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Abstract

The main objective of this paper is to model some time series: the Madrid air
pollution data. Nowadays, Deep Learning systems are becoming really impor-
tant for time series modelling. There are different neural networks dedicated to
this task, such as convolutional neural networks or recurrent neural networks.
This kind of models manage to learn long time dependencies between the data,
something really useful for time series analysis. Some of these models are intro-
duced in this paper, as well as some statistical models like ARIMA. After studying
and comparing them, one special network is chosen: U-Time. U-Time is "a fully
feed-forward deep learning approach to physiological time series segmentation
developed for the analysis of sleep data" [Per+19]. It is possible to modify U-Time
and to train that variant with the air pollution data. After that, we get a model
that maps sequential inputs to labels previously defined related to the pollution
levels.






Resumen

El objetivo principal de este trabajo es modelizar un ejemplo concreto de se-
rie temporal: los datos de contaminacion del aire de Madrid. Actualmente, los
sistemas de Aprendizaje Profundo han demostrado ser herramientas de gran im-
portancia a la hora de modelizar series temporales. Hay diferentes tipos de redes
neuronales dedicadas a esta tarea, como pueden ser las redes neuronales convo-
lucionales y las redes neuronales recurrentes. Estos modelos consiguen aprender
dependencias temporales a muy largo plazo entre los datos, algo que es verda-
deramente util en cuanto al analisis de series temporales. En este trabajo se in-
troducen algunos de estos modelos, asi como algunos modelos estadisticos como
ARIMA. Tras estudiarlos y compararlos, se elige una red neuronal en concre-
to: U-Time. U-Time es "un sistema completamente prealimentado que constituye
una aproximacion desde el Aprendizaje Profundo a la segmentacién de series
temporales, desarrollado con el objetivo de analizar datos relacionados con las
fases del suefio" [Per+19]. Es posible modificar U-Time y entrenar dicha variante
con los datos de contaminacion del aire. Después del entrenamiento, se obtiene
un modelo que asigna a secuencias de entrada distintas etiquetas previamente
definidas relacionadas con niveles de contaminacion.






1 Introduccion

En ocasiones, por la naturaleza de los problemas que se estudian, se trabaja
con series de datos que mantienen dependencias temporales a muy largo plazo.
Ser capaces de determinar estas estacionalidades de forma automatica sin sefialar
previamente cual es el periodo de dichas estacionalidades otorga una gran ven-
taja a la hora de entender los datos y a la hora de predecir su comportamiento.

En este trabajo se va a analizar una serie de datos con informacion sobre la
contaminacion del aire de Madrid por didxido de nitrégeno (NO,). Se va a intentar
desarrollar un modelo que permita predecir, dados unos datos de un periodo de
tiempo, cual es el nivel de peligro por contaminacién en un periodo préximo.

En este primer capitulo se vera qué son las series temporales y como se ha
enfocado su analisis desde la estadistica. Se hablara también del Aprendizaje Pro-
fundo y de herramientas que se han desarrollado dentro de este ambito. También
se comentaran algunos articulos en los que se ha comparado el uso de herramien-
tas estadisticas con el uso de modelos de Aprendizaje Profundo.

El segundo capitulo se centra en una red en neuronal ya desarrollada por otros
investigadores que se han dedicado a la clasificacion de sefiales de estudios poli-
somnograficos: U-Time. En este capitulo se va a explicar como es su estructura
y funcionamiento, asi como los resultados que han obtenido los desarrolladores.

En el tercer capitulo se desarrolla la investigacion realizada a partir de U-
Time, y de como se ha creado una variante de esta para intentar predecir los
niveles de contaminacién por NO,, usando datos tanto horarios como diarios.
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1.1 Series temporales

Alo largo del tiempo se han utilizado herramientas estadisticas para estudiar
el comportamiento de multitud de datos experimentales de las diferentes ramas
de la ciencia, como pueden ser la fisica, la quimica o la biologia, y también de
las ciencias sociales, como la economia o la psicologia. Conforme se avanzaba
en esta direccion se han encontrado algunas limitaciones en los métodos de los
que se disponia, como en el caso de aquellos datos que cuentan con una fuer-
te correlaciéon entre datos que estan proximos en el tiempo. Gran parte de los
métodos tradicionales de la estadistica se basan en asumir que las observaciones
que se realizan son independientes e idénticamente distribuidas, por lo que no
podrian ser utilizadas en el caso mencionado. El analisis de datos que mantienen
una cierta dependencia temporal se conoce como analisis de series temporales.

Las series temporales adquieren gran importancia en multitud de disciplinas.
En economia se pueden encontrar a la hora de estudiar las ganancias de una em-
presa (Figura 1.1) o los niveles de desempleo de un pais. En epidemiologia se pue-
den encontrar a la hora de estudiar la expansion y mortalidad de un virus en un
determinado periodo temporal. En meteorologia y en sismologia aparecen con-
tinuamente, y su analisis puede permitir realizar predicciones sobre la situacion
del clima en un cierto periodo de tiempo o sobre cuando tendra lugar el siguiente
terremoto. En este caso se va a estudiar una serie temporal: la contaminaciéon por
NO, en el aire de Madrid (Figura 1.2).

Se tiene pues que el objetivo principal del analisis de series temporales es
desarrollar modelos matematicos que permitan describir detalladamente el com-
portamiento de dichas series y, en determinadas ocasiones, realizar predicciones
utilizando dichos modelos. La estacionalidad de las series toma un papel relevan-
te aqui, por lo que las herramientas que se usan centran parte de su esfuerzo en
determinar como influye. En el siguiente apartado se veran algunos de los méto-
dos mas utilizados a la hora de estudiar series temporales teniendo en cuenta la
estacionalidad: los modelos ARIMA.
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Figura 1.1: Ganancias cuatrimestrales por acciéon de Johnson&Johnson entre
1960-1y 1980-IV. Notese que aunque es evidente la tendencia ascendente, también
se ve una cierta correlacion cuatrimestral entre los datos: en el cuarto cuatrimes-
tre de cada afo las ganancias caen un poco. Imagen extraida de [SS00].

Contaminacion por NO2 en el aire de Madrid en 2011
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Figura 1.2: Datos horarios de la concentraciéon de NO, en 2011 en la estacion de
monitorizacion de Plaza del Carmen (Madrid). Imagen propia.
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1.1.1  Analisis de Series Temporales: Modelos ARIMA

En este apartado se van a esbozar tres modelos: el modelo AR, el modelo
ARMA y el modelo ARIMA. Sea una serie temporal x,, x,, X, ..., X,_;, X,, siendo
t la variable que indica la posicion en el tiempo. La idea general que engloba a
los modelos ARIMA es que se puede expresar cualquier valor x, de la serie en
funcion de los p valores anteriores a este: x,_,, X,_.1, .., X,_;, donde p determina
la cantidad de valores que se tienen que observar en el pasado para poder predecir
el valor x,. Notese que la estacionalidad indica el valor p correspondiente.

El objetivo de este apartado no es realizar un desarrollo exhaustivo de estos
modelos, sino esbozarlos a grandes rasgos para poder ver la diferencia de en-
foque entre ellos y las herramientas que se han desarrollado en el ambito del
Aprendizaje Profundo. Para modelizar series temporales, se utilizan secuencias
{X,} t > 0 de variables aleatorias.

| Definicién 1.1 (Serie temporal estacionaria). Sea {Y,} t > 0 una secuencia
de variables aleatorias. Se dice que es estacionaria si:

» La funcion del valor medio u, no depende del tiempo, es decir, u, = E(Y,) = p
constante para todo t.

» La funciony(s,t), definida comoy(s,t) = cov(Y,,Y,), cumple quey(t,t+k) =
y(0, k) Vt > OVk > 0. Es decir, la covarianza de dos variables aleatorias de la
secuencia viene definida en funcion de la diferencia de las posiciones de una
y otra en la secuencia.

Se dice que una serie temporal es estacionaria silo es la secuencia de variables
aleatorias que la modeliza. Se pueden definir los modelos AR, ARMA y ARIMA,
ademas de un modelo extra que necesitamos definir: el modelo MA.

| Definicion 1.2 (Modelo AR). Un modelo autorregresivo (Autoregresive mo-
del) de orden p, denotado AR(p), es de la forma:

X, =@ X, +Pyx, 5+ ...+ qbpx,_P + o, (1.1)
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donde X1, Xy, ..., X, €S UNA serie temporal estacionaria, d)l, ¢>2, ey q’)P son constantes,
@, # 0 y , es ruido blanco gaussiano con media 0 y varianza O'i. Aqui se asume
que la media p de x, es 0. Si no es asi, entonces:

x;=a+ ¢ X, +dyx, o+ .+ Px,_, + (1.2)
dondea = pu(1 =, — P, — ... — ¢,).

Con esta definicion se tiene pues un modelo que expresa cada dato de la serie
temporal x, en funcion de los p valores anteriores mediante relaciones lineales.
A veces, sin embargo, se tiene que la dependencia no esta tanto en los valores
anteriores como en el ruido blanco que introducen. Se introduce pues el modelo
de medias moviles.

| Definicion 1.3 (Modelo de Medias Méviles). Un modelo de medias méviles
(Moving Average Model) de orden q, denotado MA(q), es de la forma:

x,=w,+00,_,+0,0,_,+..+0,0 (1.3)

t—q
donde los 0,,0,, .., 8, son parametros, 0, # 0 y los w, son una serie de ruidos

blancos de media 0 y varianza o?.

El paso natural ahora es combinar los modelos que hemos visto, el autorre-
gresivo (AR) y el de medias moviles (MA) en un tnico modelo. Este modelo es el
modelo ARMA.

| Definicién 1.4 (Modelo Autorregresivo de Media Mévil (ARMA)). Un
modelo autorregresivo de media movil (Autoregresive Moving Average) ARMA(p, q)
es un modelo con p términos autorregresivos y q términos de media moévil de la
forma:

X, =g X+ X, + .t x,_,to,+00_+0,0,,+...+0,0,_, (14)

donde x,, x,, ..., x, es una serie temporal estacionaria, qbp #0, Qq #0yyw, esuna
serie de ruidos blancos de media 0 y varianza ai > 0. De nuevo, si la media de x,
no es 0, entonces:
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X, =atdx,_ X, .+ x,_,to,+0,0,_+0,0,_,+..+0,0,_, (15)
cona=p(l —¢,—¢,— ... —¢,).

En este caso, se dice que p y ¢ son, respectivamente, el orden autorregresivo
y el orden de medias moviles.

Notese que los modelos ARMA generalizan los modelos AR, ya que ARMA(p, 0)
= AR(p) Vp € N, y también generalizan los modelos MA, ya que ARMA(0, q) =
MA(q) Vg € N.

Hasta ahora se ha supuesto que la serie temporal es estacionaria, pero esto
no siempre es cierto. Sin embargo, en algunas ocasiones se tiene que, si se resta
a un valor de la serie el valor anterior, entonces se obtiene una nueva serie que
si es estacionaria. En otras ocasiones, habra que realizar estas restas mas de una
vez. Se obtienen de esta forma los modelos ARIMA.

| Definicién 1.5 (Modelo ARIMA). Un modelo ARIMA(p, d, q) (Autoregresi-
ve Integrated Moving Average) es un modelo que se obtiene de diferenciar d veces
la serie temporal hasta que pasa a ser estacionaria, y después obtener un modelo
ARMA(p, q) de esta nueva serie estacionaria.

Noétese que si d = 0, entonces ARIMA(p, 0, g) = ARMA(p, q), por lo que ARI-
MA generaliza tanto a ARMA, como a AR (ARIMA(p, 0,0) = AR(p)), como a MA
(ARIMA(O, 0, q) = MA(g).

Existen ciertos métodos para obtener el minimo valor d para convertir la serie
en estacionaria, pero no se desarrollaran estos modelos en mayor profundidad.

Se ha terminado por tanto con los modelos ARIMA, y también pues con el
analisis estadistico. En la siguiente seccion hablaremos del Aprendizaje Profundo
y de herramientas que se pueden utilizar para analizar series temporales.
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1.2 Aprendizaje Profundo

Hoy en dia, la Inteligencia Artificial es un campo en constante desarrollo con
muchisimas aplicaciones practicas e investigaciones en desarrollo. Aunque ya
habia ciertos avances antes, el origen de la Inteligencia Artificial como disciplina
se remonta a la Conferencia de Darmouth de 1956, en la que varios matematicos y
cientificos debatieron sobre diversos temas, como el uso de logica simbolica, sis-
temas enfocados en dominios limitados (version primitiva de Sistemas Expertos),
y diferencias entre sistemas deductivos e inductivos. Desde entonces la Inteligen-
cia Artificial ha crecido enormemente. Se utilizan herramientas de Inteligencia
Artificial en distintas tareas, como puede ser automatizar tareas rutinarias, reco-
nocer imagenes y voces o realizar diagnosticos en medicina.

En un principio la Inteligencia Artificial se dedicé a problemas que eran di-
ficiles intelectualmente hablando para los humanos pero relativamente simples
para los ordenadores: aquellos que pueden ser descritos como una lista de re-
glas matematicas formales. Un ejemplo es el sistema Deep Blue de IBM, capaz de
derrotar al campedén mundial de ajedrez Garry Kasparov en 1997 [Tom03]. Ac-
tualmente se sigue avanzando en esta linea. En 2017, un sistema capaz de jugar a
Go llamado AlphaGo consigui6é vencer al campeén mundial Ke Jie en un enfren-
tamiento de tres partidas, algo que no se esperaba que se lograse, dado que el Go
es un juego mucho mas complejo que el ajedrez.

Sin embargo, el verdadero desafio en el que se ha centrado la Inteligencia Ar-
tificial ha sido el de resolver problemas que son sencillos para los humanos pero
dificiles de describir formalmente, como puede ser reconocer caras en imagenes
o reconocer palabras en una conversacion hablada. Estas tareas requieren de una
gran cantidad de conocimiento sobre el mundo en el que estamos, y a la vez este
conocimiento es subjetivo y ni siquiera es retenido como conocimiento formal,
sino que es algo intuitivo. Es por esta razon por la que se han dedicado esfuerzos
en lograr que los sistemas de Inteligencia Artificial sean capaces de adquirir co-
nocimiento propio buscando patrones en los datos que obtenga. Esta capacidad
de adquirir conocimiento se conoce como Aprendizaje Automatico.

El Aprendizaje Automatico conlleva un gran problema: el problema de la re-
presentacion. Cuando se quiere realizar un diagnostico en medicina no se le en-
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trega al sistema la historia completa del paciente, sino que se seleccionan algunos
rasgos relevantes y se introducen en el sistema. La eleccion de estos rasgos puede
ser compleja si no se sabe qué rasgos son o no relevantes a la hora de representar
un elemento del campo que se estudia. En el caso de reconocer coches en image-
nes, se tiene el problema de que la representacion del coche varia dependiendo
del angulo desde el que lo veamos. En un angulo determinado se podrian ver dos
ruedas, mientras que en otro podria no verse ninguna.

El Aprendizaje Profundo resuelve este problema creando redes con multiples
capas. Cada una de estas capas extrae rasgos mas complejos que la capa ante-
rior basandose en lo que la anterior ha detectado. De esta forma los modelos de
Aprendizaje Profundo son capaces de extraer rasgos abstractos de formas mas
simples (Figura 1.3).

Output
(object identity)

3rd hidden layer
(objeet parts)

2nd hidden layer
(corners and

contours)

1st hidden layer
(edges)

Visible layer

(input pixels)

Figura 1.3: Esquema de modelo de Aprendizaje Profundo que detecta entidades en
una imagen. Cada capa del modelo esta conectada con la capa superior. Como se
puede ver, la capa inferior extrae valores de los pixeles de la imagen, la siguiente
es capaz de detectar lineas usando esos pixeles, la siguiente detecta esquinas y
contornos usando las lineas, la siguiente detecta partes de objetos usando las
esquinas y contornos, y la ultima devuelve la probabilidad de haber detectado
cada entidad en base a las partes de objetos que ha detectado. Imagen extraida
de [GBC16]
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En esta seccion se van a introducir algunos modelos de Aprendizaje Profun-
do y sus diferentes estructuras, propiedades y funciones. En concreto veremos
Autocodificadores, Redes Neuronales Recurrentes y Redes Neuronales Convo-
lucionales. Los autocodificadores estan centrados en extraer caracteristicas re-
duciendo la dimensionalidad de los datos y luego volviendo a reconstruirlos a
partir de dichas caracteristicas. Las Redes Neuronales Recurrentes estan centra-
das en localizar dependencias a largo plazo, lo que las hace ideales para analizar
datos con fuertes correlaciones temporales. Las Redes Neuronales Convolucio-
nales estan centradas en localizar caracteristicas en entornos locales de datos
estructurados en forma de cuadricula.

1.2.1 Autocodificadores

Un autocodificador es una red neuronal que se suele utilizar en aprendiza-
je no supervisado, y cuya estructura se compone de dos partes principales: un
codificador (encoder) y un decodificador (decoder). El codificador se compone de
una sucesion de capas que reducen la dimensionalidad de los datos que pasan
de una capa a otra segiin avanzan por la red, y el decodificador es lo contrario:
se compone de una sucesion de capas que aumentan la dimensionalidad de los
datos que pasan de una capa a otra segin avanzan por la red (Figura 1.4). Al
reducir la dimensionalidad de los datos y luego aumentarla, el autocodificador
se ve obligado a extraer las caracteristicas mas representativas de los datos para
luego reconstruirlos. Normalmente los autocodificadores se entrenan utilizando
como etiquetas los mismos datos de entrada que reciben, y su objetivo es extraer
la informacion mas relevante de los datos e intentar reconstruirlos luego.

Hay que senalar que el vector que queda entre el codificador y el decodifica-
dor se denomina vector latente y tiene muchisima importancia. Es en este vector
latente donde se concentra la informacion que encierran los datos de entrada, y
puede dar alguna idea de qué esta aprendiendo el autocodificador si se representa
de forma adecuada (Figura 1.5). Los vectores latentes para cada entrada del auto-
codificador se encuentran en un espacio determinado, al cual llamaremos espacio
latente.
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Figura 1.4: Ejemplo de autocodificador. Noétese que la dimensionalidad de los da-
tos en la primera y la tltima capa es mucho mayor que en la capa que queda entre
el codificador y el decodificador. Imagen extraida de [Cap].

AUTOENCODER iy

input

,,‘f \ “bottleneck” /L&’“ff
e ) — k -4

Figura 1.5: Representacion del vector latente. En esta representacion, tras entre-
nar el autocodificador con imagenes de gatos, el vector latente encierra la in-
formacion que ha aprendido sobre los gatos: tienen dos orejas picudas, varios
bigotes, la cabeza mucho mas pequefia que el cuerpo y tienen una cola bastante
larga. No presta atencion por ejemplo al color ni a los ojos. Si no supiéramos qué
es un gato, este vector latente daria informacion util para determinarlo. Imagen
extraida de [Cap].
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Los autocodificadores pueden dar lugar a algunos problemas. El codificador
devuelve para cada entrada un vector latente, y dado que el entrenamiento se
realiza mediante retropropagacion, pueden tener lugar efectos inesperados (Fi-
gura 1.6a). Puede ocurrir, por ejemplo, que imagenes que consideramos similares
desde el punto de vista humano den lugar a puntos alejados en el espacio latente.
Otros de los efectos que pueden darse es la presencia de grandes espacios vacios
entre los puntos o la falta de simetria . Existe otro tipo de autocodificador que
soluciona estos problemas. En lugar de mapear cada entrada sobre un punto del
espacio latente, estos autocodificadores las mapean a una distribuciéon normal
multivariante alrededor de un punto del espacio latente. Estos autocodificadores
se denominan autocodificadores variacionales (Figura 1.6b).

|

st
4
3

(b) Espacio latente obtenido de un auto-

a) Espacio latente obtenido de un auto- . ..
(a) Esp codificador variacional

codificador normal.

Figura 1.6: Espacio latente de autocodificadores entrenados para reconocer digi-
tos utilizando la base de datos MNIST. Cada imagen de MNIST esta formada por
28x28 numeros. Para estos autocodificadores, cada vector latente es un vector de
dos dimensiones. Como se puede ver, los puntos del espacio latente estan mucho
mejor distribuidos en la Figura 1.6b que en la Figura 1.6a. En ocasiones se ob-
tendran mejores resultados si se utilizan autocodificadores variacionales. Imagen
extraida de [GS20].
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1.2.2 Redes Neuronales Recurrentes

Las Redes Neuronales Recurrentes, conocidas también como Recurrent Neu-
ral Networks o RNNs por su terminologia en inglés, son una familia de redes
neuronales que estan especializadas por su estructura en el procesamiento de
secuencias de datos. Reciben como datos de entrada una secuencia de vectores
xM x@  x™ Las RNNs son conocidas por ser capaces de procesar secuencias
de longitud variable, algo que no hacen otros modelos de Aprendizaje Profundo.

Por simplicidad, se asume que las RNNs que se usan a partir de ahora operan
sobre una secuencia de vectores x” con el parametro tiempo ¢ variando entre
1y 7. Hay que aclarar que este parametro no tiene por qué corresponderse con
unidades de tiempo reales, sino que simplemente deben representar orden. En
la practica, normalmente se trabajara con subsecuencias de tamafo variable de
dicha secuencia, pero aqui se omitiran los indices de las subsecuencias para sim-
plificar la notacion.

Para representar la estructura de los distintos tipos de RNNs que se estudian
en este apartado, utilizaremos grafos computacionales.

Grafos computacionales

Un grafo computacional es un grafo dirigido en el que los nodos representan
variables, y las aristas representan operaciones. Si una variable y se obtiene apli-
cando una operacion a una variable x, entonces existe una arista dirigida que va
de x a y. Estas variables pueden ser numeros, vectores, matrices u otros elemen-
tos.

Si se tiene la formula clasica de un sistema dinamico:

s = f (5471, 0) (1.6)

donde 5 es el estado del sistema en el instante 7 y § es un vector de parametros
que no evolucionan en el tiempo, entonces se tiene que el grafo computacional
correspondiente al sistema es el de la Figura 1.7.
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Figura 1.7: Grafo computacional correspondiente a la ecuacion 1.6. En la imagen
se ve como de cada estado se obtiene el siguiente aplicando la operacion f sobre

él. No se incluye 0 por ser el mismo para cada operacion. Imagen extraida de
[GBC16].

Aunque la ecuacion es recurrente por hacer referencia la definicion de s en
el instante 7 a la misma definicion en el instante  — 1, el grafo de la Figura 1.7
no parece recoger esta recurrencia. Se dice que estos grafos estan desdoblados (o
unfolded, por su término en inglés). La recurrencia puede recogerse usando otros
grafos.

Se considera ahora un sistema dinamico que se ve influido por un vector
externo al sistema x:

h? = f(h"D,x";9) (1.7)

donde A" es el estado del sistema.

Se puede representar entonces la ecuacion 1.7 como se muestra en la Figura

1.8.
oL :.:.:.1 :
f |

Figura 1.8: Grafos computacionales correspondientes a la ecuacion 1.7. La red
procesa la informacion que se obtiene en cada instante del vector x junto a la in-
formacion del estado A. En la imagen de la izquierda se ve la version del grafo sin
desdoblar. En ella, el cuadrado negro representa el paso de un instante de tiem-
po. En la imagen de la derecha se ve el mismo grafo computacional desdoblado.
Imagen extraida de [GBC16].
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Disefnios de Redes Neuronales Recurrentes
Hay varias formas de disefiar RNNs. Las mas comunes son:

= Redes recurrentes que producen una salida en cada instante y que tienen
conexiones recurrentes entre unidades ocultas, como la que se ilustra en la
Figura 1.9.

= Redes recurrentes que producen una salida en cada instante y que tienen
conexiones recurrentes inicamente de la salida en un instante a las uni-
dades ocultas en el instante siguiente, como la que se ilustra en la Figura
1.10.

» Redes recurrentes con conexiones recurrentes entre unidades ocultas que
procesan una secuencia completa antes de producir una salida, como la que
se ilustra en la Figura 1.11.

El ejemplo que mas usaremos a lo largo de esta seccidon sera el primero, refe-
renciado en la Figura 1.9.

Figura 1.9: Grafos computacionales correspondientes a una RNN que produce
una salida en cada instante. Se ilustra el calculo del error de entrenamiento de
una RNN que recibe como entrada una secuencia x y devuelve una secuencia
de salida 0. Una funcion L indica el error entre la salida o y el objetivo corres-
pondiente y. La red tiene conexiones de los nodos de entrada a los nodos ocultos
parametrizadas mediante una matriz de pesos U, conexiones entre nodos ocultos
parametrizados por una matriz de pesos W y conexiones de los nodos ocultos
a los de salida parametrizados por una matriz de pesos V. Imagen extraida de
[GBC16].
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Figura 1.10: Grafos computacionales de una RNN similar a la de la Figura 1.9. La
gran diferencia es que ahora la recurrencia se da en la conexion entre la salida y
la capa oculta. Esta RNN es menos potente que la anterior, ya que a no ser que la
salida sea dimensionalmente enorme y muy rica en informacion, no se transmite
tanta informacion de la salida a la capa oculta como de la capa oculta a si misma
entre iteraciones. Sin embargo, al poder ser entrenada en paralelo utilizando co-
mo valores de salida los valores y de entrenamiento, su entrenamiento es mucho
mas rapido. Imagen extraida de [GBC16].

Figura 1.11: Grafo computacional correspondiente a una RNN con una tnica sa-
lida al final de la secuencia. Este tipo de redes suele utilizarse para resumir una
secuencia y dar una representacion de tamano fijo que pueda usarse para poste-
rior procesamiento. Imagen extraida de [GBC16].
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Hay otras arquitecturas de Redes Neuronales Recurrentes especializadas en
problemas mas concretos. En problemas en los que el contexto es importante,
como puede ser el reconocimiento del habla, se suelen utilizar las llamadas RNN
bidireccionales. En problemas en los que el tamario de la salida puede variar en
funciéon de la entrada, como en traducciéon automaética, se suelen utilizar RNNs
codificador-decodificador. En problemas en los que es importante recordar infor-
macioén obtenida de datos que se introdujeron mucho antes, como también ocu-
rre en traducciéon automatica, se utilizan RNNs de tipo Long Short-Term Memory
(LSTM). Se explicaran a continuacion estos tres tipos de RNNs.

Redes Neuronales Recurrentes Bidireccionales

Hasta ahora, las RNNs que se han visto asumen un cierto orden en la estruc-
tura de los datos de entrada: cada dato en un instante ¢ se ve influenciado por los
datos anteriores, pero no por los siguientes. ;Qué ocurre si se quieren estudiar
secuencias en los que los datos se ven influidos tanto por los anteriores como por
los siguientes?

Un problema de este tipo puede ser el de entender una frase. Para comprender
el significado de una frase generalmente es necesario escuchar todas las palabras
antes de responder, especialmente en idiomas como el aleman, en los que el verbo
suele ocupar la ultima posicion.

Este problema puede resolverse con las llamadas RNNs bidireccionales. Estas
redes combinan una RNN que se mueve hacia delante en el tiempo con otra que
se mueve hacia atras, de modo que ambas influyen en la salida (Figura 1.12).

Esta idea podria extenderse a imagenes, combinando cuatro RNNs de modo
que cada una se desplace en una direccion: arriba, abajo, izquierda y derecha.
Se tiene que las RNNs de este estilo son mas costosas de entrenar que las redes
convolucionales, pero permiten asociar conceptos que pueden estar demasiado
lejos en la imagen como para que una red convolucional los asocie.

A pesar de sus ventajas, las RNNs bidireccionales también tienen una limita-
cién muy importante: es necesario conocer por completo la secuencia para poder
procesarla. Si se trabaja con un sensor que lee datos continuamente, estas redes
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no podrian utilizarse a no ser que se decidiera fragmentar la secuencia de datos
en trozos de una longitud determinada.

Figura 1.12: Grafo computacional correspondiente a una RNN bidireccional. La
capa oculta A propaga informacién hacia delante en el tiempo (hacia la derecha),
mientras que la capa oculta g la propaga hacia atras (hacia la izquierda). En cada
momento ¢, la salida 0® se ve influenciada tanto por A como por g®. Imagen
extraida de [GBC16].

RNNs encoder-decoder

Hasta ahora, se ha trabajado con RNN que devolvian un dato de salida por
cada dato de entrada. Esto puede ser un problema a la hora de enfrentarse a
ciertos desafios, como puede ser traducir una frase a otro idioma (no tienen por
qué tener el mismo nimero de palabras) o responder a preguntas (una pregunta
podria constar de veinte palabras y responderse con un simple "No.").

Teniendo esto en mente, se crean las Redes Neuronales Recurrentes codificador-
decodificador, también llamadas secuencia a secuencia (sequence-to-sequence). Es-
tas redes se componen de una parte que "codifica" los datos de entrada en un
contexto C, y posteriormente "decodifica" este contexto C utilizando una segun-
da parte, de forma similar a como hacia el autocodificador (Figura 1.13). En el
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contexto de las series temporales, se podria introducir en una RNN de este tipo
un fragmento de una serie temporal de una longitud determinada y obtener como
dato de salida una secuencia del tamafio que se elija sin necesidad de obtener un
dato de salida por cada dato de entrada. Aunque no se usara directamente esta
red, si forma parte del fundamento de este trabajo.

Encoder h
TN
|
\ ’
N—
— >
a

Figura 1.13: Grafo computacional correspondiente a una RNN codificador-
decodificador. Para generar una secuencia de salida y dada una secuencia de en-
trada x, primero hay que introducir la secuencia de entrada x en el codificador,
obtener el contexto C, y después introducir el contexto C en el decodificador
para obtener la secuencia de salida y. Imagen extraida de [GBC16].

Long Short-Term Memory

Las Long Short-Term Memory (LSTM) son Redes Neuronales Recurrentes
que pertenecen a una familia especial: las RNNs con puertas (gated RNNs). Estas
RNNs se llaman asi porque se basan en unidades que estan controladas por una
especie de "puertas" como las puertas logicas de los circuitos electronicos. Cada
"célula” de una LSTM incluye tres puertas: una puerta de entrada que controla
si va a leerse o no el dato de entrada (input gate), una puerta de olvido que va a
controlar si se olvida o no lo aprendido por la célula (forget gate) y una puerta de
salida que controla si se va a devolver o no una salida en cada instante (output
gate) (Figura 1.14).



1. INTRODUCCION 23

output

input

/N IN /NN

Figura 1.14: Grafo computacional correspondiente a una LSTM. Las células estan

output gate

conectadas de forma recurrente unas con otras y reemplazan a los nodos ocultos
que hemos visto hasta ahora. Como podemos ver en el esquema, las tres puertas
descritas controlan el flujo de datos tanto de entrada, como de estado de la propia
célula, como de salida. Imagen extraida de [GBC16].

Una ventaja que aportan las LSTM frente a otras RNNs es que solucionan el
problema de desaparicion del gradiente (vanishing gradient problem). Este pro-
blema se refiere al hecho de que, cuando se dan dependencias a largo plazo, las
derivadas que se necesitan para calcular los gradientes van acercandose cada vez
mas a cero segun avanzan por la red. Este problema se resuelve al utilizar las
puertas de olvido, ya que la informacion no tiene por qué perderse a largo plazo
silas células LSTM almacenan esta informacion y la propagan usando las puertas
de olvido. Este problema también puede resolverse para otros modelos siguiendo
ciertas estrategias, como puede ser la eliminacion de algunas conexiones entre
capas. En [GBC16] puede encontrarse mas informacién sobre el tema.



24 SEGMENTACION AUTOMATICA DE SERIES TEMPORALES CON ALGORITMOS DE
APRENDIZAJE NO SUPERVISADO CON APLICACION A LA CALIDAD DE AIRE EN MADRID

1.2.3 Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales, también conocidas como convolutional
neural networks o CNN por su terminologia en inglés, son un tipo de redes neu-
ronales que procesan datos cuya estructura es la de una cuadricula. Los ejemplos
mas corrientes de datos sobre los que se trabaja con CNN son imagenes y videos,
que pueden representarse como una cuadricula de pixeles de dos y tres dimen-
siones respectivamente, y las series temporales, que pueden representarse como
una cuadricula de una dimensién. Las CNNs deben su nombre a una operacion
matematica: la convolucion. La convolucion es un tipo de operacion lineal que
definiremos a continuacion.

En esta seccion se justificara el uso de CNN exponiendo las mejoras que llevan
a la practica frente a las redes neuronales tradicionales. Se veran también otras
operaciones que se suelen utilizar en CNNs, como son la agrupacion (pooling) o
el relleno (padding). Por tltimo, se expondran ejemplos de distintas arquitecturas
de CNN que se aplican en diferentes problemas.

Convoluciéon

Como se ha dicho al principio de esta seccidn, la convolucién es una opera-
cion lineal especializada. Es una operacion que se define sobre funciones como
sigue:
| Definicién 1.6 (Convolucién). Dadas dos funcionesf : R —>Ryg : R —
R, la convolucion de f y g, denotada por f * g, es otra funcion (f *g) : R— R
definida como:

(f *g)x) = / f(eg(x—ydy (1.8)

Siguiendo la terminologia comiun, al primer argumento se le llama entrada, y
al segundo nucleo de la convolucion. El caso discreto se define de forma similar:

(f =)= ) fmgn—m) (1.9)

m=—00
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En el Aprendizaje Profundo sdlo se utiliza el caso discreto. Normalmente los
nucleos son funciones que toman valores nulos en todo Z excepto en un conjunto
finito de valores, llamado soporte de f y denotado por Sop(f). Ademas, en la
practica se utiliza una variante de la convolucion llamada correlacion cruzada:

(fx)m= ) fimegm—m= Y fmgn+m) (1.10)

m=—0oo m=—0o0

En el caso de las convoluciones en dos dimensiones (Figura 1.15), podemos
escribir su formula como:

(f =)= ) D fmmgli+m,j+n) (1.11)

m=—00 n=—00
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Figura 1.15: Ejemplo de convolucién en 2D. La matriz de la izquierda se corres-
ponde con una imagen que toma el papel de entrada de la convolucién, la matriz
del centro toma el papel de nicleo de la convoluciéon y en la matriz de la derecha
se obtiene el resultado de la convolucién. Imagen extraida de [GS20].
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Motivacion de las Redes Neuronales Convolucionales

Las convoluciones cubren tres ideas que pueden ayudar a mejorar un sistema

de aprendizaje automatico: conectividad dispersa (sparse connectivity), parame-

tros compartidos (parameter sharing) y representaciones equivariantes (equiva-
lent representations).

» Conectividad dispersa: Las redes neuronales tradicionales normalmente

conectan cada unidad de entrada con cada unidad de salida, haciendo que
la cantidad de parametros necesaria para entrenar la red sea inmensa pa-
ra redes muy profundas. Las redes convolucionales, sin embargo, trabajan
con nucleos mas pequefios que las entradas, de modo que cada unidad de
entrada esti conectada a una pequena cantidad de unidades de salida. Esto
hace que la cantidad de parametros necesaria sea menor y que se requieran
por tanto menos operaciones a la hora de computar la salida.
Parametros compartidos: Al usar el mismo nucleo de convolucion en
toda la entrada se tiene que, en lugar de usar cada parametro una tnica vez
como en las redes neuronales tradicionales, se utiliza cada parametro del
nucleo de convoluciéon multiples veces. Esto hace que solamente haya que
almacenar los parametros de dicho nucleo, reduciendo atin mas la cantidad
de parametros que hay que almacenar.

Representaciones equivariantes: Como consecuencia de usar parame-
tros compartidos, se tiene que se consigue equivarianza de representacion.
Esto significa que, si se aplica una funciéon que modifica la entrada antes
de aplicar la convolucién, se obtiene el mismo resultado que si se apli-
ca primero la convolucion y después la funcion. Por poner un ejemplo, si
se realiza una traslacion en la entrada, entonces el resultado de aplicar la
convolucion coincide con el resultado de realizar una traslaciéon sobre la
convolucion de la entrada original.

Como consecuencia, una caracteristica como la oreja de un gato sera reco-
nocida independientemente de la posicion en la que aparezca en la imagen.
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Operaciones caracteristicas de la CNN

Alahora de construir Redes Neuronales Convolucionales es conveniente uti-
lizar otras operaciones ademas de la convolucién. Como ejemplos de estas ope-
raciones se tienen el relleno (padding), la agrupacion (pooling), el paso (stride) y
la normalizacion por lotes (batch normalization).

= Relleno: Dado que los nucleos de las convoluciones suelen ser matrices,
para realizar una convolucion es necesario tomar como entrada de la con-
volucién una matriz centrada en un dato. Esto hace que sea imposible rea-
lizar convoluciones sobre los elementos que estén en el borde de la estruc-
tura de los datos. Para evitar esto, lo que se hace es rellenar el borde con
ceros hasta que sea posible construir matrices centradas en cada uno de los
datos (Figura 1.16).
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Figura 1.16: Ejemplo de relleno para un nucleo de 5x5. Al afiadir dos filas y co-
lumnas de ceros en los bordes, ahora se puede tomar cada elemento de la entrada
como centro a la hora de realizar la convolucion. Imagen extraida de [GS20].

» Agrupacion: Una funcion de agrupacién es una funcion estadistica que
modifica la salida de la red en una zona determinada realizando una espe-
cie de resumen de las salidas de su entorno. Algunos ejemplos de funciones
de agrupacion son la funciéon que obtiene el valor maximo de un entorno
o la que obtiene el valor medio. El objetivo de estas funciones es reducir
progresivamente el tamafio de la representacion y lograr asi que la repre-
sentacion sea invariante a pequefias traslaciones. También es posible que
sea invariante a giros si se usan filtros suficientes (Figura 1.17).
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Figura 1.17: Ejemplo de agrupacion. En la imagen se tiene el esquema de una
CNN con tres filtros y una unidad de agrupacion. Si alguno de los tres filtros se
activa, entonces la unidad de agrupacion lo detecta. En la imagen de la izquierda

un filtro detecta un 5 girado en sentido antihorario y la unidad de agrupacion
se activa. En la imagen de la derecha, un filtro detecta un 5 girado en sentido
horario y la unidad de agrupacién se activa. Imagen extraida de [GBC16].

= Paso: En ocasiones se suele incluir un parametro de paso (stride) que indica

el salto que realiza el nicleo a la hora de desplazarse. Cuando el paso es

mayor que 1, entonces la operaciéon de convolucion deja de aplicarse para

todos los elementos de la entrada, y por tanto se produce una reduccion de

la dimensionalidad. En ocasiones puede ser muy util usar un paso mayor

que 1, ya que implica una reduccion en la cantidad de calculos que deben

realizarse sin que se pierda tanta informacion (Figura 1.18).
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Figura 1.18: Ejemplo de paso. En la imagen vemos una matriz de entrada de 6x6

y un nucleo de 3x3. En lugar de aplicarse tantas convoluciones como se pueden

utilizando el nudcleo, se decide utilizar un paso de valor 2 para que el nicleo se

aplique la mitad de veces en cada direccion. Se obtiene asi una matriz de 2x2 en
lugar de una matriz de 4x4. Imagen extraida de [Pri].
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» Normalizacion por lotes: Para realizar descenso por el gradiente es im-
portante normalizar los datos, ya que los pesos de cada capa dependen
directamente de los valores de entrada. En ocasiones puede ocurrir que los
pesos crezcan demasiado. Este suceso se denomina problema de explosion
del gradiente (exploding gradient problem). Para evitarlo, lo que se hace es
normalizar la salida de cada capa por cada lote de datos que introduzcamos.
Este problema se trata en mayor profundidad en [IS15].

Las CNN que se utilizan normalmente se componen de varias sucesiones de
convoluciones a las que se aplican rellenos, agrupaciones, pasos y normalizacio-
nes en cada capa.

Ejemplos de arquitecturas de CNN

Algunos ejemplos de redes convolucionales son los siguientes:

» Lenet. Esta reconocida como la primera CNN, y se compone de dos blo-
ques de convolucién y agrupacién seguidas de dos capas completamente
conectadas. Se utiliz6 para clasificar digitos, y su creador publicé junto a
la red el conjunto de datos MNIST (Figura 1.19).

conv2 pool2 hiddend output

Figura 1.19: Arquitectura de Lenet. Notese que cada capa de convolucion (conv)
y agrupacion (pool) incluye varios nucleos. Imagen extraida de [GS20].

» VGG16 y VGG19. Estas redes se utilizaron para mostrar que redes mas
simples pero mas profundas obtenian mejores resultados que otras redes
mas complejas de menor profundidad (Figura 1.20). Se llaman asi porque
una tiene 16 capas y la otra 19. Ambas usan nucleos de 3x3 y agrupaciones
de 2x2.
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Figura 1.20: Arquitectura de VGG16. Notese que se tienen 13 capas de convolu-
ciones y 3 capas completamente conectadas entre si. Imagen extraida de [GS20].

s U-Net. Esta red sirve de inspiracion para la red U-Time que se estudia en el
capitulo 2. Su objetivo era segmentar imagenes biomédicas y fue desarro-
llada por el Departamento de Ciencias de la Computacion de la Universidad
de Freiburg, Alemania (Figura 1.21). Su estructura es la de un autocodifica-
dor como el que estudiamos en la secciéon 1.2.1 que se construye combinan-
do capas convolucionales y agrupaciones para construir un codificador, y
capas convolucionales y capas up-sample que rellenan con ceros las matri-
ces para aumentar su dimensionalidad y construir asi un decodificador.

—
3x256x256 Up kx256x256
| coneas D masks

Figura 1.21: Arquitectura de U-Net. Su nombre se debe a que su estructura puede
representarse como una U, en la que el brazo izquierdo lo compone el codificador
y el derecho el decodificador. Imagen extraida de [GS20].
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1.3 Predicciones sobre el comportamiento de Se-
ries Temporales utilizando Analisis de Series
Temporales y Aprendizaje Profundo

Se han visto pues herramientas estadisticas (modelos ARIMA) y herramien-
tas del Aprendizaje Profundo (LSTM y otras RNNs, Redes Convolucionales, etc.)
que se han utilizado para trabajar sobre series temporales, pero, ;supone una
gran diferencia trabajar con unas u otras? Se comentaran a continuacion algu-
nos articulos sobre el tema.

» Time-series analysis with neural networks and ARIMA-neural net-
work hybrids. En este articulo de 2003 [HNO03], los autores han desarro-
llado modelos hibridos entre ARIMA y redes neuronales que incorporan
retrasos y los han aplica