Windows_MT
Ciiarchivos de program: : iy,

PATHEXT JCOM; EXE;.BAT; CMD; WS, WBE;. IS ..
PROCESSCOR_A.,.  x86 VI
Muewva ][ Modificar ][ Eliminar ]
[ Aceptar H Cancelar ]

Para cambiar la variable de entorno se selecciona en la subventana “Va-
riables del sistema” ver figura (B.1) el elemento Path y luego presionar
en el boton Edit (Editar en espanol). En la caja de texto que aparece
hay que introducir al inicio los directorios donde se instalaron: Mix-
Tex, Rtools, minGW, perl, R y el html help compiler. Los directorios
deben estar separados por el caracter “;” debes ser muy cuidadoso al
escribir los directorios y no sobrescribir la configuracion inicial. En la
figura (B.2) se muestra la ventana para modificar la variable de entorno

PATH.

Antes que nada hay que hacer un comentario del valor de la variable
PATH, las utilidades provenientes de los entornos Unix: MikTex, Perl,
minGW, R y Rtools, usan el directorio bin para almacenar los archivos
ejecutables. El subdirectorio bin de estas aplicaciones debe estar en el
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Figura B.2: Ventana del entorno de variables

Modificar la variable del sistema [ZIE|
Mombre de variable: IPath
‘alor de wariable: :-C:'l,nrchivos de programalMikTex 2.5'|,mikte-:

[ Aceptar H Cancelar ]

Path, la tnica excepcion la constituye el Microsoft html compiler.

Ahora estamos listos para probar si la variable PATH ha sido confi-
gurada correctamente. En el menu Inicio en Ejecutar digitamos cmd
esto nos abre una consola de MS-DOS, una vez dentro de la consola
invocaremos al programa Rterm (la versién de linea de comandos de
R). Digitamos R en la consola, si el mensaje que recibimos es “R no se
reconoce como un comando interno o externo ...”, quiere decir que no
se ha configurado correctamente la variable de entorno PATH. En otro
caso veras un mensaje de bienvenida y el familiar prompt del R “>" se
mostrara en la pantalla.

Después de esto verificaremos que minGW, Perl, MikTex y Rtools estan
instaladas. Dentro de la consola o simbolo del sistema digitamos los
siguientes comandos de forma separada.

gee —help ( El Compilador de C)
perl —help

tex —help

dos2unix ~help (Una de las Rtools)

Para cada uno de estos comandos deberias de ver una lista de opciones.
Si alguno de estos programas fallan verificar cuidadosamente la varia-
ble PATH examinando donde estan localizados los siguientes archivos:
gce.exe, perl.exe, Tex.exe y dos2unix.exe.

El paquete R provee un conjunto de herramientas que nos ayudaran en
la administraciéon de paquetes. Algunas de estas herramientas se detallan a
continuacion:

INSTALL instala el paquete especificado

97



REMOVE remueve (desinstala) el paquete especificado
BUILD Construye el paquete especificado

CHECK Verifica el paquete especificado

R2txt Convierte formato Rd a texto

Rdconv Convierte formato Rd a otros formatos

Estas herramientas son invocadas por R desde la consola de MS-DOS o
desde la consola de Linux. La sintaxis para ejecutar estas herramientas es
R CMD nombreherramienta opciones. Las dos herramientas build y check
son quizas las mas importantes. La primera construye el paquete, es decir
transforma el contenido del paquete a un formato que puede ser distribuido.
La segunda verifica el paquete. El proceso de verificacion se concentra en
proveer a los desarrolladores de paquetes con informacion esencial respecto
a cualquier problema que se pueda dar en un paquete. Esta herramienta
deberia ser ejecutada después de realizar todas las modificaciones al paquete.
Las herramientas R2txt y Rdconv proveen opciones de conversién para el
sistema de documentacién de funciones, el cual se comentara en la siguiente
seccion.

B.3. DESARROLLO DE UN PAQUETE EN
R

El procedimiento para desarrollar un paquete en R esta bien documen-
tado en el manual “Writing R Extensions”! (WRE) del sitio web del R. Sin
embargo, este material esta disenado como una referencia y incluye muchas
caracteristicas que por lo general no son necesarias al construir un paquete en
R. Por esta razén hemos tomado lo principal de este procedimiento porque
la idea es proveer al lector de suficiente informacién como para colocar la
construccion de un paquete en R en un contexto que tenga significado, sin
abrumarlo al mismo tiempo con muchos detalles. El procedimiento para la
construcciéon de un paquete en R se detalla en los siguientes pasos:

lhttp://cran.r-project.org/doc/manuals/R-exts.html
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1. Analisis previo del problema

Antes de proceder a crear el paquete debemos definir claramente el
problema a resolver para el caso que nos hemos planteado consiste en
crear un paquete en R que calcule el nimero de fibonacci el cual se
obtiene mediante la funcién recursiva dada por la ecuacién (B.1).

1 sin=1
f(n)=<1 sin =2 (B.1)
f(n—=2)+f(n—1) sin>1

O sea, que los dos primeros niimeros de la sucesion son 1, y luego cada
nimero es la suma de los dos anteriores. Una vez que hemos planteado el
problema debemos determinar cuantas funciones contendra el paquete y
especificar sus entradas y salidas. Para el problema que se esta tratando
tendremos una sola funcion cuya entrada y salida sera un niimero entero
que se corresponden respectivamente con el valor de n y f(n).

2. Crear la estructura del paquete
Un paquete en R consiste de un directorio con una serie de subdirec-
torios y archivos, a continuacion utilizando el Explorador de Windows
crearemos una carpeta que se llame fibonacci la cual tendra lo siguiente:

Un archivo cuyo nombre debe ser DESCRIPTION. Dos subdirectorios
con los nombres siguientes:

» man <<< contendra la documentacion

= R <<< contendra las funciones en R

Debemos mencionar que los directorios man y R son obligatorios. Entre
los directorios que son opcionales se encuentran:

» data <<< contendréd archivos que contienen datos (para cargar
con la funcién load)

= src <<< contendra funciones escritas en lenguaje C o Fortran

» demo <<< contendréd scripts en R (para correr con la funcién
demo)
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= exec <<< contendra archivos ejecutables que el paquete necesita
(experimental)

Dentro de la carpeta R incluiremos un archivo especial zzz.R este archi-
vo imprimira un mensaje que nos dird que el paquete ha sido cargado.
El contenido de este archivo es la instruccién:

cat(“Paquete fibonacci cargado \n”)

Otra forma para crear esta estructura es usar la funcién package.skeleton,
ver el archivo de ayuda del R (con el comando help) para obtener mas
informacion. Otra alternativa es instalar el paquete RpackGen que se
puede obtener en la direccién web:

http://www.biostat.harvard.edu/$\sim$carey/index2.html

. Editar el archivo DESCRIPTION

El archivo DESCRIPTION contiene informacién bésica acerca del pa-
quete. Este archivo contiene informacion como "Package’, "Version’, ’Li-
cense’, 'Description’, "Title’, ’Author’ y "Maintainer’ las cuales corres-
ponden al nombre del paquete, numero de version, tipo de licencia,
descripcion del paquete, titulo, autor y la persona responsable del man-
tenimiento del programa. Ademas de esta informacion se puede incluir
otros campos, para mas informacién ver WRE seccion 1.1.1. Un ejem-
plo de archivo DESCRIPTION se muestra a continuacion, la notacion
<> significa texto que se debe sustituir por un valor apropiado.

Package: < nombre del paquete>

Version: < numero con formato n.n { inicia con 0.0>

Title: < corto titulo, debe ser tan descriptivo como sea
posible>

Author: < tu nombre, seguido por tu direccidén de email

entre brackets >

Maintainer: < el nombre de la persona que le da mantenimiento
al programa>

Description: < entre 5 y 10 lineas que describan el paquete>
License: < el tipo de licencia del paquete,

ver WRE seccién 1.1.1 >

El contenido del archivo DESCRIPTION para el paquete fibonacci es
el siguiente:
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Package: fibonacci

Type: Package

Title: Fibonacci

Version: 1.0

Date: 2006-12-21

Author: Ricardo Salvador Rios Marquez

Maintainer: Ricardo Salvador Rios Marquez <ricrio@gmail.com>
Description: Paquete para calcular los numeros de fibonacci.
License: GPL

. Escritura de las funciones en R

Como dijimos anteriormente el paquete fibonacci consistira de una fun-
cién que calcula el nimero de fibonacci y cuyo nombre es fib, el codigo
de esta funcién es el siguiente:

fib <- function(n = 1)

{

if (n < 2)

fn <- 1

else

fn <- fib(n - 1) + fib(n - 2)
return(fn)

+

. Crear la documentacién
Este es uno de los pasos mas dificiles, pero es muy importante. Si la
documentacién es mala, nadie va usar el paquete.

Para cada funcién en el directorio R, se debe crear el correspondiente
archivo de documentacién (con extensién rd), en el directorio man. Esto
significa, si tenemos fun.r en el directorio R, se debe crear el archivo
fun.rd en el directorio man.

R usa un lenguaje de marcado dentro de los archivos rd. La utilidad
de instalacion de paquetes traslada los archivos rd a formato html,
texto plano, y KIEX. El lenguaje de marcado que utiliza R para la
documentacion se parece a IXTREX.

Creando una plantilla
La funcién de R prompt facilita la construccion de la documentacion,
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esta funcion creard una plantilla para una funciéon que este cargada
en el actual espacio de trabajo. Para utilizar la funcién prompt se de-
be primero cargar la funcién a documentar con la funcién source, por
ejemplo, source(fun.r) y usar el comando prompt(fun, file=fun.rd) este
creard el archivo de plantilla con el nombre fun.rd en el directorio ac-
tual de trabajo, el cual se debe mover al directorio man del paquete y
editarlo con respecto a las caracteristicas de la funcién.

Formato de archivos rd

Los archivos rd estdan en un lenguaje de marcado consistente de una
serie de comandos seguidos por sus argumentos. Cada comando es de
la forma:

\comando{argumento}
Por ejemplo,
\title{Este es mi titulo}

Algunos de estos comandos o partes son obligatorios, la mayoria son
opcionales. El archivo de plantilla que crea la funcién prompt contie-
ne los comandos obligatorios. Para obtener mas informacion de estos
comandos ver WRE seccién 2.

Depurando los archivos de documentacion

Los mensajes de error generados por R para los archivos de documen-
tacién pueden ser dificiles de interpretar. Por esta razén, se debe tener
cuidado cuando se escribe la documentacion. Existen dos ideas para
resolver esto:

1) Crear el archivo rd gradualmente. Esto significa que se debe crear
paulatinamente cada archivo y depurarlo continuamente.

2) Trabajar en un archivo de documentacion a la vez.

Es una mala idea usar la utilidad “R CMD check” para verificar desde
el principio los archivos de documentacion, es mejor usar primero el
comando “R CMD Rd2txt”. Si por ejemplo tengo el archivo de docu-
mentacién fun.rd, usar el siguiente comando en el simbolo de sistema

de Windows.
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R CMD Rd2txt fun.rd

El archivo sera traducido y desplegado en la consola. Si esto no funcio-
na, se debe usar el comando:

R CMD Rdconv -t=html -o=fun.html fun.rd

Esto produce una versién html del archivo fun.rd, luego usar un na-
vegador para desplegar este archivo. Inspeccionar la salida de estos
comandos minuciosamente y observar si las secciones del archivo rd
que se han definido son mostradas.

El contenido del archivo de documentacién para la funcién fib del pa-
quete fibonacci es el siguiente:

\name{fib}

\alias{fib}

\title{C4alculo del nimero de fibonacci}

\description{Calcula el nimero de fibonacci de un entero. Esta funcién
calcula el nimero de fibonacci recursivamente.

+

\usage{fib(n)}

\arguments{

\item{n}{Un valor entero para el cual se calculard el nimero de
fibonaccil}}

\details{

Retorna el nimero de fibonacci de un niumero n, El cual esta definido de la
siguiente manera:\cr

fib(1) = 1\cr

fib(2) = 1\cr

fib(n) = fib(n-1) + fib(n-2)\cr

Si el valor de n es menor que 1 entonces fib retorna 1\cr

}

\value{Retorna un valor entero.}

\references{ \url{www.geocities.com/ricardo_rios_sv/paquete_fibonacci} }
\author{ Ricardo Salvador Rios Marquez <ricrio@gmail.com> }

\examples{

£ib(7)
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apply(as.array(1:7), 1, fib)
}
\keyword{ arith }

. Verificar el paquete

En teoria, verificar un paquete es sencillo. Se debe abrir la consola de
MS-DOS de Windows y dirigirse al directorio que contiene el paquete,
una vez ahi ejecutamos la siguiente instruccion:

R CMD CHECK <nombre-del-paquete>

Por ejemplo, R CMD CHECK correra un script en perl, el cual creara los
archivos de documentacion en formato texto, LaTeX y formato html,
verificard inconsistencias y varios errores, correra ejemplos (los cuales se
especifican con el comando “examples” en los archivos rd), y finalmente
construira un manual en formato dvi.

R CMD CHECK construira el paquete en un directorio llamado <pa-
ckage>.Rdcheck el cual serd creado en el mismo nivel de directorio en
el cual R CMD fue invocado.Finalmente, debemos asegurarnos que el
tiempo para correr los ejemplos es menor que 2 minutos. Esto puede ser
verificado observando el archivo <package>-Ex.Rout que se encuentra
dentro del directorio Rdcheck.

. Construir el paquete

Para construir el paquete usaremos el comando R CMD BUILD <pa-
ckage>. Este crea un archivo en formato tar comprimido, el cual puede
servir para su posterior instalacion con el comando R CMD INSTALL
y constituye uno de los métodos para distribuir paquetes a otros usua-
rios. Por ejemplo, las siguientes instrucciones que son ejecutadas en
la consola de MSDOS de Windows y dentro del directorio donde se
encuentra el paquete fibonacci instalan este paquete:

R CMD BUILD fibonacci
R CMD INSTALL fibonacci_1.0.tar.gz

Usar R CMD BUILD —~help y R CMD INSTALL —help para obtener
mas informacion acerca de como usar el constructor y el instalador de
paquetes.
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Si lo que queremos es construir una version precompilada del paquete,
para instalar desde el ment “Instalar paquete(s) a partir de archivos zip
locales ...” de la version de R en Windows, debemos primero crear un
directorio que se llame por ejemplo localRlib en el directorio donde se
encuentra el paquete y después ejecutar los siguientes comandos desde
la consola de Windows:

R CMD BUILD fibonacci

R CMD INSTALL -1 localRlib fibomnacci_1.0.tar.gz
cd localRlib

zip -r fibonacci_1.0.zip fibonacci

Estos pasos crean el archivo fibonacci_1.0.zip dentro de la carpeta lo-
calRlib, el cual se puede instalar desde la interfaz grafica de usuario que
proporciona R en Windows, este mecanismo de instalacion de paquetes
constituye un excelente mecanismo para distribuir el paquete a otros
usuarios. Todo los pasos comentados anteriormente son validos también
en Linux. Para obtener mas detalles sobre el proceso de construccion
de un paquete ver WRE.
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Anexo C

EL PAQUETE NEUROGEN

C.1. INTRODUCCION

Neurogen es una aplicacién informatica desarrollada en el entorno es-
tadistico R el cual representa el estado del arte en computacién estadistica
de propdsito general. Esta aplicacion informatica permite estimar un modelo
neuronal MLP con variable respuesta dicotomica, para lograr esto hace uso
de un algoritmo genético elitista, el cual busca el mejor vector de pesos o
coeficientes de la red.

Esta aplicacion fue desarrollada para proveer al usuario de un mayor
control sobre el proceso de estimacién de una red neuronal, la mayoria del
software comercial en redes neuronales no proporcionan los pesos de la red y
no indican cual es el modelo que utilizan, por lo que son poco aconsejables
para el presente estudio.

Al optar implementar neurogen en R se obtiene una gran facilidad de
desarrollo ya que este entorno posee una vasta biblioteca de funciones, sin
embargo, tiene el inconveniente de que al ser codigo interpretado més lento
que el cédigo compilado, se pierde velocidad. Siendo los algoritmos genéticos
métodos de optimizacién que convergen lentamente se decidié desarrollar
neurogen utilizando la interfaz de programacion al lenguaje C que tiene el
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R, logrando con ello la generaciéon de codigo nativo y sobre todo altamente
eficiente y veloz.

El sistema operativo para el que se diseno neurogen es Linux, sin embargo,
dado que R es independiente de la plataforma se pudo lograr su portacién
a Windows, el cual es el sistema operativo méas ampliamente usado por la
comunidad universitaria.

C.2. POR QUE DESARROLLAR NEURO-
GEN?

En el proceso de desarrollo de la tesis se hizo una busqueda del software
disponible sobre redes neuronales que mejor se adaptara a los propositos de
la investigacion. En el transcurso de esta biisqueda se observo que la mayoria
del software que implementa el paradigma de redes neuronales con algorit-
mos genéticos son comerciales, lo que ocasiona que no sean muy accesibles
y proporcionan poca flexibilidad, también no proporcionan explicitamente
los parametros del modelo, solo se limitan a usar la validacion cruzada y no
implementan otros métodos de validacién como las técnicas de remuestreo,
al estar implementados estos programas en Windows no se obtienen los be-
neficios de otras plataformas mas robustas como los sistemas Linux y Unix,
ademas de otras razones y por lo tanto no son adecuados para propositos
como los planteados en los objetivos de la presente investigacion.

Por lo anteriormente mencionado se decidié desarrollar un paquete en
R sobre redes neuronales con una buena base tedrica y enfocado a resol-
ver problemas de clasificacion binaria, el cual se pondra a disposicién de
investigadores, docentes y estudiantes con la esperanza que con un minimo
conocimiento de la herramienta estadistica R puedan sacarle el maximo pro-
vecho para resolver los problemas que ellos enfrentan, asi como para difundir
y desarrollar estas nuevas metodologias.
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C.3. CARACTERISTICAS

C.3.1. FUNCIONES QUE COMPONEN NEUROGEN

El paquete neurogen esta constituido por una serie de funciones cada una
de las cuales realiza una tarea especifica con el objetivo de estimar un modelo
de redes con variable respuesta dicotémica.

Son 4 las funciones que componen a neurogen, las cuales se muestran en

la tabla (C.1) .

El codigo fuente de neurogen se puede descargar en la siguiente direccién
web http://ricardorios.net/neurogen/neurogen.zip.

C.3.2. DISENO PROCEDIMENTAL

Como se menciona en el apartado anterior neurogen esta formado por una
serie de funciones las cuales se llaman unas a otras, esta forma de disenar pro-
gramas caracteriza al paradigma de programacion procedimental. El entorno
de programaciéon R maneja este paradigma. La programacién procedimental
se plantea un problema como un todo y se divide en segmentos mas sencillos
o de menor complejidad. Una vez terminados estos segmentos, se procede a
unificarlos. La programacion procedimental constituye el paradigma de pro-
gramacion mas usado a la hora de construir paquetes en R, esto se debe
en parte a su sencillez y facilidad de aprendizaje; por lo que constituye una
excelente eleccién a la hora de implementar un paquete en R.

C.3.3. PORTABILIDAD

“La portabilidad de un software es cuan dependiente es del sistema ope-
rativo en el que corre. A mayor portabilidad mayor independencia con el
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Tabla C.1: Funciones que componen neurogen

Funcién

Descripcion

classnetfun

Funcion utilitaria que a partir de un vector de parame-
tros calcula los siguientes valores: el valor de la funcién
de error (entropia), la respuesta de la red neuronal, las
derivadas parciales (derivadas analiticas) de la red neu-
ronal y el error de clasificacion.

gen

Funcién utilitaria usada por la funcién classnet y que
busca el mejor vector de coeficientes de la red neuronal
utilizando un algoritmo genético elitista que emplea los
operadores de seleccion, cruza y mutacion. Esta funcién
internamente llama a una rutina compilada en lenguaje
C, la cual realiza todo el calculo.

classnet

Funcién que permite estimar una red neuronal con un
numero de capas fijo y que busca clasificar datos donde
la variable respuesta es dicotémica. A esta funcién se le
proporcionan ciertos parametros relacionados al modelo
que se desea ajustar y a partir de estos devuelve una
lista conteniendo los siguientes valores: porcentaje de
falsos positivos y negativos dentro y fuera de la muestra,
el valor de la funcién de error (entropia), la respuesta
de la red dentro y fuera de la muestra, el conjunto de
coeficientes de mejor ajuste, el numero de capas de la
red neuronal y el tipo de preprocesamiento.

predictclassnet

Funcién usada para calcular la respuesta que da un mo-
delo neuronal previamente estimado con la funcién class-
net, sobre un conjunto nuevo de observaciones.

sistema operativo.”! Dado que R se ejecuta en los sistemas operativos Linux,
Windows y Mac supondriamos que el paquete neurogen podria correr en estas
plataformas, sin embargo, dado que nuestro paquete usa coédigo compilado
esta portabilidad depende también de la posibilidad de tener un compilador
adecuado para cada uno de estos sistemas operativos. En Linux y Windows
se logro crear el paquete, ya que para cada uno de los sistemas operativos
existe una version del compilador gcc el cual nos permitio crear el cédigo

http://es.wikipedia.org/wiki/Portabilidad
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compilado, sin embargo, se desconoce si puede correr en el sistema operativo
Mac ya que este sistema operativo no es muy difundido y por tal razén no
se tuvo acceso al mismo.

C.4. MANUAL DE USUARIO DE LA APLI-
CACION

El manual de usuario, es un manual acerca de cémo trabajar con neuro-
gen. Este manual de usuario comprende temas como los requerimientos para
su instalacién, la instalacién de la aplicacion y un ejemplo de como utilizar
el paquete.

C.4.1. REQUERIMIENTOS

Antes de instalar neurogen, asegurese de que el equipo tenga instalado el
software R versién 2.0.1 o superior. Este software puede ser descargado en la
siguiente direccién web http://www.r-project.org/.

C.4.2. INSTALACION

Empleando un navegador descargar neurogen, desde la siguiente direccion
web dependiendo de el sistema operativo:

» Para Windows: http://ricardorios.net/neurogen_1.0.zip

» Para Linux: http://ricardorios.net/neurogen_1.0.tar.gz

Esto guarda el archivo neurogen_1.0.zip o neurogen_1.0.tar.gz dependien-
do de que se haya elegido descargar la versiéon para Windows o Linux.

Una vez se haya descargado, procederemos a instalarlo:
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» En Windows

e Ejecutar el programa Rgui que se encuentra en el escritorio y usar
la opcion “Instalar paquete(s) a partir de archivos zip locales ...”
del menu paquetes.

e Seleccionar el archivo neurogen_1.0.zip que anteriormente se ha
descargado y clic en Abrir.

» En Linux

e Loguearse con el usuario root o cualquier usuario con privilegios
para escribir en el sistema de directorios.

e Desde la terminal entrar al directorio donde hayas descargado el
archivo neurogen_1.0.tar.gz y ejecutar el comando “R CMD INS-
TALL neurogen_1.0.tar.gz”.

C.4.3. UN EJEMPLO DE CLASIFICACION SUPER-
VISADA USANDO NEUROGEN

Esta seccion describe una tipica aplicacion de neurogen a un problema
de identificaciéon de cancer de piel. El objetivo de este analisis es estimar un
modelo de redes neuronales que determine si un paciente tiene cancer sin
necesidad de realizarle la biopsia. Debemos mencionar que esta no es una
aplicacion médica real y que solo se hace con propdsitos ilustrativos.

DATOS
Los datos usados en este analisis son tomados del software NeuroShell el cual
es un software comercial para pronostico basado en redes neuronales. Estos
datos estan constituidos por 3 variables explicativas y 1 variable respuesta,
las cuales se detallan a continuacion:

= Tipo de piel: Valor entero entre 1 y 3.

= Examen fisico: Valor numérico entre 0 y 1 que representa un valor de
probabilidad de que el paciente tenga cancer de piel. Un examen fisico
asigna el valor a cada paciente.
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= Prueba de Sangre: Valor entero entre 0 y 10 que representa una prueba
de sangre en la cual se observa la presencia de células cancerosas.

» Biopsia (Variable respuesta) : El diagnostico maligno = 1 benigno = 0.

El total de observaciones son 50 (36 observaciones con diagnostico maligno
y 14 observaciones con diagnostico benigno).

CONFIGURACION DEL ANALISIS
Como primer paso en el analisis debemos realizar la carga del paquete neu-
rogen en el entorno de programaciéon estadistica R. Esto lo conseguimos di-
gitando en R la siguiente instruccién:

library(neurogen)

En el paquete neurogen se ha incluido los datos de cancer de piel, que se
mencionaron en la seccién anterior. Para tener acceso a estos datos debemos
digitar la siguiente instruccién:

load(cancer)

Esta instrucciéon crea una variable tipo arreglo con el nombre cancer.
Una vez que hemos cargado los datos que nos serviran para entrenar la red
neuronal, debemos de pasar al siguiente paso entrenar la red neuronal.

ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL

Una vez entrenada la red neuronal con la funcién classnet y almacena-
do su valor de retorno en una variable, podemos con esta variable realizar
predicciones con valores que no han sido previamente mostrados durante el
entrenamiento de la red neuronal. Para realizar esto usaremos la funcién pre-
dictclassnet cuya lista de parametros en el orden en que deberian ser escritos
esta especificado en la tabla (C.2).
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Tabla C.2: Argumentos o parametros de la funcion classnet

Argumento | Descripcion
assetx Un arreglo que contiene una observacion en cada fila y
las variables en cada columna.
coldep El numero de la columna correspondiente a la variable
dependiente en assetx.
percent Porcentaje de datos para la estimacion dentro de la
muestra (si es 1 se toman todas las observaciones en
el proceso de entrenamiento).
errpercent | El menor valor del error de clasificacién permitido (si se
encuentra un error de clasificaciéon menor a errpercent,
la funcion classnet retorna).
errweight | Una ponderacién que se le da a los falsos positivos (si ha
errweight se le asigna 0.5 significa que se le da la misma
ponderacién a los falsos positivos y negativos).
limit Punto de corte.
info Un arreglo numérico con longitud igual al numero de
capas de la red y conteniendo la cantidad de neuronas
en cada una de las capas de la red.
gendum Un numero entero conteniendo el tipo de optimizacién
(1 = Algoritmos genéticos).
maxgen Maximo numero de generaciones.
helge El numero entero que nos indica el tipo de preprocesa-
miento (0 = sin preprocesamiento, 1 = escalamiento en
el intervalo [0, 1] y 2 = normalizacién).
visual Un valor logico que activa o desactiva la visualizacion
del proceso de entrenamiento.
betalinit | Pesos o coeficientes de la red (opcional).

Las siguientes instrucciones nos permiten estimar un modelo neuronal
para los datos de cancer de piel.

layers <- array(data=c(ncol(cancer)-1,3,1),dim=c(1,3))
net <- classnet(cancer,ncol(cancer),1,0.05,0.5,0.5,layers,1,100,2,TRUE)
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La primera instruccién define un arreglo numérico con la arquitectura de
la red neuronal para este caso particular la arquitectura es 3-3-1, es decir 3
neuronas en la capa de entrada, 3 neuronas en la capa oculta y 1 neurona
en la capa de salida. La segunda instruccion asigna a la variable net el valor
de retorno de la funcién classnet la cual es llamada con una serie de parame-
tros. El valor que contendra net sera de un objeto tipo lista conteniendo los
siguientes siete elementos:

1. NETRES: El porcentaje de falsos positivos y falsos negativos dentro y
fuera de la muestra.

2. LIKELIHOOD: La funcién de error (entropia).

3. PROB_IN: La respuesta de la red dentro de la muestra.

4. PROB_OUT: La respuesta de la red fuera de la muestra.

5. beta: El mejor conjunto de pesos o coeficientes de la red neuronal.
6. info: La arquitectura de la red neuronal.

7. helge: Informacion del preprocesamiento.

PREDICCION DE NUEVAS OBSERVACIONES
Una vez entrenada la red neuronal con la funcién classnet y almacenado su va-
lor de retorno en una variable, podemos con esta variable realizar predicciones
con valores que no han sido previamente mostrados durante el entrenamien-
to de la red neuronal. Para realizar esto usaremos la funcién predictclassnet
cuya lista de parametros en el orden en que deberian ser escritos se especifica

en la tabla (C.3).

Con las siguientes instrucciones ejemplificamos el uso de la funcién pre-
dictclassnet.

data <- array(data=c(2,0.5,2), dim=c(1,3))
predictclassnet(data, net$info, net$helge, net$beta)
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Tabla C.3: Argumentos o parametros de la funcién predictclassnet

Argumento | Descripcion

assetx Un arreglo numérico que contiene una observaciéon en
cada fila y solo las variable de entrada o explicativas en
las columnas.
info Un arreglo numérico con longitud igual al numero de
capas de la red y conteniendo la cantidad de neuronas
en cada una de las capas de la red.
helge El numero entero que nos indica el tipo de preprocesa-
miento (0 = sin preprocesamiento, 1 = escalamiento en
el intervalo [0, 1] y 2 = normalizacién).
beta Pesos o coeficientes de la red.

Con la primera instruccién creamos un arreglo numérico conteniendo una
observacion que se corresponde a las variables explicativas del problema de
cancer de piel anteriormente mencionado. La segunda instrucciéon nos da la
respuesta de la red neuronal previamente estimada en el paso anterior ante
esta nueva observacion. Para un ejemplo de la salida que proporciona la
ejecucién de los comandos anteriormente mostrados ver anexo. Para ver la
ayuda del paquete neurogen se debe ejecutar el comando help(neurogen).
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Anexo D

BASE DE DATOS EN
POSTGRESQL

Tabla D.1: Base de datos en PostgreSQL que maneja la informacién de la
susceptibilidad a deslizamiento de tierra en el AMSS

Tabla datos
Campo Tipo Descripcion Atributos
id integer Correlativo Llave primaria
y smallint Ocurrencia a deslizamiento
x1 smallint Geomorfologia
X2 smallint Geologia
x3 double precision | Precipitaciones maximas
x4 double precision Aceleraciones sismicas
x5 double precision Pendiente del terreno
x6 double precision Distancia a carretera
x7 double precision | Distancia a falla geoldgica
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Anexo E

SCRIPT EN R PARA
GENERAR LOS
CONJUNTOS DE
ENTRENAMIENTO,
VALIDACION Y TEST

library (RPgSQL)

db.connect (host=’localhost’, port=’5432’, dbname=’datos’, user=’ricrio’, password=’xxxx’)
db.execute(’select id from datos where y = 0’, clear=F)

datos0 <- db.fetch.result()

db.clear.result()

db.execute(’select id from datos where y = 1’, clear=F)

datosl <- db.fetch.result()

db.clear.result()

templ <- sample(datosi$id, 2876)
tempO <- sample(datosO$id, 2876)

db.write.table(templ, name=’id_1_estimacion’, no.clobber=T)

db.write.table(tempO, name=’id_O_estimacion’, no.clobber=T)

db.execute(’select id from datos where y = 0
except select data from id_O_estimacion’, clear=F)
datosO <- db.fetch.result()
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db.clear.result()

db.execute(’select id from datos where y = 1
except select data from id_1_estimacion’, clear=F)
datosl <- db.fetch.result()

db.clear.result()

templ <- sample(datosi$id, 958)
tempO <- sample(datosO0$id, 958)

db.write.table(templ, name=’id_1_validacion’, no.clobber=T)
db.write.table(tempO, name=’id_0O_validacion’, no.clobber=T)

db.execute(’select id from datos where y = 0
except (select data from id_O_estimacion

union select data from id_O_validacion)’, clear=F)
datosO <- db.fetch.result()

db.clear.result()

db.execute(’select id from datos where y = 1
except (select data from id_1_estimacion

union select data from id_1_validacion)’, clear=F)
datosl <- db.fetch.result()

db.clear.result()

templ <- sample(datosi$id, 958)
tempO <- sample(datos0$id, 958)

db.write.table(templ, name=’id_1_test’, no.clobber=T)
db.write.table(tempO, name=’id_O_test’, no.clobber=T)

rm(list=1s())
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Anexo F

SCRIPT EN R PARA
CRUZAR LA INFORMACION
DE LAS COORDENADAS
GEOGRAFICAS CON LA
PROBABILIDAD A
OCURRENCIA A
DESLIZAMIENTO DE
TIERRA

esult ()
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db.clear.result()

medial <- mean(datos$x1)
sdl <- sd(datos$x1)

media2 <- mean(datos$x2)
sd2 <- sd(datos$x2)

media3 <- mean(datos$x3)
sd3 <- sd(datos$x3)

mediad <- mean(datos$x4)
sd4 <- sd(datos$x4)
mediab <- mean(datos$x5)

sd5 <- sd(datos$x5)

media6 <- mean(datos$x6)
sd6 <- sd(datos$x6)

media7 <- mean(datos$x7)
sd7 <- sd(datos$x7)

rm(datos)

db.execute (’SELECT id, y, x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7, xcoor, ycoor from data_sin_deterministicos ’, clear=F)
datos <- db.fetch.result()

db.clear.result()

datos$xl = (datos$xl - medial ) / sdi
datos$x2 = (datos$x2 - media2 ) / sd2
datos$x3 = (datos$x3 - media3 ) / sd3
datos$x4 = (datos$x4 - mediad ) / sdéd
datos$x5 = (datos$x5 - mediab ) / sdb
datos$x6 = (datos$x6 - media6 ) / sd6

datos$x7 = (datos$x7 - media7 ) / sd7
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input <- cbind(datos$x1l, datos$x2, datos$x3, datos$x4, datos$x5, datos$x6, datos$x7)

input <- as.array(input)

output <- datos$y

info <- array(data=c(ncol(input),17,1), dim=c(1,3))

helge <- list( helge= 0 )

betitas <- read.csv(file=’betas.csv’, header=FALSE)

betitas2 <- as.array(betitas$Vi)

output_estimado <- predictclassnet(input, info, helge, betitas2)

output_estimado2 <- ifelse(output_estimado$PR0OB>0.5,1,0)

ftable(output, output_estimado2)

prob <- output_estimado$PROB

length(prob) <- nrow(datos)

datos$probabilidad <- prob

db.execute (’SELECT id, y, x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7, xcoor, ycoor from deterministicos ’, clear=F)
datos2 <- db.fetch.result()

db.clear.result()

prob <- seq(0,0 ,length=nrow(datos2))

length(prob) <- nrow(datos2)

datos2$probabilidad <- prob
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Anexo G

MAPA DE
SUSCEPTIBILIDAD A
DESLIZAMIENTOS DE
TIERRA GENERADO CON
ILWIS
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