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ANEXO

El Perceptron Multicapa.

Un Perceptron Multicapa (MLP por sus siglas en inglés), es una de las redes mas usadas en
la estimacion de variables fisicoquimicas de calidad del agua (Khalil et al., 2011;
Araghinejad, 2014; Raheli et al., 2017). Al igual gque otros tipos de red, un MLP se
encuentra conformado por un conjunto de estructuras denominadas neuronas (Figura 1).
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Figura 1. Representacion conceptual de una neurona artificial. Fuente: Meza (2019)

Estas neuronas, generalmente se encuentran distribuidas en 3 niveles de procesamiento
de informacion denominados capas (Figura 2): la capa de entrada (constituida por las
variables predictoras); la capa de salida (donde se haya la variable a predecir); y una o
mas capas ocultas (Singh et al., 2009). Las neuronas presentes en estas ultimas poseen
una funcion matematica denominada funcion de transferencia, por medio de la cual el MLP
normaliza los datos de las variables de entrada. Usualmente, en un perceptron multicapa
las funciones utilizadas son de tipo sigmoideo (Palani et al., 2008):

) == (Ecuacion 1)

Donde, f(x) corresponde a la funcion logistica sigmoidea, mientras que x representa la
suma ponderada de los valores de entrada a la neurona oculta. "a” es un coeficiente que
modifica la inclinacion de la funcion de transferencia (Bai et al., 2009).

El proceso de adaptacion de estas funciones, sobre el conjunto de datos de entrada y salida
del modelo, es conocido como entrenamiento (Araghinejad, 2014). Debido a que cada
neurona oculta del MLP se encuentra ligada a una funcion de transferencia, el
entrenamiento de esta red generalmente se lleva a cabo a través de una modificacion (por
tanteo, o ensayo vy error) en el nimero de sus neuronas y capas ocultas. Asi, un modelo
neuronal de DBO se encontrara entrenado cuando alcance una cantidad optima de
neuronas ocultas (funciones de transferencia), que represente l|a distribucion de
observaciones de las variables fisicoquimicas de entrada (pH, oxigeno disuelto, etc.) vy
salida (DBO).

Capa de salida

Capa de entrada Capas ocultas
Figura 2. Estructura de un Perceptron Multicapa. Fuente: Hung et al. (2009)

En un MLP el proceso de entrenamiento comuinmente se lleva a cabo a través del algoritmo
de retmpropagacfdn/ del error (West & Dellana, 2011). Este, como indica su nombre, se
basa en la propagacion de las entradas de la red hasta la capa de salida y en la distribucion
del error estimado hacia las neuronas ocultas (hacia atras), modificando asi los pesos de
las conexiones (Araghinejad, 2014). El anterior procedimiento se hace iterativamente para
todos los patrones hasta que la red converja a un valor de error definido (Araghinejad,
2014). En términos generales el algoritmo de retropropagacion puede describirse en los
siguientes pasos:
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+ Inicializar los pesos con valores aleatorios: Estos pesos son numeros reales
usados para la ponderacion de los datos de entrada.
» Seleccionar un patréon de entrada: Este es el primer vector de la matriz de datos
de entrada. En esta investigacion corresponderia a la secuencia [pH OD Sal SST Lat.
Long DBO];.
» Propagar el patron hacia adelante: Esta etapa consiste en calcular la suma
ponderada de las entradas, vy utilizar el resultado obtenido en la correspondiente
funcion de transferencia.
e Calcular el error en la capa de salida: Corresponde al calculo de la diferencia
entre la DBO estimada y la DBO observada.
* Propagar el error hacia las neuronas ocultas: Aqui el error es distribuido de
manera equitativa en los pesos iniciales.
s Actualizar los pesos: Por medio de la suma de los errores a los pesos iniciales.
e Seleccionar un nuevo patron de entrada y repetir los pasos anteriores hasta
alcanzar el error deseado: El nuevo patron es el vector con la segunda posicion
dentro del conjunto de datos ([pH OD Sal SST Lat Long DBO];). El entrenamiento se
detiene cuando se alcanza un valor establecido de la funcidn error, o un ndamero
definido de épocas.

El anterior algoritmo es conocido también como algoritmo de descenso del gradiente (DG).
Para una descripcion mas detallada de este puede verse a Isasi-Vifiuela & Galvan-Ledn
(2004), Barthakur et al. (2012), Araghinejad (2014), vy a Beale et al. (2015).
Matematicamente, el algoritmo de DG se encuentra descrito por un procedimiento
denominado la regla delta generalizada. Esta metodologia es una extension de la regla de
aprendizaje usada por el perceptron simple y es el fundamento del proceso de operacion de
las redes multicapa (Isasi-Vifiuela & Galvan-Ledn, 2004; Zhigiang et al., 2007). En dicha
regla, la actualizacion de los pesos en las conexiones de las neuronas viene dada por las
siguientes expresiones:

whueve — yviejo a(_ g_:) (Ecuacion 2)
e=:3(s— ¥ (Ecuacién 3)

Donde, w™™e® vy w'e° gon los pesos actuales, y anteriores a la modificacion,
respectivamente. "a” es la tasa de aprendizaje, una constante que toma valores entre
cero y uno, y determina la velocidad de convergencia del algoritmo. El término e
representa la funcion error dada por la salida observada s, y la salida estimada con la red
¥. La relacion de/dw corresponde al gradiente o derivada parcial del error con respecto al

peso (Araghinejad, 2014 ; Isasi-Vifiuela & Galvan-Leon, 2004).

La expresion Z(s-y)? corresponde a la suma de los errores cuadraticos, o SSE (ya
mencionada en la seccion de Materiales y Métodos). En lugar de ésta pueden usarse otras
expresiones como el MSE (error cuadratico medio), o el RMSE (raiz del error cuadratico
medio) (Hamed et al., 2004). Estos criterios tienen como objetivo acotar o limitar el
proceso de entrenamiento de la red, y no son los indicadores estadisticos usados para
evaluar el desempefio de los modelos. En la evaluacion de los resultados del modelo
generalmente se usa el coeficiente de correlacion o el coeficiente de determinacion.
También pueden usarse otras pruebas como el MSE, RMSE, o el mismo SSE (Siljic et al.,
2016; Raheli et al., 2017).

El algoritmo de retropropagacion es un método ampliamente usado en el entrenamiento de
redes multicapa, no obstante, diversas modificaciones han sido desarrolladas con el fin de
incrementar su velocidad de operacion (Patan, 2008). De acuerdo con Prusty et al. (2015)
existen seis categorias en las gue pueden clasificarse estas modificaciones del algoritmo. A
continuacion, se hace una breve descripcion de uno de los enfoques mas usados por los
investigadores: el algoritmo de [evenherg-Marquardt (Raheli et al., 2017).

Algoritmo de Levenberg-Marquardt

El método de Newton es una técnica que utiliza una matriz denominada Hessiana para la
optimizacion de la red. Las entradas de esta matriz son las derivadas de segundo orden de
la funcion de error con respecto a los pesos (Dongardive & Abraham, 2016):

d%e d%e d%e
B_wi dwy 0w, T dwydw,
%e d%e d%e
a%e e d%e
dw,dw;  dw,dw, T dwd

Los métodos Cuasi-Newton usan una aproximacion de tipo iterativo para la matriz Hessiana
o su inversa, en lugar de una evaluacion de las derivadas (Du & Swamy, 2014). De manera
similar a éstos, el algoritmo de Levenberg-Marquardt se encuentra disefiado para realizar
un aprendizaje a través de las derivadas de segundo orden sin la necesidad de estimar la
matriz Hessiana (Zayani et al., 2008; Payal et al., 2015). Si se considera que la funcion
error (el término & mencionado anteriormente), es algin tipo de suma cuadratica (SSE,
MSE, o RMSE, por ejemplo), entonces la matriz Hessiana puede ser aproximada como:

H=]T] (Ecuacion 4)
Mientras que el gradiente (g) puede estimarse a través de la expresion:
g=]"e (Ecuacion 5)

Donde J es la matriz Jacobiana que contiene las derivadas de primer orden de los errores
de la red con respecto a los pesos. El término J7 representa la matriz traspuesta de J. “e”
es el vector con los errores de la red. Debido a que la matriz Jacobiana es
computacionalmente mas facil de estimar que la matriz Hessiana, el algoritmo de
Levenberg-Marquardt realiza el ajuste de los pesos de manera mas rapida que otros
meétodos (Zayani et al., 2008). Asi, la regla de actualizacion de los pesos bajo este enfoque
se describe como:

whuevo — viejo UTI + ﬂj’]_leg {Ecuaci::')n 6)

El parametro g es un escalar que controla el comportamiento del algoritmo. Si g es igual a
cero, el algoritmo sigue el método de Newton, usando la aproximacion de la matriz
Hessiana. Si g es muy alto, el algoritmo de Levenberg-Marquardt se asemeja a la regla
delta generalizada con una tasa de aprendizaje baja. El término I representa la matriz
identidad (Zayani et al., 2008; Peteiro & Guijarro, 2013).

Como se describio en la seccion de Materiales y Meétodos, el entrenamiento de la red
utilizada en este estudio es llevado a cabo solo con el nimero de capas y neuronas ocultas,
el numero de épocas, el indicador de desempefio, el método de segmentacion del conjunto
de datos, y un algoritmo para optimizar el desempefio del MLP. Este dltimo algoritmo,
realiza su proceso de operacion de manera automatica, ya que el software Matl/ab lo incluye
como una de sus herramientas. Asi, en el caso del algoritmo de Levenberg-Marquardt, no
es necesario realizar los calculos matriciales anteriormente expuestos. En el cddigo, solo se
escribe la instruccion "trainim” (“entrenamiento con Levenberg-Marquardt”), y éste queda
ligado a la estructura del MLP.

Una vez entrenada la red, ésta permite calcular los valores de DBO para cualquier vector de
entrada ([pH OD Sal SST Lat Long]), que no haya sido incluido en el proceso de
entrenamiento.

Para ver los codigos de entrenamiento de la red, véase a Meza (2019).
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