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Resumen

El nivel de **2Rn (isétopo de Raddn) en laboratorios subterrdneos, donde se alojan los
experimentos de Fisica de bajo fondo, constituye la mayor fuente de dicho fondo. Asi, esta se
considera la principal distorsion a la hora de obtener resultados de alta precision. En Espaiia, el
Laboratorio Subterraneo de Canfranc alberga experimentos innovadores como el Argon Dark
Matter-1t Experiment, encaminado a la busqueda directa de materia oscura en el universo. Para
las colaboraciones que explotan estos experimentos, el andlisis, modelado y prondstico del nivel
de 2?2 Rn es una tarea muy relevante para alcanzar una planificacién eficiente de las actividades
de instalacion y mantenimiento dentro del laboratorio. En el presente trabajo, se analizan cuatro
afios completos de valores de ?*? Rn medidos cada diez minutos entre Julio de 2013 y Junio
de 2017 en el Laboratorio Subterrdneo de Canfranc. Para dicho andlisis, y posterior prondstico,
se utilizan metodologias clasicas como: el suavizado exponencial Holt-Winters, los Promedios
Moviles Integrados Autorregresivos y la Descomposicion en Estacionalidad y Tendencia usando
el método Loess. Ademds, se usan técnicas de aprendizaje automadtico y profundo tales
como: Redes Neuronales Feed-Forward, Redes Neuronales Recurrentes y Redes Neuronales
Convolucionales. Con el objetivo de evaluar el rendimiento de estos métodos, se van a usar
tanto el Error Cuadratico Medio como el Error Absoluto Medio. Ambas métricas determinan
que las técnicas basadas en aprendizaje automatico y profundo son las que mejores resultados
predictivos presentan. Es importante sefialar que esta es la primera vez que se investigan los
datos mencionados y constituye un excelente ejemplo de series temporales cientificas con
implicaciones relevantes para la calidad de los resultados obtenidos en experimentos destacados.

Palabras clave: Series temporales, Aprendizaje Automdtico y Profundo, Redes Neuronales
Recurrentes, Redes Neuronales Convolucionales, Prondstico, **> Rn, Laboratorio Subterrdneo

de Canfranc
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Abstract

The %22 Rn (Radon isotope) level at underground laboratories, where Physics experiments of
low-background are installed, is the largest source of background. Thus, it is the main distortion
for obtaining high accuracy results. At Spain, the Canfranc Underground Laboratory hosts
ground-breaking experiments, such as Argon Dark Matter-1t aimed at the dark matter direct
searches in the universe. For the collaborations exploiting these experiments, the analyzing,
modelling and forecasting of the *?2Rn level is a very relevant task for efficient planning
activities of installation and maintenance in the laboratory. In this work, four complete years
of values of ?*? Rn level measured every ten minutes between July 2013 and June 2017 in
the Canfranc Underground Laboratory, are analysed. For this analysis, and later forecasting,
classic methodologies are used, such as: Holt-Winters exponential smoothing, AutoRegressive
Integrated Moving Averages, and Seasonal and Trend Decomposition using Loess. Furthermore,
Machine and Deep Learning techniques are also used, such as: Feed-Forward Neural Networks,
Recurrent Neural Networks and Convolutional Neural Networks. In order to evaluate the
performance of these methods, both the Mean Squared Error and the Mean Absolute Error
are used. Both metrics determine that the Machine and Deep Learning techniques, are those
which obtain the best predictive results. It is important to note that this is the first time that the
mentioned data are investigated, and it constitutes an excellent example of scientific time series
with relevant implications for the quality of the scientific results of featured experiments.

Keywords: Time Series, Machine and Deep Learning, Recurrent Neural Networks,

Convolutional Neural Networks, Forecasting, *** Rn, Canfranc Underground Laboratory
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Capitulo 1

Introduccion

Una serie de tiempo es una secuencia de observaciones de una o mds variables, tomada
a lo largo de una ventana temporal concreta y equitativamente espaciada, cronolégicamente
hablando. No obstante, la mayoria de las veces, cuando trabajamos con amplios conjuntos de
datos, puede ocurrir que muchos de esos datos no se encuentren disponibles.

Entre las principales tareas que se pueden llevar a cabo cuando se trabaja con series de
tiempo, cabe destacar su modelado y la prediccion o prondstico de las observaciones ausentes
y el comportamiento futuro de dichas series temporales.

Antes de entrar en detalles acerca de los métodos y técnicas mas relevantes para llevar a cabo
estas labores, es necesario introducir las caracteristicas principales de las series temporales,
como se clasifican y de qué se componen. De esta manera, se puede decir que existen dos
grandes grupos de series temporales: las discretas y las continuas. Si sus valores pueden ser
predichos de manera exacta, diremos que nuestra serie temporal es determinista. Por su parte,
si los valores no pueden ser predichos de manera exacta y tenemos que hacer uso de valores
pasados con objeto de calcular los valores futuros, entonces decimos que nuestra serie temporal
es estocdstica.

Por otro lado, y continuando con la taxonomia de las series temporales, se puede hablar
de series estacionarias y no estacionarias. Dentro del grupo de las estacionarias las series
son estables, de forma que la media y la varianza de las observaciones que las componen
permanecen constantes a lo largo del tiempo. En el caso de las series no estacionarias, la media
y la varianza cambian en el tiempo. De esta manera, este segundo grupo introduce el concepto

de tendencia en la evolucion de dichas series.



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Los principales objetivos del analisis de series temporales son los indicados a continuacion:

1. En primer lugar, es necesario llevar a cabo una descripciéon de los datos. Una de
las maneras mas comunes y que mas nos ayudan a realizar esta labor, es empezar
representando graficamente nuestra serie temporal. Asi, por medio de un simple grafico,
empezamos a considerar las medidas descriptivas basicas de la misma. De esta manera,
la forma de los datos se corresponde con la tendencia, la periodicidad hace referencia a la
estacionalidad, y la existencia de observaciones extrafias o fuera de lugar con respecto al

resto de datos se corresponde con la deteccion de anomalias.

2. En segundo lugar, una vez representados graficamente los datos en bruto y teniendo
en mente como estos se comportan de manera visual, se procede a modelar la serie
temporal estudiada, analizando tanto los distintos tipos de anomalias existentes en la
misma, como las posibles correlaciones con datos similares medidos en lugares cercanos,

o con variables ambientales por las que se pueda ver influenciada.

3. Por ultimo, cuando trabajamos con grandes volimenes de informacion —algo que resulta
muy tipico hoy en dia—, no solo nos interesa estudiar y modelar dicha informacién, sino
también predecir la informacién futura o tratar de averiguar la informacion que nos falta,
como si de recomponer un puzzle se tratara. Para ello, necesitamos explorar una serie de
técnicas, desde las mas clasicas y consolidadas hasta las mds emergentes, de manera que
podamos determinar cudl es la mejor o cudl aplicar en funcién del caso de estudio al que

nos enfrentemos.

Con todos los conceptos mencionados anteriormente, se puede decir que el presente Trabajo
de Fin de Master se centra en el estudio y prondstico de una serie temporal no completa,
los niveles de 2?2Rn en el Laboratorio Subterraneo de Canfranc (LSC). Dado que estamos
realmente interesados en el modelado y en los valores futuros de dicha serie temporal,
trataremos de predecir su comportamiento, centrindonos y haciendo uso de algunas de las
técnicas de aprendizaje automaético y profundo mas comunes en la actualidad, pero sin renunciar
a las técnicas clésicas de pronodstico con el objetivo de establecer comparativas y concluir como
de eficientes son las primeras en comparacién con las segundas, ya bien exploradas desde hace

bastantes anos.



1.1. MOTIVACION DEL ESTUDIO DE LA SERIE TEMPORAL DE > RN EN EL LSC 3

Como se explicard mas adelante en el capitulo 4, los niveles de 2?2 Rn pertenecientes a
los meses comprendidos entre Julio de 2013 y Junio de 2017 en el LSC, son recogidos a
fin de usarlos como base para la elaboracion del presente proyecto. A partir de estos datos,
determinaremos cudl es el mejor de los modelos analizados, lo que nos permitird alcanzar la

mejor robustez y precision en nuestros resultados.

1.1. Motivaciéon del estudio de la serie temporal de >’ Rn en

el LSC

El 222 Rn es un radionucleido producido por las cadenas de decaimiento del 23U (is6topo
de Uranio) y del 232T'h (is6topo de Torio). Al ser un gas a temperatura ambiente, puede ser
emanado por las rocas y el hormigén del laboratorio subterraneo, difundiéndose asi en la
sala experimental donde, actualmente, se encuentra en desarrollo el experimento Argon Dark
Matter-1t' enfocado en la bisqueda de materia oscura. Esta contaminacién presente en el aire
es una fuente potencial de fondo?, tanto de manera directa, como a través de los descendientes
radiactivos de larga vida generados en las cadenas de decaimiento comentadas, que pueden
adherirse a las superficies experimentales. La contaminacién de ??2Rn en el aire se puede
reducir en unos 6rdenes de magnitud sélo en dreas cerradas limitadas, purgando el nitrégeno
puro atmosférico (/V,) o aire ’libre de Radon’ producido por estructuras dedicadas.

En los laboratorios subterrdneos profundos, la actividad promedio del ?*2Rn depende
de las condiciones locales y debe monitorizarse constantemente. Por lo general, varia de
decenas a cientos de %, con variaciones periédicas y no periédicas’. Ademds, en algunos
casos, se ha observado una fuerte dependencia estacional o modulacién anual del observable
[1]. Una comprensién detallada de la periodicidad del ?*? Rn puede ser fundamental para
un entendimiento preciso de los antecedentes de los experimentos de busqueda de eventos

excepcionales.

Thttp://darkmatter.ethz.ch/
2Una fuente potencial de fondo es cualquier fuente que produzca radiaciones ionizantes que no se correspondan

con lo que se pretende medir.
3El Becquerelio (Bq) es unidad derivada del Sistema Internacional de Unidades que mide la actividad radiactiva

por segundo, o fenémeno fisico por el cual los niicleos de algunos elementos quimicos denominados radiactivos,

emiten radiaciones.



4 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Al mismo tiempo, la prediccién de la evolucién de la concentracién del **2Rn en el
laboratorio puede ser importante para organizar correctamente las operaciones que prevén la
exposicion de los materiales del detector al aire, minimizando, de este modo, la deposicion de

los radionucleidos en las superficies.

1.2. Estructura de la memoria

El resto de la memoria de este trabajo se organiza como se especifica a continuacion:

= En el capitulo 2 se introducen los objetivos del proyecto, qué es lo que se trata de
conseguir de manera general y cudles son los objetivos especificos en los que se ha
desglosado dicho objetivo general, para poder alcanzarlo. Ademads, se presentan las

metodologias usadas y los lenguajes en los que se implementan.

= En el capitulo 3 se exploran y explican las metodologias empleadas en el presente trabajo,
tanto las clasicas como las basadas en aprendizaje automatico y profundo, que dan pie al
mismo. Por otro lado, también se explican los lenguajes y frameworks usados para hacer

posible y aplicar posteriormente dichas metodologias.

= En el capitulo 4 se detalla el proceso de manipulacion, preprocesado y visualizacion de la
informacion, asi como el estudio de las correlaciones tanto en los niveles de Radén entre
dos salas contiguas, como entre los niveles de Radon en la sala estudiada y las variables

climatoldgicas internas medidas en la misma.

= Por su parte, en el capitulo 5 se presentan las métricas usadas para evaluar el
rendimiento/eficiencia de las metodologias empleadas, se detallan el disefio y los
parametros de configuracion de nuestros algoritmos, y se especifican y muestran los
resultados obtenidos por cada una de las técnicas. Finalmente, se realiza una comparativa

general.

= Por ultimo, en el capitulo 6 se proporcionan las conclusiones del proyecto, explicando
qué es lo que se ha conseguido en base a lo pretendido en el presente proyecto, y
estableciendo la linea de trabajos futuros a realizar a partir de lo desarrollado hasta el

momento.



Capitulo 2

Objetivos

En el presente trabajo final de Master, y referente a lo comentado en el capitulo anterior,
se pretenden alcanzar dos grandes objetivos: por un lado, modelar la serie temporal de las
observaciones de 2?2Rn presentes en el LSC, a fin de detectar peculiaridades en la misma y
mantener un control de sus niveles, garantizando y verificando consecuentemente que dichos
niveles no influyen, intervienen ni falsean los resultados obtenidos en el experimento Argon
Dark Matter-1t, actualmente en desarrollo en el LSC. Por otro lado, y dada la cantidad de
informacién de la que se dispone para llevar a cabo el presente estudio, se pretende explorar y
usar las técnicas mas novedosas y extendidas actualmente en el campo del aprendizaje profundo,
como son las Redes Neuronales Profundas, que se han ido posicionando como un modelo
computacional eficiente a la hora de resolver diversos problemas tanto de clasificacion como
de regresion.

Ademads, se pretende explicar tanto los frameworks y herramientas, como los modelos de
computacion novedosos usados, sin olvidar los modelos clésicos, que siguen resultando a dia
de hoy muy dtiles para resolver una gran cantidad de problemas y que se encuentran mucho
mas afianzados y explorados. Con esto, se podrdn establecer comparativas y se demostrard el
gran potencial de algunas de las técnicas mds novedosas de aprendizaje profundo, como
alternativa real a las técnicas clasicas de clasificacion y prondstico, de cara a su afianzamiento e
implantacién como técnicas perfectamente viables para su uso en empresas y otras instituciones,
a fin de obtener unos mejores resultados y una mayor aplicabilidad en distintos campos como
la economia, la tecnologia o las ciencias de la salud, entre otros.

Para el desarrollo del proyecto, se usardn los lenguajes de programacion Python y R, ya que

5



6 CAPITULO 2. OBJETIVOS

disponen de una gran cantidad de médulos y librerias para trabajar con técnicas de Inteligencia
Artificial, hacer test estadisticos para corroborar los resultados obtenidos y extraer gréficas
representativas de los mismos, ya que al trabajar con series temporales, la representacion visual
de estas resulta de gran ayuda para su comprension, estudio y seguimiento. El framework usado
en Python para trabajar con redes neuronales, serd Keras', recientemente desarrollado y por lo
general bastante intuitivo, que actiia como capa intermedia entre el usuario y el backend (en este
caso, TensorFlow?) haciendo la programacién mas agradable y sencilla. Entre otros frameworks
comunmente usados para aprendizaje profundo, caben destacar: Caffe’ y Torch*. Finalmente, en

cuanto a modelos de computacion se refiere, se usardn los siguientes:

1. Modelos clasicos: Holt-Winters [2, 3, 4], ARIMA [5, 6] y Descomposicién en
Estacionalidad y Tendencia usando Loess (Descomposicion STL) [7]. Estos modelos se

usardn, y sus resultados serdn obtenidos, por medio del lenguaje R.

2. Modelos basados en aprendizaje automatico y profundo: Redes Neuronales
Feed-Forward (FFNN, por su acrénimo en inglés) [8], Redes Neuronales Recurrentes
(RNN, por su acrénimo en inglés) con Long Short-Term Memory (LSTM) [9] y Redes
Neuronales Convolucionales (CNN, por su acrénimo en inglés) [9]. Estas redes serdn

implementadas en Python haciendo uso del framework Keras comentado.

2.1. Objetivos especificos

El andlisis y prondstico de series temporales, como parte del tan mencionado Big Data,
se estd haciendo hoy en dia cada vez mds relevante. El incremento del volumen de datos en
la industria, el comercio online, las redes sociales o la ciencia, estd demandando un esfuerzo
continuo en la comprensién de nueva informacién que nos permita extraer conclusiones y
desarrollar nuevos modelos. Ademas, muchos de los conjuntos de datos existentes se encuentran
ordenados cronoldgicamente, haciendo que puedan ser analizados mediante técnicas basadas en

series temporales, tanto cldsicas como las emergentes en el drea del aprendizaje profundo.

Thttps://keras.io/
Zhttps://www.tensorflow.org/
3http://caffe.berkeleyvision.org/
“http://torch.ch/
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Recientes trabajos realizados en este tltimo campo, concretamente con Redes Neuronales
Recurrentes y Convolucionales, demuestran la enorme capacidad que tienen estas técnicas de
capturar la suficiente cantidad de informacion como para alcanzar posteriormente una exactitud
en la prediccién bastante elevada. Aunque es cierto que las redes convolucionales son mas
frecuentes en los estudios de clasificacion de imdgenes o datos bidimensionales, también pueden
ser aplicadas al procesamiento de series temporales o datos unidimensionales. Asi, cuando se
tiene esto ultimo, suele ser tipico trabajar con muestras creadas a partir de dichos datos, sobre

las cuales la red tratard de detectar posibles patrones.

Para llevar a cabo lo comentado en la seccion anterior de objetivos generales, primero se
requiere de una fase de asentamiento y exploracion de las técnicas basadas en aprendizaje
profundo y de los lenguajes y frameworks a usar, asi como de lectura y conocimiento de las
técnicas clasicas de prondstico. Por este motivo, en los puntos siguientes, se presenta una
primera parte tedrica de los modelos a usar, a fin de reflejar la base de conocimiento necesaria

para poder comprender e introducir el uso de las metodologias empleadas en el presente estudio.

Por otro lado, es importante notar que uno de los objetivos implicitos de este Trabajo de
Fin de Master, es profundizar en el conocimiento de las técnicas aplicadas y de los lenguajes
Python y R al mismo tiempo, mayoritariamente usados en la actualidad en campos de la ciencia
de los datos, como son el Data Mining y el Big Data. Estos lenguajes, aparte de proporcionar los
frameworks y librerias necesarios para la realizacion del presente proyecto, nos van a permitir
realizar todo el preprocesamiento de los datos manipulados y extraer graficas y representaciones

que permitan visualizar y clarificar los resultados obtenidos.

En lo referente al estudio y la extraccion de los resultados en si, tratamos de explorar cada
una de las técnicas por separado e ir avanzando en ellas de manera gradual en términos de
dificultad, con el objetivo de dominar y adquirir conocimiento suficiente como para poder
decidir cuéles son las mejores técnicas a aplicar en cada caso y tener mds posibilidades de
atacar con éxito otros problemas futuros. Con todo ello, dichos resultados se podran someter
a comparativas generales, ddndonos asi la capacidad de obtener las oportunas conclusiones y
dedicir qué tareas se podrian realizar en el futuro en base al trabajo realizado.

Finalmente, y dado el cardcter investigador tanto del master como del presente trabajo final,
se ha escrito un articulo de congreso en base al mismo, teniendo en cuenta las restricciones de

espacio de la conferencia seleccionada. Asi, la conferencia elegida para la cual se ha aceptado
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una comunicacién con algunos de los aspectos mas relevantes del trabajo aqui realizado, es
Hybrid Artificial Intelligence Systems (HAIS 2018). Dicha comunicacién se titula Modelling
and Forecasting of the **? Rn Radiation Level Time Series at the Canfranc Underground

Laboratory [10].



Capitulo 3

Estado del arte

3.1. Metodologias de Pronéstico

Podemos decir que el prondstico o la prediccion de datos es una actividad llevada a cabo
hoy en dia en un gran nimero de situaciones. Asi, en el caso de la meteorologia, nos puede
interesar saber cudl va a ser el tiempo en las proximas horas o dias o cudl serd la probabilidad
de precipitaciones futura. En el caso del consumo energético, resulta relevante el prondstico
con objeto de evitar agotar los recursos disponibles en el medio ambiente, tomar medidas
para reducir la contaminacion atmosférica o predecir nuestros proximos gastos en facturas de
electricidad, gas y agua. Por otro lado, otro ejemplo muy tipico seria el predecir el nimero de
accidentes de trifico en determinados tramos de carretera, basdndose en informacion previa de
accidentes registrados en esas zonas. Esto podria resultar muy util de cara a tomar medidas,
a fin de reducir la tasa de mortalidad por accidentes. Finalmente, como ultimo ejemplo muy
representativo de prondstico de series temporales, cabria destacar la prediccion de los proximos
valores bursétiles de una empresa, a fin de lograr un incremento en sus ganancias.

Independientemente del caso de estudio tratado, el prondstico es una técnica muy relevante
a la hora de querer lograr una planificacidn eficiente. Sin embargo, no es una tarea trivial, dado

que la predictibilidad de una variable depende de algunos factores, como:

1. El conocimiento y la comprension existentes acerca de los factores que influyen en la

prediccion.

2. El volumen de datos disponible.
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3. El entorno en el que tienen lugar las predicciones, del cual necesitamos asumir que
estd cambiando continuamente. De esta manera, se dice que un buen modelo de
pronostico es aquél que es capaz de adaptarse al entorno en el cual se aplica, considerando

no solo las variables, sino también la manera en que estas cambian y/o evolucionan.

De manera general, el proceso de prondstico engloba dos fases bien diferenciadas, detalladas

a continuacion:

1. En primer lugar, se necesita definir el problema y recoger y preprocesar los datos que van
a ser analizados. En ocasiones, estas tareas pueden resultar bastante duras, puesto que se
necesita determinar qué tipos de variables van a ser predichas y como va a trabajar la

funcién de prondstico.

Por otro lado, resulta también dificil recolectar toda la informacién y darle un formato
adecuado para su correcto procesamiento. Normalmente, gran parte del tiempo dedicado a
los problemas de prondstico, reside en la recopilacion y el preprocesado de la informacién
a manipular. Hay que darse cuenta que, en este tipo de problemas, es muy importante
disponer de una cantidad representativa de datos, a fin de extraer buenas predicciones. No
obstante, en el andlisis de series temporales —y en Data Mining en general—, la presencia

de gaps o datos ausentes es bastante frecuente.

Como parte final de este primer paso, toda la informacién recogida se suele representar
graficamente. Esto resulta de gran utilidad a la hora de detectar posibles patrones,
tendencia, estacionalidad o la presencia o ausencia de valores outliers 0 andmalos, siendo
esto ultimo muy relevante en algunos casos de estudio como por ejemplo la deteccion de
fraudes. En resumen, la informacion grafica nos va a permitir decidir como empezar a

procesar nuestros datos.

2. En segundo lugar, se deben decidir los métodos o modelos de prondstico que se van a
utilizar. Actualmente, y dado el avance existente tanto en técnicas clasificadoras como
de regresion, tenemos un amplio abanico de posibilidades. En el presente proyecto, nos
centraremos en las técnicas mencionadas en el capitulo 2 para llevar a cabo nuestras

predicciones.

Hay que darse cuenta de que la fortaleza de los modelos de prondstico, depende en gran

medida de la disponibilidad de datos pasados. Como este proyecto tiene una componente
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exploratoria, se analizardn primero los modelos bien conocidos de prondstico, para luego
entrar en 14s técnicas mas novedosas, extrayendo unos resultados que nos permitirdn
concluir qué modelos son mejores para nuestro caso de estudio en particular, pero

fomentando su uso para otros casos de aplicacién de manera genérica.

Cuando el prondstico se lleva a cabo haciendo uso de las técnicas que se explicaran
a continuacién, es muy comun el uso de intervalos de confianza. De alguna forma, la
utilizacién de intervalos constituye una manera de garantizar que los valores finales extraidos
del prondstico se encuentran dentro de los limites de los mismos. Asi, aunque los resultados
de nuestras predicciones no sean los deseados, podemos asegurar que van a estar dentro de los
intervalos establecidos. A pesar de que cualquier porcentaje puede ser utilizado como limite,

tipicamente se suele trabajar con intervalos de confianza del 80 % y del 95 %.

3.1.1. Técnicas Clasicas

En este primer apartado de técnicas, se introducen las metodologias clasicas de prondstico
usadas. Se corresponden con técnicas bastante probadas en la actualidad, que ademas nos

permiten modelar la serie temporal usada en nuestro caso de estudio.

Holt-Winters

Normalmente, el método Holt-Winters [2, 3, 4], es usado para pronosticar nuevos datos en
series temporales que presentan una cierta estacionalidad, que es la repeticion de un patrén en
intervalos regulares de tiempo.

Para comprender correctamente como funciona este método de manera general, es
necesario detallar otros métodos similares més simples. De esta forma, a continuacién, se
empezard introduciendo el método de suavizado exponencial simple, para luego explicar el
suavizado exponencial doble y terminar concluyendo con el triple, que es el denominado
Holt-Winters como tal.

Ademas, es importante darse cuenta de que las formulas que se indicardn y explicardn a
continuacion, hacen referencia a la version simplificada de las mismas para los instantes de

tiempo t y t — 1 en cada uno de los modelos:
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1. Simple Exponential Smoothing. Tomando como punto de referencia el método de

pronéstico de Medidas Méviles con Peso [11], podemos considerar una serie temporal
tal que todas las observaciones que la componen tienen un peso asignado. Asi, en este
primer método, se producird un decaimiento de dichos pesos a lo largo del tiempo. Por
ejemplo, si partimos de 0.6 —un primer peso comprendido entre 0 y 1—, la evolucion
del mismo en los sucesivos pasos temporales, seria de la forma: 0,61, 0,62, 0,62, etc. y
asi sucesivamente. El principal problema al que conlleva esto es que, solo la suma de esos
3 primeros valores, ya excede el valor de 1. Sin embargo, una forma de resolverlo consiste

en hacer uso de la férmula del suavizado exponencial simple, que es:

h=a-y+1—a) g

Como se puede observar en esta formula, el resultado final del prondstico es el resultado
de la suma de 2 productos. En primer lugar, tenemos el producto entre el coeficiente de
suavizado («v) y la observacion actual de nuestra serie de tiempo. Por otro lado, el segundo
producto hace referencia al anterior valor pronosticado multiplicado por 1 — «, siendo el

primer valor pronosticado de la serie, idéntico al valor real inicial de la misma.

Respecto al coeficiente de suavizado («)), podemos observar como ahora la suma de « 'y
1 — «, no supera el valor de 1. Por otra parte, haciendo uso de este coeficiente, podemos
decidir qué valor influird mds en el resultado del nuevo prondstico, el valor real o el dltimo
valor predicho. Encontrar el valor 6ptimo de « es, por tanto, una condicion necesaria para

la obtencion de mejores prondsticos.

Haciendo uso de este método, somos capaces de predecir s6lo una nueva observacion en
el futuro. Sin embargo, en la mayor parte de los casos de estudio de prondstico con series
temporales, estamos interesados en predecir un conjunto de valores futuros. Asi, en los

siguientes puntos se introducen técnicas capaces de obtener mds de un valor.

2. Double Exponential Smoothing. En este segundo tipo de métodos exponenciales de

suavizado, se van a introducir 2 nuevos conceptos que se deben tener en cuenta a la hora
de pronosticar un par de valores futuros. El primer concepto es el nivel, cuyo valor es muy

similar al obtenido en el pronéstico final resultado de aplicar la formula del método de
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suavizado exponencial simple. La peculiaridad es que, en este caso, este no es el resultado

de la prediccidn, sino solamente una parte de ella. Se define el nivel como:

h=a -y +1—a) (le-1 +b_1),con0 <a<1

Vemos que, en esta férmula, se debe considerar ahora la pendiente de la serie en la
observacién previa (b;_1). Aunque existen muchas maneras de inicializar este valor al
principio, todas ellas se basan en calculos de medias entre los valores de la serie de tiempo

original.

Asi pues, el segundo concepto al que se acaba de dar pie es la pendiente. En el anélisis
de series temporales, la pendiente —tipicamente denotada por b—, se entiende como la
diferencia entre 2 puntos adyacentes de una serie temporal (b = y; — vy;_1), por lo que
al enfoque aditivo respecta. En el enfoque multiplicativo, por su parte, se tendria que
b = y;/y;—1. En la prictica, el enfoque aditivo es mds simple que el multiplicativo y se
hara referencia a dicho enfoque para el andlisis de nuestra serie temporal, previo a su

pronostico.

Para el calculo de la pendiente, se usa la siguiente férmula:

by=0(lt—li-1) + (1 =) -b—1,con0 < B <1

En esta segunda ecuacion, se introduce un nuevo pardmetro, el coeficiente de pendiente
(). Como se comentaba para el parametro «, elegir el mejor valor de 5 también influye

en el resultado de la prediccion.

Finalmente, con estas 2 ecuaciones, podemos calcular un nuevo par de puntos futuros de

nuestra serie temporal como sigue: 4y, = Iy + m - by.

3. Triple Exponential Smoothing. Este Gltimo tipo de suavizado exponencial constituye el
método Holt-Winters tal y como lo conocemos e introduce un ultimo nuevo concepto:
la estacionalidad. Para poder usar este método, es necesario que nuestra serie temporal
presente un comportamiento estacional, que consiste en la aparicidon de repeticiones en

intervalos regulares de tiempo.
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De esta manera, necesitamos una tercera ecuacion que compute el efecto estacional de la
serie, el cudl también influird en la prediccién final. Asi, podemos resumir las ecuaciones

usadas en el suavizado exponencial triple de la siguiente manera:

li=a-(yr—s—r)+ (1 —a) (l_1 + b;_1), para el nivel.

by =0 (l; —li—1) + (1 — B) - by_1, para la pendiente.

ss=7-(ye —l) + (1 —7) - si—r, para la estacionalidad.

En la primera de las ecuaciones anteriores, hay que notar el uso de la componente
estacional en el cdlculo del nivel. Ademds, se introduce un tercer y ultimo pardmetro,
el coeficiente estacional v, del cual se intenta obtener también el mejor valor a fin de
minimizar el Error Cuadratico Medio (ECM) y el Error Absoluto Medio (EAM) de los
resultados. Por ultimo, ¥, hace referencia a la observacion actual en un instante ¢, y la

letra L es usada para denotar la longitud estacional.

La férmula final del método Holt-Winters en la que intervienen nivel, pendiente y
estacionalidad, y a partir de la cudl podemos predecir tantos valores futuros (¢;,,) como

queramos, sin restricciones en su ndmero, es:

Utgm =l +m - by + 84— 4m

Respecto a los valores iniciales para la pendiente, existe una férmula general para

calcularlos, que es:

— 1 (YyL+1—Y YL+2—Y2 YrL+L—YL
bO_L( L )

Mientras tanto, los valores iniciales referentes a la estacionalidad, requieren de un proceso

mds elaborado para obtenerlos'.

Thttp://www.itl.nist.gov/div898/handbook/pmc/section4/pmc435.htm
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ARIMA

Los modelos ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) [5, 6] son, ademés de
los métodos exponenciales de suavizado, otra de las maneras mds comunes que existen para
llevar a cabo el prondstico de series temporales. La principal diferencia existente entre ellos es
que, mientras los métodos de suavizado exponencial se centran en el nivel, la pendiente y la
estacionalidad, los modelos ARIMA trabajan y se basan en las autocorrelaciones existentes en
los datos.

Estos modelos fueron desarrollados y sistematizados por George Box y Gwilym Jenkins en
1976, y es por eso por lo que también se les conoce como modelos Box-Jenkins. Actualmente,
estos modelos se usan en una gran variedad de aplicaciones, tanto industriales como en distintos
campos de investigacion.

Tipicamente, un modelo ARIMA se representa por medio de una 3-tupla de la forma
ARIMA(p,d, q), donde p hace referencia al nimero de términos autorregresivos estacionales,
d es el nimero de diferencias estacionales, y ¢ es el nimero de términos de medias mdviles
estacionales. Ademds, cuando una serie temporal presenta patrones estacionales cada s
periodos, o pautas que se repiten en forma de ciclos, entonces el modelo ARIMA se representa
de la forma ARIMA(p,d, q)(P, D, Q)s, donde (p, d, q) se refiere a la parte regular de la serie,
y (P, D, Q) se corresponde con la parte estacional. En el presente estudio se trabaja con una
serie temporal estacional, como se observara en los siguientes puntos.

Cuando se hace uso de los modelos ARIMA para pronosticar las observaciones futuras de

una serie temporal, este proceso implica cuatro fases, que son:

1. Como primer paso, se debe determinar la estructura del modelo, o lo que es lo mismo,
dar valores a las variables p, d y ¢, y en el caso de que la serie sea estacional, también dar

valores a la correspondiente parte estacional (P, D, Q)s.

2. Posteriormente, se deben estimar los pardmetros no conocidos del modelo, de manera que

se obtengan sus errores estandar y los residuos del mismo.

3. El penultimo paso consiste en diagnosticar los residuos estimados, obtenidos del proceso

anterior.

4. Finalmente, se pronostican los valores futuros haciendo uso de la informacién previa y
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disponible de la serie temporal, que se usard como dato de entrenamiento. Normalmente,
para obtener buenos resultados en nuestros prondsticos, es muy tipico disponer de
aproximadamente unas 50 o mas observaciones en nuestra serie temporal, tal y como

se menciona en [12].

Descomposicion STL

La descomposiciéon STL (Seasonal and Trend Decomposition using Loess) [7], es una
forma de alcanzar un mejor grado de comprension en el comportamiento de una serie temporal
estacional, asi como de sus cambios a lo largo del tiempo. El principal objetivo es descomponer
una serie temporal en las distintas partes que la integran. Estas partes, como ya se ha ido
mencionando en el presente trabajo, hacen referencia a diferentes categorias para un patrén

en una serie de tiempo, como:

1. Tendencia, que se identifica con el suave movimiento de series temporales a largo plazo.

Este movimiento suele ser incremental o decremental, aunque también podria ser lineal.

2. Efecto Estacional. En ocasiones, las series temporales pueden presentar una cierta
periodicidad, entendida como la repeticion de un patrén de manera regular en el tiempo.
Por ejemplo, el nimero de personas desempleadas suele ser mayor en invierno que en
verano. Este efecto se puede estudiar y entender facilmente, e incluso ser eliminado por

medio una desestacionalizacion de la serie temporal original.

3. Componente Aleatoria. Eliminando la tendencia y el efecto estacional, ain nos
quedarian en la serie algunos valores aleatorios. El objetivo es estudiar su comportamiento

haciendo uso de algiin modelo probabilistico que los describa.
Con todo ello, podemos denotar una serie de tiempo de la manera que sigue:

y; = Sy + Ty + Ey, para una descomposicion aditiva, y

yr = S x T} x E, para una descomposiciéon multiplicativa,

donde y; es la serie temporal, S; es la componente estacional, 7} es la tendencia y F; es el
error, ruido o componente aleatoria.
Aunque el proceso de descomposiciéon STL es més completo, la descomposiciéon de una

serie de tiempo consta de 5 fases clésicas:
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1. Primeramente se estima la tendencia, lo cudl se hace con un procedimiento de suavizado

como es el calculo de las medias moviles.

2. El segundo paso es eliminar la tendencia de la serie. Para el enfoque aditivo, en el cuél nos
centramos dada la serie estudiada, esto se hace restando la tendencia estimada de la serie
original. La decision de usar un enfoque aditivo o multiplicativo, radica en comprobar si
la serie temporal analizada presenta una varianza constante a lo largo del tiempo o no. Asi,
si la varianza de la serie es constante se debe usar un enfoque aditivo. En caso contrario,

se usard un enfoque multiplicativo.

3. Posteriormente, se estiman los factores estacionales por medio de la serie extraida del
paso anterior. Para datos mensuales, esto implica estimar un efecto para cada mes del
afno. El método més simple para estimar estos efectos es promediar los valores desfasados
para una temporada especifica. Por ejemplo, para obtener un efecto estacional para enero,

promediamos los valores desfasados para todos los eneros en la serie, y asi sucesivamente.

4. Usualmente, los efectos estacionales se ajustan de modo que promedien a 0 para una

descomposicion aditiva.

5. Finalmente, se extrae la componente aleatoria, restando de la serie original la tendencia y

la estacionalidad.

Aln a pesar de que la descomposiciéon STL estd principalmente enfocada al estudio de una
serie temporal, también se puede hacer uso de ella para pronosticar valores futuros de la misma.
Cuando se lleva a cabo el prondstico por medio de este modelo, la componente estacional (.S;)
es predicha de manera aislada al resto de componentes. Asi, dado que esta componente no
suele cambiar o lo hace de manera muy gradual, es muy tipico usar, como método base, el
método Naive estacional®. Por su parte, el resto de componentes son predichas haciendo uso
de métodos de pronodstico no estacional, como: Random Walk con modelo de deriva, el método
Holt, modelos ARIMA no estacionales, etc.

El software R, mencionado en la seccién 3.2, nos proporciona funciones para ajustar el
modelo mediante la gestion de algunos pardmetros intermedios para, a continuacion, pronosticar

los valores futuros de la serie temporal analizada mediante la metodologia de Random Walk®.

Zhttps://www.otexts.org/fpp/2/3
3http://cmapskm.ihmc.us/rid=1052458884462_996058812_7176/randomwalk.pdf
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3.1.2. Técnicas basadas en Aprendizaje Automatico y Profundo

En el presente apartado, se van a introducir las técnicas de aprendizaje automatico y
profundo que se han usado y que constituyen uno de los pilares fundamentales en los que se
sustenta la elaboracion de este trabajo. Llegados a este punto, y dada la gran cantidad de técnicas
de regresion de las que disponemos hoy en dia, hemos querido centrar nuestros esfuerzos en el
uso de redes neuronales, desde sus versiones mds sencillas, hasta los tipos mas empleados en la
actualidad en diversos campos de aplicacion.

Como sabemos, las redes neuronales se caracterizan por ser un modelo computacional que
consiste en un conjunto de unidades de procesamiento interconectadas llamadas neuronas. Asi,
estas unidades de procesamiento, tratan de imitar de la mejor manera posible el comportamiento
del cerebro humano, aprendiendo a hacer una tarea dado un conjunto previo de datos de
entrenamiento. Las redes neuronales presentan ademads algunas caracteristicas relevantes como
la robustez —por lo que resultan menos propensas a fallos—, o la capacidad de manejar diferentes
tipos de datos —a pesar de existir ausencias o gaps en los mismos—.

En los puntos siguientes, se exponen los tipos de redes neuronales implementadas y usadas

en este proyecto.

Redes Neuronales Feed-Forward

Las denominadas Redes Neuronales Feed-Forward son uno de los modelos mds tipicos y
probados de redes neuronales cuando se llevan a cabo tareas de prondstico donde se quiere
introducir la Inteligencia Artificial [8]. Normalmente, las neuronas de este tipo de redes estan
dispuestas en 3 partes: la capa que contiene las unidades de entrada, un numero arbitrario de
capas intermedias u ocultas, y la capa de salida. En esencia, cada neurona estd conectada a todas
las neuronas de la capa siguiente y a ninguna de la misma capa. Ademas, las neuronas de la capa
de entrada a la red, s6lo suelen pasar un determinado vector de entrada x. Mientras tanto, las
neuronas de las capas ocultas y de la capa de salida poseen lo que se conoce como funcién
de activacion, que en este tipo de redes tipicamente se corresponde con la funciéon sigmoide

—aunque admite otras distintas—, detallada a continuacion:
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Por otra parte, las FFNN se basan en el algoritmo de entrenamiento de Propagacion hacia
Atréas (Back-Propagation), que es esencialmente un algoritmo de descenso de gradiente que

engloba 5 fases:

1. Como primer paso, la red tiene que ser construida e inicializada. Para ello, se decide el
numero de unidades de procesamiento o neuronas que incorporard cada una de las capas
de dicha red. Una vez se tiene el esqueleto, se seleccionan los pesos iniciales aleatorios
y un determinado criterio de parada, que se corresponde con el nimero de épocas con el

que se va a llevar a cabo el entrenamiento.

2. El segundo paso es el de alimentacion directa de la red como tal. Este proceso, consiste
en computar la salida para todas y cada una de las unidades que no sean de entrada, o lo
que es lo mismo, para todas las neuronas de la capa oculta. Al mismo tiempo, se calcula el
error de cada una de esas unidades y su contribucion al error global alcanzado. Si llegados
a este punto se alcanza el criterio de parada, el algoritmo termina. Si no, se continta al

paso 3.

3. Una vez que los errores han sido calculados, estos se propagan hacia atrds en la red para
conseguir una mejora de la misma. Asi, las neuronas que mas hayan contribuido al error
global, tendrén que ajustar mejor sus pesos, mientras que las neuronas que menos hayan

contribuido a dicho error, mantienen los pesos que tenian.

4. Se lleva a cabo la actualizacion de los pesos de las neuronas en funcién de lo comentado

en el punto anterior.

5. Finalmente, el algoritmo vuelve al paso 2, donde se volvera a comprobar el criterio de

parada.

Ademads, suele ser tipico el uso de momentum en estas redes neuronales para mejorar la tasa
de aprendizaje y acelerar el proceso que se acaba de comentar, dado que la convergencia en
estas redes suele ser lenta y en muchas ocasiones termina cayendo en minimos locales [13].

Este tipo de redes, al igual que ocurrird con las redes explicadas a continuacion, serdn
implementadas haciendo uso del framework Keras, que nos proporciona funciones para

configurar las caracteristicas de la red neuronal y realizar los oportunos pronésticos.
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Redes Neuronales Recurrentes con LSTM

Las Redes Neuronales Recurrentes [9, 14] son redes neuronales pensadas para el
procesamiento secuencial de datos o valores. Esto resulta especialmente util a la hora de trabajar
con series temporales, ya que disponemos de valores cronoldgicamente ordenados en forma
de array unidimensional. Ademads, al igual que las redes convolucionales —explicadas en el
siguiente epigrafe—, que pueden escalar facilmente a imagenes de gran tamafio y algunas pueden
incluso procesar imagenes de tamafio variable, las redes recurrentes pueden escalar a secuencias
mucho més largas cuando disponemos de un gran numero de datos a analizar.

Para hacer posible este tipo de redes, partimos de una de las ideas basicas del aprendizaje
automatico y los modelos estadisticos: la comparticion de pardmetros a través de las diferentes
partes de un modelo. Esta comparticion nos permite generalizar dicho modelo para poder usarlo
con muestras de formas distintas, sin atender a la longitud de una serie temporal concreta.
Ademads, este tipo de redes extienden la idea de un grafo computacional ciclico, donde los
ciclos representan la influencia del valor presente de una variable en su propio valor futuro.

Partiendo de estas ideas, podemos disefar un amplio abanico de Redes Neuronales
Recurrentes. Algunos de los patrones de disefio més relevantes son los que se detallan a

continuacion:

1. RNN que produce una salida por cada paso de tiempo, y dispone de conexiones
recurrentes entre las unidades ocultas (figura 3.1(a)). Suele ser la estructura mds

tipicamente usada.

2. RNN que produce una salida por cada paso de tiempo, y dispone de conexiones
recurrentes solo desde la salida en un paso de tiempo hasta las unidades ocultas del paso

siguiente (figura 3.1(b)).

3. RNN con conexiones recurrentes entre unidades ocultas, capaces de leer una secuencia

entera de valores y generar una unica salida a partir de ello (figura 3.1(c)).

En los disefios mostrados en la figura 3.1 [9], se tiene que: x hace referencia a los valores
de una secuencia de entrada; o son los valores de la secuencia de salida; L mide la diferencia
entre el valor de salida obtenido y el valor de entrenamiento objetivo y; y h hace referencia a las

neuronas de la capa oculta.
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Figura 3.1: Estructuras mas relevantes de Redes Neuronales Recurrentes.

Por su parte, las conexiones entre la entrada y la capa oculta estdn parametrizadas por
una matriz ponderada U, las conexiones recurrentes entre los nodos de la capa oculta estdn
parametrizadas por una matriz ponderada W, y las conexiones entre la capa oculta y la capa de
salida estdn parametrizadas por una matriz ponderada V.

Aunque la mayor parte de las Redes Neuronales Recurrentes tienen estructura causal
—entendiendo por causal que son capaces de capturar en un instante ¢, informacion del pasado
y de la entrada en ese instante—, en ocasiones tenemos que lidiar con aplicaciones en las que
queremos generar una determinada prediccion que depende de toda una secuencia completa de
entrada. Por ejemplo, esto es particularmente cierto cuando trabajamos en reconocimiento de
voz, en el que la interpretacion correcta de un sonido como un fonema, puede depender de los
siguientes fonemas e incluso de las siguientes palabras debido a las dependencias lingiiisticas

entre palabras cercanas. De esta manera, es posible que tengamos que mirar hacia el futuro (y



22 CAPITULO 3. ESTADO DEL ARTE

el pasado) para llegar a un reconocimiento mas preciso. Aunque en nuestro caso de estudio
vamos a estar interesados en informacién pasada para poder hacer los pronésticos del 222 Rn,
es relevante mencionar que también existen Redes Neuronales Recurrentes Bidireccionales que
cubren las necesidades mencionadas [15].

Finalmente, cuando se trabaja con Redes Neuronales Recurrentes en aplicaciones practicas,
es muy comun el uso de las denominadas Redes con Puertas —Gated RNNs—, que incluyen a las
LSTM y a otras unidades recurrentes con puertas denominadas Gated Recurrent Units (GRU).
La idea raiz de este tipo de redes, es almacenar informacion relevante durante un largo periodo
de tiempo. Sin embargo, una vez que la informacién ha sido usada, queremos que sea la propia
red la que decida cuando liberar dicha informacion en lugar de hacerlo nosotros manualmente.
En definitiva, estamos hablando de redes neuronales con memoria capaces de autogestionarse,
olvidando el estado antiguo de la red para adquirir y almacenar nueva informacion. Asi, los dos

tipos mas representativos de Gated RNNs son:

1. Long Short-Term Memory. Introducen autobucles en la capa oculta, creando caminos
donde la informacién puede fluir a lo largo de un gran periodo de tiempo [16]. Ademas,
una de las contribuciones més relevantes a este tipo de unidades, ha sido el hacer que el
peso en este autobucle dependa del contexto en lugar de fijarlo [17]. De esta manera, se

alcanza el control dinamico de estas unidades.

2. Gated Recurrent Units. El funcionamiento de estas unidades es exactamente el mismo
que el de las LSTM, con la diferencia de que son una simplificacion de estas ultimas.
Asi, la principal diferencia entre ambas, es que las GRU tienen una sola unidad que se
encarga al mismo tiempo de controlar los pesos y de tomar la decisidn de si actualizar o

no el estado de la unidad. Una visién mas amplia de estas redes se puede encontrar en

[18, 19, 20].

Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales [9, 21] constituyen un tipo especial de redes
neuronales principalmente destinadas al procesamiento de datos que poseen una estructura
bidimensional (cuadricula), aunque también para datos unidimensionales. Asi, resultan

bastante utiles cuando se trabaja con series temporales —interpretadas como una cuadricula
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unidimensional con muestras en intervalos de tiempo regulares—, o con imdgenes —cuadriculas
bidimensionales de pixeles—. El nombre de estas redes se debe a que, en lugar de llevar a cabo
multiplicacion general de matrices en todas las capas de la red, emplean un tipo especializado
de operacion lineal, denominada convolucién, en al menos una de las capas.

Existen tres grandes ideas en la convolucién que resultan de gran ayuda en sistemas que

hacen uso de técnicas de aprendizaje profundo:

1. Las interacciones dispersas. Cuando trabajamos con la operacién de convolucion
en aplicaciones de aprendizaje profundo, disponemos de una entrada —tipicamente
representada por un array multidimensional de datos—, y un kernel —un array
multidimensional de pardmetros que son adaptados por medio del algoritmo de
aprendizaje—. Estos arrays, denominados tensores, no suelen ser del mismo tamafo,
reduciendo asi el numero de interacciones entre unidades al procesarlos. Aunque en
las redes neuronales tradicionales cada unidad de salida interactia con cada unidad
de entrada por medio de un producto de matrices, esto no es asi en las CNN. Por
ejemplo, cuando procesamos una imagen, podemos tener miles o millones de pixeles vy,
sin embargo, detectar un pequefio nimero de caracteristicas de la misma que sélo ocupen
cientos de pixeles o menos. Esto hace que se requieran muchos menos pardmetros y un
menor nimero de interacciones, reduciendo la cantidad de memoria usada y mejorando

la eficiencia estadistica.

2. El uso compartido de parametros. La comparticion de parametros, por su parte, hace
referencia al uso de un mismo pardmetro para més de una funcién en un determinado
modelo. En las redes neuronales tradicionales, cada elemento de la matriz de ponderacion
se usa exactamente una vez cuando se calcula la salida de una capa, y no se vuelve a
visitar. En las CNN, en lugar de aprender un conjunto separado de parametros para cada

ubicacién, aprendemos solo un conjunto general.

3. Las representaciones equivalentes. En el caso de la convolucién, la forma existente de
compartir pardmetros da lugar a una propiedad denominada equivalencia. Decir que una
funcién es equivalente significa que si la entrada cambia, la salida lo hace de la misma

manera. De esta forma, tanto en el procesamiento de series temporales como en el de
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Figura 3.2: Ejemplo de estructura de una CNN con dos capas de convolucion para el

procesamiento de una imagen.

imagenes, el hecho de mover un determinado evento en la entrada, se traducird en la

aparicion de dicho evento en la salida justo después.

Como se puede observar en la figura 3.2*, una capa de convolucién tipica consta de 2
grandes etapas. En la primera etapa, se llevan a cabo en paralelo las convoluciones propiamente
dichas, que dan lugar a un conjunto de activaciones lineales que son a su vez ejecutadas por
medio de una funcidn de activacion no lineal, tipicamente la funcién de activacion rectificada
(relu) en las CNN. Por su parte, en la segunda etapa, se usa una funciéon de agrupacién
(Pooling) para modificar la salida obtenida. Esta funcidn, reemplaza la salida de la red en
una posicion concreta, con una estadistica resumen de las salidas cercanas. Por ejemplo, la
operacion de agrupacion maxima (también de uso tipico en las CNN), informa de la méxima
salida en una vecindad rectangular. Sea cual sea la agrupacién usada, esta funcion hace que
las representaciones finales de nuestros datos sean invariantes a pequefios cambios en los datos
de entrada, como se puede observar en la figura 3.3 [9]. Por dltimo, antes de generar la salida
de la red, se suelen aplanar los datos con el objetivo de crear una estructura de red neuronal
propiamente dicha, con todos los nodos completamente conectados entre si.

Finalmente, es importante destacar que los datos que se usan en una red convolucional
se componen tipicamente de multiples canales, cada uno de ellos correspondientes a una
observacion distinta en algin punto del espacio o del tiempo. Asi, una de las grandes ventajas

de estas redes frente a las tradicionales, es que pueden procesar entradas con diferentes

“http://adventuresinmachinelearning.com/convolutional-neural-networks-tutorial-tensorflow/
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Figura 3.3: Ejemplo de unidad de pooling aprendiendo a ser invariante ante las transformaciones

de la entrada.

dimensiones espaciales. Por ejemplo, si tenemos que procesar una colecciéon de imagenes
con distintas dimensiones haciendo uso de redes tradicionales, resulta complicado saber como
modelar dichas entradas con una matriz ponderada de tamano fijo. Sin embargo, en las redes
convolucionales, el kernel se aplica un determinado nimero de veces dependiente del tamafio

de la entrada, y la salida de la operacién de convolucidn se escala en consecuencia.

3.2. Lenguajes y Frameworks

Como ya se ha venido comentando en los anteriores capitulos, los lenguajes en los que nos
centraremos en el presente estudio serdn R y Python.

R> es un lenguaje ampliamente usado hoy en dia para computacién estadistica y
representacion grafica de calidad para diversos resultados. Proporciona un amplio nimero de
librerias y paquetes para modelado, test estadisticos, andlisis de series temporales, clasificacion,
regresion, clustering, entre otros. Ademads, se trata de una herramienta altamente extensible de
codigo abierto, por lo que se puede usar libremente y contribuir a su crecimiento y mejora.
Puede ser ejecutado en distintas plataformas UNIX y similares, asi como en Windows y MacOS.

Se usara para trabajar con las técnicas cldsicas explicadas en el apartado 3.1.1.

Shttps://www.r-project.org
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Por su parte, Python® es un potente y claro lenguaje de programacién orientado a objetos,
comparable a otros como Perl, Ruby o Java. Se caracteriza por disponer de una sintaxis bastante
facil de comprender, un gran numero de librerias para trabajar en diversos campos de estudio,
y también llamadas y funciones para representar graficamente los resultados. Ademads, al ser
orientado a objetos, presenta clases y herencia multiple, y posee una gran variedad de tipos que
son asignados dindmicamente. Al igual que R, es un lenguaje de codigo abierto que puede ser
modificado libremente y redistribuido bajo un determinado tipo de licencia de cddigo abierto.
Finalmente, puede ser ejecutado en UNIX, Linux, Windows y MacOS.

Por otro lado, el framework usado en Python para el desarrollo e implementacién de las
Redes Neuronales Feed-Forward, las Redes Neuronales Recurrentes y las Redes Neuronales
Convolucionales —explicadas en el apartado 3.1.2—, sera Keras.

Keras, es un API (Application Programming Interface) escrito a alto nivel para trabajar con
redes neuronales. Es capaz de ejecutarse sobre backends como TensorFlow, CNTK’ o Theano®.
Keras nos permite un prototipado répido y sencillo, pudiendo trabajar con las redes neuronales
mas tipicas hoy en dia y ejecutarlo sin problemas tanto en la CPU como en la GPU. Entre sus
caracteristicas principales, caben destacar: es user-friendly, por lo que facilita la programacién
de las redes haciendo uso de un lenguaje mas cercano al ser humano y més alejado de las
maquinas; la modularidad, que nos permite trabajar con las componentes de una red neuronal
de manera separada, para luego combinarlas y crear distintos modelos; la extensibilidad, que
nos permite afiadir nuevos modulos y ampliar los ya existentes, contribuyendo a la investigacion
avanzada; y trabaja con Python, lo que nos permite no tener que gestionar distintos archivos,

consiguiendo un cédigo compacto y facil de depurar en caso de error.

®https://www.python.org
Thttps://www.microsoft.com/en-us/cognitive-toolkit/
8http://www.deeplearning.net/software/theano/



Capitulo 4

Configuracion y preprocesamiento de

datos

Una vez introducidas las técnicas de las que vamos a hacer uso para modelar y pronosticar
la serie temporal analizada en el presente caso de estudio, es necesario introducir como se han
manipulado y preprocesado los datos a fin de detectar peculiaridades en los mismos, tener una
vision general acerca de como son y prepararlos para su uso en las metodologias previamente
explicadas.

Como ya se ha comentado, en este trabajo, disponemos de un conjunto de medidas de *?> Rn
tomadas entre Julio de 2013 y Junio de 2017, haciendo un total de cuatro afios completos.
Cada dia se compone de 144 observaciones y, por lo tanto, al final de la semana se recogen
un total de 1008 medidas, considerando que no haya observaciones ausentes o perdidas. La
razén de que existan estos nimeros de observaciones es que el dispositivo que las recoge,
mide la concentracién de 2?2 Rn cada 10 minutos. Este dispositivo, localizado a 850 metros
de profundidad en el Hall A del LSC (Aragén, Espafia), es un Alphaguard P30! que registra los
valores tomados en un ordenador portatil que hace uso de Data Expert?, un software muy simple
que monitoriza y muestra graficamente los niveles de 22 Rn. Aparte de ello, el Alphaguard P30
también es capaz de medir y registrar al mismo tiempo la temperatura en el medio, la presion
del aire y la humedad relativa.

Con todo ello, en primer lugar, en la figura 4.1, se representan graficamente los datos en

Thttp://www.saphymo.com/ftp/ecatalogue/154/29294519EN_C_—_Data_Sheet ALPHAGUARD.pdf
2https://www.bertin-instruments.com/product/environmental-radiation-monitoring-systems/
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Figura 4.1: Datos en bruto: valores de *? Rn en Bq/m? en el Hall A del LSC.
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bruto para cada uno de los afios analizados. En esta figura, como se puede observar, existe un
elevado volumen de datos donde se pueden apreciar algunos gaps y un alto nivel de ruido, que
apenas nos deja visualizar posibles patrones en los mismos.

Una vez mostrados los datos en bruto de las concentraciones de 2?2 Rn, pasamos a detectar

las posibles anomalias presentes en nuestra serie temporal, centrdndonos en las siguientes:

1. En primer lugar, tenemos las medidas negativas de concentracion de 2> Rn. Cualquier
valor negativo de este gas debe ser descartado, dado que se trata de una medida falsa.
El motivo de esto es que, dado que el Alphaguard P30 toma concentraciones de ?2Rn
comprendidas entre los 2 Bq/m? y los 2.000.000 Bq/m?, es imposible tener valores

negativos de este gas.

2. El segundo tipo de anomalias, es la ausencia de algunos valores en la serie temporal. Por
una parte, se pueden encontrar valores aislados perdidos y, por otra, gaps mas amplios.
En cualquier caso, para nuestra serie temporal, se han rellenado los huecos ausentes con

valores a -1, que luego serdn ignorados en la ejecucion de nuestros algoritmos.

En cuanto a los grandes gaps, en la tabla 4.1, se especifican sus fechas de comienzo y
el nimero de observaciones consecutivas perdidas desde entonces. En nuestro estudio,
decidimos ignorar dichos gaps dado que los nimeros de observaciones perdidas no son

representativos en comparacion a la cantidad de datos disponibles para cada afo.

3. El tercer y tltimo tipo de anomalias estudiadas son los valores outlier o atipicos. En
este trabajo, hemos tratado detectar dichos valores por medio de un simple calculo
que consiste en determinar si las medidas de > Rn se encuentran, o no, en el rango
comprendido entre el cuartil®> — 1,5 IQR y el cuartil™ +1,5% IQR. Los cuartiles 25 y

75 son dos de los tres valores que dividen un conjunto de datos ordenados en cuatro partes

Comienzo del gap | Observaciones consecutivas perdidas

14/07/2014 12:10:00 913
19/06/2015 14:30:00 1.053
22/01/2016 15:50:00 585

Cuadro 4.1: Periodos de ausencia de datos mas largos.
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porcentualmente iguales, cada una conteniendo, por tanto, un cuarto de la informacién.

Por otro lado, el IQR es el Rango Inter Cuartilico, que se entiende como la diferencia

l75 l25

entre el cuartil™ y el cuartil*°. Finalmente, 1.5 es el valor mas tipicamente usado en

este tipo de deteccién de anomalias?.

4.1. Agrupamiento de la informacion y correlacion con el

Hall B del LSC

Dada la gran cantidad de informacion disponible (mds de 200.000 observaciones en total), la
presencia de ruido elevado en nuestra serie temporal, y con objeto de reducir y hacer asequibles
los tiempos de procesamiento de los algoritmos implementados, decidimos agrupar los valores
de #?2Rn por meses y calcular sus correspondientes medianas. La decision del porqué usar las
medianas y no las medias, radica en que las medianas son mds robustas. Entendemos como
robusto, el hecho de que una mediana no altera el valor representativo de 2?2 Rn para un mes, en
el caso de que haya alguna observacion outlier en el mismo. Por su parte, las medias mensuales
si se verian afectadas por este hecho, llevdndonos a valores mds alejados de la realidad de un
valor representativo para un mes y, por tanto, conduciéndonos a un estudio poco real de nuestra
serie temporal. De este modo, basamos nuestro trabajo en torno a la serie temporal de medianas
mensuales de #*2Rn, que nos da un total de 48 observaciones para los meses comprendidos
entre Julio de 2013 y Junio de 2017.

Con el fin de clarificar esto, en la figura 4.2, se muestran las medianas (lineas rojas) de
nuestra serie temporal de 2?2 Rn en el Hall A para cada uno de los meses comentados. En esta
grifica se puede apreciar una cierta modulacién anual en la serie que se corresponde con un
incremento de la concentracion de Radon en los meses de verano y un decremento en los meses
de invierno. Ademads, para mejorar el indicio visual de la existencia de esa modulacion a partir
de los niveles en bruto de ?*2Rn, en la figura 4.3 se han agrupado dichos valores por meses,
observando el crecimiento en los meses de verano y el decrecimiento en los meses de invierno.

Por otro lado, y como manera de garantizar que los datos del Hall A son representativos y los

podemos usar con seguridad en nuestro estudio y en nuestros algoritmos, el mismo preprocesado

3https://en.wikipedia.org/wiki/Box_plot
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Figura 4.3: Niveles de ?*2 Rn en el Hall A del LSC agrupados por meses.
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Figura 4.5: Medianas mensuales del > Rn en el Hall A y en el Hall B del LSC.
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Figura 4.6: Correlacién Hall A - Hall B de las medianas mensuales de 22 Rn.

de la informacién se ha llevado a cabo con los datos referentes al Hall B del LSC. En la
figura 4.4, se muestran también las medianas mensuales de los niveles de 222 Rn del Hall B.
Como se puede observar, la modulacion es muy parecida (figura 4.5), pero para asegurarnos
empiricamente de que ambas series son semejantes (pues se tratan de salas contiguas en el
LSC), se ha comprobado la correlacion entre ellas. Asi, el coeficiente de correlacion de Pearson
extraido al comprobar ambas series es de 0.9808. Para saber si aceptar o rechazar la hipotesis
nula de que las dos series no estdn correlacionadas, nos fijamos ahora en el p-value, obteniendo
un valor de 2,4107 - 10734 [22, 23]. Este valor, nos permite rechazar la hipétesis nula planteada
e indica que la pendiente del modelo lineal es significativamente no-nula para un nivel de
confianza del 95 % (p-value menor de 0.05), como se puede comprobar en la figura 4.6. De
este modo, ambas series estin muy fuertemente correlacionas y, por tanto, vamos a trabajar y a

centrarnos en la serie temporal de las medianas de 222 Rn del Hall A del LSC.



34 CAPITULO 4. CONFIGURACION Y PREPROCESAMIENTO DE DATOS

4.2. Correlaciones con las variables climatolégicas internas

Una vez que se han establecido los datos de las medianas de ?*2 Rn del Hall A del LSC como
base para el estudio realizado en el presente trabajo, y sabiendo que el dispositivo Alphaguard
P30 mide también los niveles de temperatura, presion del aire y humedad relativa dentro del
Hall, en el presente apartado estamos interesados en determinar si existen posibles correlaciones
entre los niveles de Radon registrados, y las variables climatolégicas internas comentadas. A
priori, no se esperan fuertes correlaciones entre estos datos debido a que las salas del LSC
estan perfectamente controladas y habilitadas para que factores externos e internos no alteren
los resultados obtenidos en los experimentos llevados a cabo alli.

De esta manera, como podemos observar en las figuras 4.7 y 4.8, no existe correlacion entre
el 22 Rn y la temperatura, ni tampoco entre este gas y la presion del aire. Sin embargo, tal y
como se observa en la figura 4.9, si existe una cierta correlacién entre el 22 Rn y la humedad,
apreciando un incremento en los niveles del gas cuando el porcentaje de humedad relativa es

alto.

2992
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Figura 4.7: Correlacién de las medianas mensuales del 22 Rn con las de la temperatura.

Como ocurria en el apartado anterior, a fin de demostrar numéricamente los resultados
obtenidos en las figuras comentadas, se han calculado los coeficientes de correlaciéon de Pearson

para todas y cada una de las correlaciones estudiadas. Asi, los coeficientes de correlacidn para
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Figura 4.8: Correlacion de las medianas mensuales del 2>2 Rn con las de la presién del aire.
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Figura 4.9: Correlacion de las medianas mensuales del 222 Rn con las de la humedad relativa.
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el caso de la temperatura y la presion del aire, son -0.1080 y -0.0516, respectivamente. Estos
valores indican que no existe correlacion alguna.

Una vez que se ha establecido la relacion entre las variables, vamos a ver que sucede con
la hipétesis nula: en los dos primeros casos comentados, las variables analizadas no estdn
relacionadas entre si, y por lo tanto la pendiente del modelo lineal es nula [22, 23]. En estos
casos, el p-value para la correlacion con la temperatura es de 0.4648, y para la correlacion
con la presion del aire es de 0.7274. Estos valores tan altos, nos impiden rechazar la hipotesis
nula, llevdndonos a concluir que tanto la correlacion entre el 22 Rn y la temperatura, como la
correlacion entre el 222 Rn y la presion del aire, no puede ser significativamente establecida con
un nivel de confianza del 95 % (p-value por debajo de 0.05)*.

Centrandonos ahora en la correlacién entre el 2?2 Rn y la humedad relativa, la figura 4.9
si exhibe una correlacion entre estas variables. En este caso, el coeficiente de correlacion de
Pearson es de 0.7013 y el p-value de 2,8261 - 10~8. Este dltimo valor nos permite rechazar la
hipdtesis nula, e indica que la pendiente del modelo lineal es significativamente no nula para un
nivel de confianza del 95 %.

Como consecuencia de todo ello, podria decirse que la humedad es un predictor significativo

del **?Rn.

“En el presente estudio, usamos un nivel de confianza del 95 % (p-value menor de 0.05). Esto significa que es

improbable que las diferencias en los resultados hayan ocurrido por casualidad con una probabilidad del 95 %.



Capitulo 5

Resultados

En el presente capitulo se presentan los resultados experimentales del trabajo realizado. El
objetivo es mostrar los resultados de los prondsticos realizados con todos y cada uno de los
modelos expuestos, y realizar una comparativa global entre ellos que nos permita saber como
de buenas son las técnicas basadas en aprendizaje automatico y profundo en comparacion con

los modelos clésicos ya explorados y muy explotados en la actualidad.

De esta manera, con el objetivo de conocer el mejor método para prondsticar los valores
futuros del 2?2 Rn, los datos recogidos y previamente preprocesados han sido divididos en 2

grandes grupos:

1. El conjunto de datos de entrenamiento, que se corresponde con el 75 % del total de
datos disponibles. Por lo tanto, los datos de entrenamiento estdn compuestos por todas
las medianas mensuales de 2> Rn comprendidas entre Julio de 2013 y Junio de 2016 (3

afnos).

2. Por otro lado, el conjunto de datos de evaluacion estd formado por el 25 % de informacién
restante, es decir, las medianas mensuales de 222 Rn comprendidas entre los meses de Julio
de 2016 y Junio de 2017 (1 ano). Estos datos nos permitiran evaluar la efectividad final
de los modelos analizados haciendo uso del Error Cuadréitico Medio y del Error Absoluto

Medio.

37
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5.1. Meétricas de evaluacion de rendimiento

Como se acaba de comentar, necesitamos introducir algunas métricas que nos permitan
evaluar la precision y el rendimiento de las metodologias de prondstico explicadas en la seccidon
3.1.

En el presente estudio, el Error Cuadratico Medio (ECM) y el Error Absoluto Medio (EAM)
han sido seleccionados para evaluar dichos rendimientos. La formulas empleadas se detallan a

continuacion:

1. Para el ECM tenemos:
ECM = % * Zz‘]\il(f&i —vi)?,

donde y; denota el i-ésimo valor de la serie temporal observada; y; denota un valor en la
misma posicion, pero haciendo referencia a la serie temporal pronosticada; y, finalmente,

N es el numero de observaciones a pronosticar.

2. Para el EAM tenemos:
EAM = 1 « XN |y — a4,

donde z; denota el i-€simo valor de la serie temporal observada; y; denota un valor en la
misma posicion, pero haciendo referencia a la serie temporal pronosticada; y, finalmente,

N es el nimero de observaciones a pronosticar.

Se puede concluir que unos valores més bajos del ECM y del EAM, nos indican que la
serie temporal observada es mds similar a la serie temporal pronosticada y, por lo tanto, que los
resultados del prondstico obtenido haciendo uso del modelo evaluado por estas métricas, son
mejores.

No obstante, en nuestro caso de estudio en concreto, la medida del ECM es mas
representativa que la extraida por medio del EAM. Esto es asi, porque estamos interesados
en penalizar més los errores de aquellos modelos cuya capacidad o calidad predictiva sea mas

baja.
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5.2. Resultados experimentales por técnicas

A continuacion, se muestran los resultados extraidos de la evaluacién y prondstico de la
serie temporal del #>2 Rn haciendo uso de las metodologias comentadas a lo largo del presente
proyecto.

Como ya fue comentado en la seccion 3.2, los resultados referentes a las técnicas cldsicas
de prondstico han sido extraidos haciendo uso del lenguaje R. Por su parte, los resultados
propios de las técnicas de aprendizaje automatico y profundo, han sido calculados disefiando la
estructura de las redes neuronales en Python y haciendo uso del framework Keras.

Para cada una de las técnicas estudiadas, y siguiendo las pautas mencionadas en 5, se modela
la serie temporal del Radon, se extrae una comparativa de prondstico con la serie temporal
original y se calculan el ECM y el EAM con el objetivo de hacer posible la posterior comparativa

general de dichas técnicas.

5.2.1. Resultados experimentales con Holt-Winters

Como ya se explicé en el apartado 3.1.1, disponemos de 3 métodos de suavizado
exponencial: el simple, el doble y el triple, este ultimo también conocido como Holt-Winters
propiamente dicho.

Asi, para el cdlculo de este primer resultado, se hace uso del método de suavizado
exponencial triple. Para ello, empezamos separando las 48 medianas de ?*2 Rn en un conjunto
de datos de entrenamiento y en un conjunto de datos de evaluacidn, tal y como se comento al
inicio del capitulo 5.

Una vez tenemos el conjunto de datos de entrenamiento creado, se le pasa como unico
argumento a la funcién HoltWinters que nos proporciona la herramienta R. Esta funcién
computa el procedimiento para una serie temporal dada y nos devuelve un modelo que
servird para hacer los pronodsticos y la posterior comparativa sobre los datos de evaluacion.
Ademds, al no fijar los pardmetros «, 8y v del procedimiento, dejamos que sea él mismo el que
trate de buscar los valores 6ptimos de dichos pardmetros, minimizando los errores finales de
la prediccion. Asi, estos pardmetros han sido fijados automaticamente de la siguiente manera:
a=0,093,3=0yy=1.

Con el modelo creado y entrenado, podemos invocar a la funcién forecast para predecir
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Resultados de pronédstico para un afo
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Figura 5.1: Comparativa entre datos de evaluacion reales y pronosticados por Holt-Winters para

el periodo comprendido entre Julio de 2016 y Junio de 2017.

los valores del altimo afio completo y establecer el ECM y el EAM para este modelo, que son
de 195,1 + 0y 10,5 £ 0, respectivamente.
En la figura 5.1, se establece la comparativa entre los datos de evaluacion reales de la serie

temporal, y los pronosticados haciendo uso de esta técnica.

5.2.2. Resultados experimentales con ARIMA

Para el caso de los modelos ARIMA, y volviendo a separar previamente los conjuntos de
entrenamiento y de evaluacion tal y como se ha explicado hasta ahora, vamos a hacer uso de
la parte estacional de estos modelos. Esto se debe a que la serie temporal analizada presenta
una modulacién anual con incrementos de la concentracién de 222 Rn en los meses de verano, y
decrementos de su concentracion en los meses de invierno, tal y como se puede observar en las
figuras 4.2 y 4.3.

Por todo esto, estamos interesados en la féormula de los modelos ARIMA estacionales, es
decir: ARIMA(p, d, q)(P, D, Q)s, donde (p, d, q) se refiere a la parte no estacional de la serie, y
(P, D, Q) se corresponde con la parte estacional de la misma (seccién 3.1.1).

Uno de los grandes retos de estos modelos, es alcanzar una combinacién adecuada de los

pardmetros (p,d, q)(P, D, Q) que nos lleve al mejor prondstico posible de la serie temporal
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Figura 5.2: Comparativa entre datos de evaluacion reales y pronosticados por ARIMA para el

periodo comprendido entre Julio de 2016 y Junio de 2017.

estudiada. La determinacion de dichos pardmetros suele llevarse a cabo minimizando el Akaike’s
Information Criterion y el Maximum Likelihood Estimation. Una explicacién en profundidad
acerca de este tipo de modelos, puede encontrarse en [5].

Para nuestro caso de estudio, usaremos la funcién de R auto.arima, que recibe sélo
los datos de entrenamiento y devuelve el mejor modelo ARIMA encontrado para nuestra
serie temporal, en este caso, ARIMA(1,0,0)(0,1,0)[12]. El ndmero 12 indica la frecuencia o
numero de observaciones por unidad de tiempo de la serie temporal observada, resultando del
procesamiento de datos mensuales (medianas mensuales de ??2Rn) y de que el periodo natural
es de un ano [24, 25].

Una vez que dicho modelo ha sido creado, llevamos a cabo el prondstico obteniendo un
ECM de 215,3 £0 y un EAM de 9,7 £ 0.

En la figura 5.2, se establece la comparativa entre los datos de evaluacion reales de la serie

temporal, y los pronosticados haciendo uso de estos modelos.

5.2.3. Resultados experimentales con Descomposicion STL

Basandonos en lo observado en las figuras 4.2 y 4.3, y en los andlisis previos de los niveles

de 222 Rn llevados a cabo en las tesis doctorales [24] y [25], cuyos periodos son de 379420 dias
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(ajuste sinusoidal para el intervalo comprendido entre Mayo de 2011 y Noviembre de 2012) y
de 38541 dias (ajuste cosenoidal para el intervalo comprendido entre Enero de 2012 y Enero
de 2016), respectivamente, podemos considerar entonces que el ciclo de nuestra serie temporal
es anual. De esta manera, podemos hacer uso de la descomposicion STL como metodologia
valida de prondstico. Para el presente estudio, se ha llevado a cabo una descomposicion STL
tanto periédica como no periédica de la serie temporal de las medianas mensuales de 22 Rn,
cuyos resultados se representan en las figuras 5.3(a) y 5.4(a), respectivamente.

En dichas figuras, hay que darse cuenta ademds de que las escalas de las gréficas no son
iguales. Asi, la barra gris que aparece en la parte derecha de cada una de las componentes,
nos indica la escala o magnitud relativa de las mismas con respecto a los datos originales. De
esta manera, considerando por ejemplo la tendencia, la barra gris nos estd indicando que si lo
representasemos todo en la misma escala, esta componente se veria como una linea casi recta,
como se puede comprobar en las figuras 5.3(b) y 5.4(b).

Como ya sabemos, los valores que aparecen en la serie temporal, son las medianas
mensuales de 222 Rn comprendidas entre Julio de 2013 y Junio de 2017, debido a la robustez de
estas en comparacion a las medias. Tomando, como hasta ahora, los tres primeros aflos como
conjunto de datos de entrenamiento y el ultimo afio como conjunto de datos de evaluacion,
vamos a llevar a cabo el prondstico de la serie temporal distinguiendo los dos grandes casos

comentados:

1. Descomposicion STL periddica. En este primer caso, creamos un modelo invocando
a la funcién st1 de R con el parametro s.window fijado a periodic. Esto indica
que el suavizado realizado por la descomposicién, es reemplazado por la media de las
subseries creadas en dicho proceso (por ejemplo, la serie de todos los valores de enero,
de febrero, y asi sucesivamente). Con el modelo construido y haciendo uso del método
Naive comentado en la seccion 3.1.1, obtenemos el pronostico de nuestra serie temporal

para el tltimo afio con un ECM de 117,5 + 0y un EAM de 7,3 £ 0.

2. Descomposicion STL no periddica. En el segundo caso, volvemos a invocar a la misma
funcion de R, pero esta vez asignandole al pardmetro s .window el valor 7 por motivos
de mejora en los resultados. Cuando dicho parametro se proporciona en forma de lapso de

la ventana de Loess, este nimero debe ser impar y al menos 7, de acuerdo a lo comentado
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Descomposicion STL periodica de las medianas de ***Rn
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Figura 5.3: Descomposicion STL periddica original y a la misma escala para la serie temporal

de las medianas de 2?? Rn.
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Figura 5.4: Descomposicion STL no periddica original y a la misma escala para la serie temporal

de las medianas de 2?? Rn.
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Figura 5.5: Comparativa entre datos de evaluacién reales y pronosticados por la descomposicion

STL periddica y no periddica, para el periodo comprendido entre Julio de 2016 y Junio de 2017.

en [7]. Construyendo asi el modelo y volviendo a hacer uso del método Naive, llevamos

a cabo el prondstico obteniendo un ECM de 87,7 =0y un EAM de 7,0 £ 0.

Como se acaba de comprobar, llevar a cabo el prondstico haciendo uso de una
descomposicion STL no periddica, mejora significativamente los resultados de la prediccion en
comparacion con la descomposicion STL periddica. En la figura 5.5, se establece la comparativa

entre los datos de evaluacién reales y los pronosticados haciendo uso de ambos tipos de

descomposicion.

5.2.4. Resultados experimentales con Redes Neuronales Feed-Forward

Basandonos en los trabajos previos [8] y [26], en el presente proyecto se va a implementar
una Red Neuronal Feed-Forward para llevar a cabo el prondstico de los valores de **>Rn
referentes al dltimo afio. Este tipo de red constituye uno de los modelos mds simples de redes
neuronales existentes, y uno de los primeros en ser desarrollados.

Para nuestro caso de estudio en particular, tras recopilar los datos de las medianas mensuales
de ?2Rn, hemos decidido crear muestras de entrada contiguas y solapadas de longitud 2,

haciendo un total de 46. Esto nos permitird disponer de un nimero adecuado de ejemplos con
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Figura 5.6: Comparativa entre los datos de evaluacion reales y pronosticados por una Red

Neuronal Feed-Forward, para el periodo comprendido entre Julio de 2016 y Junio de 2017.

los que entrenar la red.

Por su parte, en cuanto a parametros de configuracion se refiere y con el objetivo de obtener
el mejor rendimiento final posible, se ha creado una estructura de red neuronal con 2 capas
ocultas haciendo uso de la funcion Dense, que da lugar a capas de neuronas completamente
conectadas. Para la primera capa se crean 24 neuronas con funcion de activacion re lu, mientras
que para la segunda se crean 12 neuronas con la misma funcién de activacion. Antes de crear
la capa de salida, es necesario aplanar los datos por medio de la funcién Flatten para evitar
problemas de dimensionalidad en la red. Tras dicho aplanamiento, se afiade la capa de salida

con una neurona y con una funcion de activacion lineal.

Con todo el proceso anterior realizado, y tras compilar el modelo y crear los conjuntos
de entrenamiento y de evaluacion de la manera comentada al inicio del capitulo 5, se procede a
entrenar la red con 100 épocas. Al llevar a cabo el prondstico a partir de este modelo, obtenemos

un ECM de 83,2 + 3,7 y un EAM de 8,1 £ 0,2.

Finalmente, en la figura 5.6, se establece la comparativa entre los datos de prueba reales y

los pronosticados haciendo uso de este tipo de Redes Neuronales Artificiales.
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5.2.5. Resultados experimentales con Redes Neuronales Recurrentes

A diferencia de las Redes Neuronales Feed-Forward analizadas en el apartado anterior, las
Redes Neuronales Recurrentes son capaces de usar sus estados internos para llevar a cabo el
procesamiento de secuencias de entradas. Puesto que estamos trabajando con la serie temporal
de las medianas mensuales del *2Rn y creando muestras de tamafio fijo a partir de ella, el
hecho de que este procesamiento sea posible resulta de especial interés para nuestro caso de
estudio. Ademads, esto posibilita la aplicabilidad de este tipo de redes a muchos estudios de
reconocimiento de escritura y de voz.

Como ya se explico en el apartado dedicado a las Redes Neuronales Recurrentes dentro
de la seccion 3.1.2, el control de los estados internos de la red forma parte de unas unidades
especiales que pueden ser las LSTM o las GRU. Para nuestro caso de estudio en concreto,
hemos hecho uso de neuronas LSTM como unidades pertenecientes a las capas ocultas de la
Red Neuronal Recurrente.

Antes de crear las muestras de entrada contiguas y solapadas de tamaiio fijo, en este caso de
longitud 2 y haciendo un total de 46, es necesario proceder a la normalizacion de los datos del
222 Rn, ya que este tipo de redes son muy sensibles a trabajar con valores que se encuentran muy
alejados de los manipulados por las funciones de activacion. La tangente hiperbdlica (tanh) es
la funcién de activacién mads tipicamente usada por las Redes Neuronales Recurrentes. Esto es
asi, porque su rango de valores comprendido entre -1 y 1, permite a la red decidir de manera
automadtica qué informacion eliminar de su estado interno, y qué informacién mantener a largo
plazo por resultar més relevante. Es por este motivo por el que normalizamos nuestra serie
temporal a valores comprendidos dentro del rango comentado.

Por lo que a los pardmetros de configuracion de la red respecta y con el objetivo de
minimizar el ECM y el EAM finales, se ha decidido crear una Red Neuronal Recurrente con 2
capas ocultas: la primera con 24 neuronas LSTM vy funcién de activacion tanh; y la segunda,
con 12 neuronas LSTM y la misma funcién de activacion. Por ultimo, se afiade una capa de
salida con una neurona y funcién de activacién lineal.

Ademas de lo comentado, entre las dos capas ocultas y entre la segunda capa oculta y
la capa de salida, se han incorporado operaciones de Dropout con el objetivo de prevenir
el sobreajuste de la red. Simplemente, consiste en establecer al azar una tasa fraccional de

unidades de entrada a 0 en cada actualizacion durante el tiempo de entrenamiento. En este caso,
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Figura 5.7: Comparativa entre datos de evaluacion reales y pronosticados por una Red Neuronal
Recurrente con neuronas LSTM, para el periodo comprendido entre Julio de 2016 y Junio de

2017.

el uso de esta técnica de regularizacion con una tasa de 0.6, si contribuye a una mejora de los
resultados. Sin embargo, esto no siempre tiene porqué ser asi, y puede suceder que la operacién

de Dropout afecte al rendimiento cuando se da alguna de las siguientes situaciones':

1. Cuando se aplica justo antes de la ultima capa, puesto que en ese punto la red no tiene

posibilidad de corregir los errores inducidos por la operacion.
2. Cuando la red es pequefia en relacion al conjunto de datos manipulado.

3. Cuando el tiempo de entrenamiento es limitado y no se tiene un nimero suficiente
de épocas. Normalmente, ocurre que la operacion de Dropout induce més errores al

principio del entrenamiento que al final, momento en el que convergen los resultados.

En muchos casos, la operacion de Dropout se suele sustituir por una técnica denominada
Batch Normalization, cuya descripcion en detalle se puede encontrar en [27].
Con todas las consideraciones anteriores, y tras compilar el modelo y crear los conjuntos de

entrenamiento y de evaluacién de la manera ya comentada, se procede a entrenar la red con 100

épocas.

Thttps://stats.stackexchange.com/questions/299292/dropout-makes-performance-worse
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Finalmente, se lleva a cabo el prondstico de los datos de evaluacién obteniendo un ECM de
4774+ 0,9 y un EAM de 6,3 4 0,1, constituyendo esta una de las mejores técnicas aplicadas en
el presente trabajo. En la figura 5.7, se establece la comparativa entre los datos de prueba reales

y los pronosticados haciendo uso de este tipo de redes neuronales con neuronas LSTM.

5.2.6. Resultados experimentales con Redes Neuronales Convolucionales

Como ya sabemos, las Redes Neuronales Convolucionales son un tipo especializado de
redes neuronales que hacen gran énfasis en el procesamiento de imagenes [9], aunque hoy en
dia estdn siendo ampliamente usadas también para el analisis de series temporales [28, 29].

Una Red Neuronal Convolucional se caracteriza por estar compuesta de un conjunto de
capas convolucionales que alternan filtros de convolucién, funciones no lineales de activacidén
y funciones de agrupacion de vecindades. Todo ello, permite a la red extraer caracteristicas
relevantes de los objetos, independientemente de la posicion que ocupan en las muestras de
datos manipuladas. De alguna forma, se puede decir que las CNN construyen un modelo con un
conjunto de filtros capaces de reconocer patrones especificos tanto en imagenes como en series
temporales, capturando asi informacion representativa de dichos elementos.

Para el caso de estudio actualmente tratado, en lugar de trabajar con un conjunto de
imdgenes, nuestra serie temporal de ?*2 Rn (o los elementos que vayamos a usar como entradas
de la red) tiene que ser dividida en un conjunto de muestras contiguas y solapadas. Estas
muestras tendrdn un tamafio previamente fijado y constituirdn los ejemplos a partir de los cuales
la CNN tratara de encontrar los posibles patrones de nuestra serie para pronosticar, de la mejor
manera posible, los datos de evaluacion de la misma.

Con el objetivo de cubrir tanto la convolucién unidimensional como la bidimensional, y
dados los interesantes resultados de prondstico obtenidos haciendo uso de la descomposicion
STL no periddica analizada en la seccién 5.2.3 con un ECM de 87,7 4 0, se han realizado dos

grandes estudios con estas redes:

1. En el caso de la convolucion unidimensional hacemos uso tnica y exclusivamente de la
serie temporal de las medianas mensuales de 222 Rn. Asi, al trabajar solamente con esta

serie temporal, no va a ser necesario realizar una normalizacién de dichos datos.

La eleccion de los parametros de configuracion de dicha red, estan elegidos con el objetivo
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de conseguir los valores del ECM y del EAM finales mds bajos posibles. Asi, crearemos
muestras contiguas solapadas de longitud 12, haciendo un total de 36. Se usardn dos
capas de convolucion con caracteristicas semejantes salvo en el numero de filtros. En la
primera capa, se aplicaran 32 filtros de convolucién de tamafio 3, funciones de activacion
relu y un agrupamiento miximo de vecindades de tamafio 2. Por su parte, para la
segunda capa, usaremos 64 filtros también de tamafo 3 y unas funciones de activacion
y agrupamiento miximo similares a las de la capa anterior. Es importante mencionar
que la eleccion de estos nimeros debe ser cuidadosa a fin de evitar problemas referentes
a la dimensionalidad de los datos manipulados. Finalmente, se aplanan los datos para
construir una red neuronal completamente conectada y se afiade la capa de salida con una

neurona y funcién de activacion lineal.

Con el modelo creado y compilado, y habiendo establecido los conjuntos de
entrenamiento y evaluacién como se ha mencionado hasta ahora (3 anos y 1 afo,
respectivamente), se procede a entrenar la red con 10 épocas. Dado que al trabajar con
las medianas mensuales de ?*2 Rn no tenemos un conjunto de datos demasiado amplio,

utilizamos este nimero de épocas para evitar llegar al sobreajuste de la red.

Una vez realizado el entrenamiento, podemos llevar a cabo el pronéstico de los datos de

evaluacion, obteniendo un ECM de 59,4 + 4,2 y un EAM de 6,6 £ 0,6.

. En el segundo caso de estudio con CNN se pretenden dos cosas: por un lado, aprovechar

los resultados obtenidos en la descomposiciéon STL no periddica para intentar mejorar
los resultados con redes convolucionales; y, por el otro, trabajar con la convolucién
bidimensional manipulando las series temporales que componen la serie de medianas

mensuales de 2?2 Rn como si de una imagen se tratara.

Por este motivo, se han extraido los datos numéricos referentes a las series temporales
de estacionalidad, tendencia y componente aleatoria de la grafica 5.4(a). Asi, en lugar de
trabajar ahora con muestras de entrada creadas a partir de la serie temporal de medianas
de ?*? Rn, creamos dichas muestras a partir de las componentes en las que se descompone
la serie. La salida de la red seguira haciendo referencia a los valores de Radén de la serie

original.

Sin embargo, al trabajar ahora con distintas componentes cuyos valores estdn bastante
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alejados entre si, como se puede comprobar en la figura 5.4(b) entre la tendencia y

la estacionalidad o la componente aleatoria, vamos a distinguir dos subcasos (en este

segundo caso de estudio) en funcion de la necesidad o no de normalizar los datos

manipulados:

a)

b)

En el primer subcaso, creamos tres redes convolucionales con caracteristicas
semejantes, una para la serie de la estacionalidad, otra para la tendencia y la dltima
para la componente aleatoria. Al tener cada serie una red convolucional propia, no
serd necesario normalizar los datos de entrada, puesto que en cada una de ellas la

funcion de agrupacion méxima de la red se aplicard de manera separada.

En cuanto a los pardmetros de configuracion de la red, se han escogido los
mismos valores del caso anterior. La diferencia es que ahora tenemos tres redes
convolucionales con dos capas de convolucion cada una: la primera con 32 filtros
de tamafio 3, funcidén de activacion relu y funcién de agrupamiento maximo de
tamafio 2; y la segunda con 64 filtros de tamafio 3 y las mismas funciones de
activacion y agrupamiento maximo. Otra diferencia es que se recibirdn muestras
de entrada contiguas y solapadas de longitud 12 de cada una de las tres series
manipuladas. Tras aplanar las redes convolucionales y afiadir sus respectivas capas
de salida con una neurona y funcién de activacion lineal, se procede a concatenar los
modelos en un modelo final —haciendo uso de la funcién Merge— que, después de
crear la ultima capa de salida final con una neurona y funcién de activacion lineal,
nos permitird llevar a cabo el entrenamiento y posterior prondstico de los datos de

evaluacion.

Por la misma razén que en el caso anterior, el entrenamiento se hard haciendo uso
de 10 épocas, previa separacion de los conjuntos de entrenamiento y prueba. Con
todo ello, podemos llevar a cabo el prondstico obteniendo un ECM de 45,0 = 7.2y
un EAM de 4,9 £+ 0,5.

En el segundo subcaso, creamos una matriz bidimensional como resultado de apilar
las tres series temporales en las que se descompone la serie de las medianas
de 2?2Rn. Sin embargo, previo a esta operacién, es necesario normalizar los

datos manipulados a valores entre 0 y 1 de manera separada. El objetivo de
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esto es evitar que, a la hora de trabajar con las muestras creadas a partir de
la matriz bidimensional, nuestras funciones de agrupacién maxima seleccionen
exclusivamente los elementos que componen la tendencia a la hora de llevar a cabo
la convolucién. Por su parte, la eleccion del rango de valores entre 0 y 1 se debe al
uso de funciones de activacién relu, cuyo rango valido estd comprendido entre O

e infinito.

Con las series normalizadas, creamos una matriz resultante de 3x48. Ahora, en
cuanto a los parametros de configuracion de la red y considerando las restricciones
de dimensionalidad en los datos, crearemos dos capas de convolucién: la primera
con 32 filtros de tamafio 3x3, funcidn de activaciéon relu y agrupamiento maximo
de 1x2; y la segunda con 64 filtros de tamafio 1x3 y funcién de activacion y
agrupamiento maximo idénticas a las de la capa anterior. Por ultimo, aplanamos los

datos y creamos la capa de salida con una neurona y funcién de activacion lineal.

Las muestras creadas serdn de tamafio 3x12 (figura 5.8) dando lugar a un total de
36. A la hora de configurar la entrada de la red, el framework Keras admite dos
estructuras de la misma, una en la que se determinan los canales de la imagen/matriz
primero, y la otra en la que se determinan al final. Como en nuestro caso solo
vamos a trabajar con un canal (tenemos una matriz de profundidad 1, no una
imagen RGB por ejemplo), basta con preguntar con una llamada de Keras si
tenemos configuraciéon channels_first o channels_last, estableciendo la

dimensionalidad correcta de la entrada en consecuencia.

Con todo lo mencionado hasta el momento, y con el modelo compilado, podemos
entrenar la red dividiendo previamente el conjunto de datos en entrenamiento y
evaluacion, como siempre. Como en los otros casos, el nimero de épocas usadas

para entrenar la red serd de 10.

Una vez realizado el entrenamiento, se lleva a cabo el prondstico de los datos de

evaluacion, obteniendo un ECM de 63,4 4+ 13,1 y un EAM de 6,4 + 0,6.

En la figura 5.9, se establece la comparativa entre los datos de prueba reales y los

pronosticados haciendo uso de los tipos de CNN desarrollados. Una de las diferencias mas

representativas de este tipo de modelos (aparte de la obtencion de unos valores mds bajos para
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las métricas analizadas) con respecto a los modelos cldsicos, es la capacidad que tienen las
redes convolucionales de predecir un comportamiento decremental de la serie durante el mes de
agosto de 2016. Como se puede observar en las técnicas clasicas, el prondstico para este mes
estaba bastante alejado de la realidad. Esto nos fortalece en la idea del gran potencial que tiene
el aprendizaje profundo a la hora de reconocer patrones y poder realizar prondsticos futuros de

informacion de una manera bastante acertada.

Figura 5.8: Ejemplo de imagen (utilizada como muestra de entrenamiento) formada a partir de
las componentes normalizadas de la descomposiciéon STL no periddica de la serie temporal de
medianas mensuales de 222 Rn. Las filas, de arriba a abajo, hacen referencia a la Estacionalidad,

la Tendencia y la Componente Aleatoria.
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Figura 5.9: Comparativa entre datos de evaluacion reales y pronosticados por una CNN
unidimensional, una CNN unidimensional que hace uso de las componentes de la
descomposicién STL no periédica del 22 Rn, y una CNN bidimensional que hace uso de lo

mismo, para el periodo comprendido entre Julio de 2016 y Junio de 2017.
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5.3. Comparativa general de metodologias

En la presente y dltima seccion de resultados, se presenta una comparativa general de las

metodologias empleadas en el presente estudio, en aras de:

1. Determinar el mejor o mejores modelos existentes, de entre los estudiados, para llevar a

cabo futuros prondsticos del 222 Rn.

2. Establecer como de eficientes y precisas son las metodologias basadas en aprendizaje

automadtico y profundo en comparacion con las metodologias cldsicas de prondstico.

Cuadro 5.1: Predictores usados, media y desviacion estdndar del ECM y el EAM para cada uno

de ellos tras 25 ejecuciones.

Predictores ECM EAM
Holt-Winters 195,10 | 10,5640
ARIMA estacional 215,34+ 0 9,7+0
Descomposicion STL periddica 117540 7,3£0
Descomposiciéon STL no periddica 87,7+ 0 7,0£0
FFNN 83,2+3,7]81+£0,2
RNN con neuronas LSTM 477+09 | 6,3+0,1
CNN unidimensional 59.4+421]6,64+0,6
CNN unidimensional (con STL no periédico) | 45,0+ 7,2 | 49+ 0,5
CNN bidimensional (con STL no periddico) | 63,4 £13,1 | 6,4 £0,6

De esta manera, en la tabla 5.1, se muestra una lista con las metodologias analizadas y
sus correspondientes ECM y EAM? después de llevar a cabo los procesos de entrenamiento
y pronostico. Como se puede observar en dicha tabla, las técnicas basadas en aprendizaje
profundo son las técnicas que han obtenido unos valores mds bajos para el ECM y el EAM,
seguidos de los prondsticos obtenidos haciendo uso de la FENN y de la descomposicion STL
no periddica de la serie temporal del 22 Rn. Por lo tanto, estas metodologias —principalmente las

RNN con neuronas LSTM vy los tipos de CNN implementados— son las que mejor rendimiento

Datos obtenidos (media y desviacion estindar) tras 25 ejecuciones de cada uno de los modelos analizados.
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Resultados de prondstico para un afio
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Figura 5.10: Comparativa general entre los datos de evaluacién reales empleados y los
pronosticados por todos y cada uno de los modelos analizados en el presente estudio, para

el periodo comprendido entre Julio de 2016 y Junio de 2017.

predictivo presentan y, por este motivo, serdn las potenciales candidatas a seleccionar a la hora
de realizar futuros prondsticos del gas estudiado. Asi, esto supondra un paso de evolucion de las
técnicas clésicas de prondstico hacia el uso de las emergentes técnicas de aprendizaje profundo.

Ademais de observar como el ECM y el EAM se reducen considerablemente en las técnicas
basadas en aprendizaje profundo en comparacion con las metodologias clasicas de prondstico,
uno de los resultados mds relevantes logrados, como ya se ha mencionado con anterioridad y
tal y como se puede observar en la figura 5.10, es la capacidad que tienen las técnicas basadas
en aprendizaje profundo de tratar de adaptarse a la forma de la serie temporal original, con
mencion especial para los meses comprendidos entre Julio de 2016 y Septiembre de ese mismo
aflo, patron que las demas técnicas de prondstico no perciben de igual manera al principio de

los datos de evaluacion.
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Capitulo 6

Conclusiones

En el presente trabajo de fin de master, se ha llevado a cabo el modelado y prondstico de
la serie temporal de la concentracién de 2> Rn en el Laboratorio Subterrdneo de Canfranc,
haciendo uso de un amplio abanico de metodologias y técnicas. Tal y como se mencioné al
principio de este documento, un alto nivel de concentracion de este gas, puede conllevar errores
y perturbar los resultados obtenidos en muchos experimentos que se desarrollan en laboratorios
subterrdneos. Asi, es por este motivo, por el que se hace tan necesario el control, modelado y
pronostico de este tipo de variables ambientales.

Los datos recogidos que han hecho posible el estudio realizado, se extienden dentro del
intevalo de tiempo comprendido entre Julio de 2013 y Junio de 2017, haciendo un total de cuatro
aflos completos. Sin embargo, a dia de hoy, estos datos se siguen recogiendo haciendo ya un total
de casi cinco afios. Las principales tareas realizadas incluyen tanto el preprocesado y limpieza
de los datos en bruto recopilados, como el posterior andlisis y comprension de las caracteristicas
mas relevantes de los mismos. Para dicho andlisis y comprension, se han utilizado técnicas
clasicas de prondstico y aquellas que estdn basadas en aprendizaje automaético y profundo, a fin
de establecer comparativas entre ellas y estudiar como estas tltimas nos conducen a mejores
resultados en comparacioén a las primeras, como se ha podido comprobar. De esta manera,
tratamos de hacer visible el gran potencial que tienen las técnicas basadas en aprendizaje
profundo de cara a su aplicaciéon en diversos estudios, campos y empresas. Las técnicas
estudiadas incluyen: suavizado exponencial Holt-Winters, ARIMA estacional, Descomposicion
en Estacionalidad y Tendencia usando el método Loess, Redes Neuronales Feed-Forward,

Redes Neuronales Recurrentes y Redes Neuronales Convolucionales. Las pruebas realizadas,
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demuestran la gran mejora de eficiencia existente en las técnicas basadas en aprendizaje
profundo en comparacién a las técnicas cldsicas de prondstico, siendo las Redes Neuronales
Recurrentes y las Redes Neuronales Convolucionales unidimensionales que hacen uso de las
componentes de la descomposicién STL no periddica de la serie temporal, las que han obtenido
unos valores mds bajos para las métricas estudiadas y, por tanto, las que mejor rendimiento
predictivo presentan.

Tras el preprocesamiento previo de los datos disponibles para elaborar el presente trabajo,
se observo que los niveles de concentracion de 22 Rn estdn perfectamente controlados, y que
no existe una diferencia representativa entre los mismos en diferentes salas del laboratorio.
Ademads, se comprobd que estos datos no se encuentran correlacionados con otras variables
ambientales como la temperatura o la presion del aire. S6lo una correlacion con los datos
recogidos referentes a la humedad dentro de la caverna, fue hallada.

Por su parte, se utilizaron los lenguajes R y Python, este dltimo junto con el framework
Keras para redes neuronales. Ambas herramientas disponen de una gran cantidad de recursos
para trabajar con representaciones graficas y librerias para manipulacion de datos. Ademads
de los cédigos adjuntos a esta memoria, se han desarrollado otros scripts necesarios para el
procesamiento previo de la informacién y para la extraccion de la mayoria de las gréficas
mostradas en el presente documento, alcanzando con esto un grado de profundizacion en estos
lenguajes mucho mas elevado que en el momento de inicio de desarrollo del mismo.

Finalmente, y como se mencioné en el capitulo 2, se escribié un articulo cientifico
relacionado con el presente trabajo y se envido como comunicacion al congreso HAIS 2018,
referente a sistemas basados en Inteligencia Artificial. Tras los comentarios de los revisores y

las oportunas correcciones, el articulo fue aceptado para dicho congreso [10].

6.1. Trabajos futuros

El trabajo continuo de toma de datos comentado, requiere una continuidad en las tareas de
andlisis y modelado de los mismos. De esta forma, la incesante actividad de los detectores de
222 Rn capturando sus niveles de concentracién cada 10 minutos, nos llevard a un incremento de
la informacion disponible que, tras ser preprocesada, podra ser incorporada a nuestras técnicas

a fin de aumentar el conjunto de datos de entrenamiento y poder asi mejorar la deteccion de
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patrones y la eficiencia final.

Por su parte, incorporando mas afios completos de datos, los modelos propuestos no solo
podrian incrementar su capacidad predictiva, sino que también habria que computar conjuntos
de entrenamiento més amplios. Asi, en el caso de las técnicas basadas en aprendizaje profundo,
el tiempo de procesamiento podria constituir una barrera en el proceso de prondstico. De esta
manera, el uso de Unidades de Procesamiento Grafico (GPU) cada vez mas potentes, podria
suponer una mejora en la eficiencia computacional del procesamiento de mayores cantidades
de datos.

Ademads, se plantea afadir al estudio informacién adicional de variables meteoroldgicas
exdgenas, como por ejemplo la informacién ambiental (temperatura, precipitaciones, etc.)
de localidades cercanas a la ubicacion del laboratorio. Esto permitiria estudiar posibles
correlaciones de datos externos con los niveles de 222 Rn dentro del laboratorio. De existir dichas
correlaciones, se podrian utilizar algoritmos como Random Forests [30, 31, 32] u otras técnicas
de reduccion de dimensionalidad, para decidir qué variables exdgenas son mas representativas
en relacion con los datos de la serie temporal original y seleccionarlas para usarlas como
conjuntos de datos de entrenamiento en las metodologias basadas en aprendizaje profundo.

Finalmente, se propone escribir nuevas comunicaciones para congresos y/o revistas
cientificas con todos y cada uno de los resultados novedosos y mejoras que se puedan ir

extrayendo en base a los trabajos futuros aqui mencionados.

6.2. Publicaciones

Durante el periodo de realizacién del master y del trabajo final asociado al mismo, se han
venido desarrollando articulos y comunicaciones para congresos, tanto en relacion con el trabajo
aqui realizado, como aquellos relacionados con otros campos de la informdtica de gran interés.

Las publicaciones aceptadas y las propuestas como parte del trabajo futuro, se recogen a

continuacion:

1. En primer lugar, me gustaria destacar el articulo escrito en relacién con el presente
Trabajo de Fin de Master. Este articulo, titulado Modelling and Forecasting of the *** Rn
Radiation Level Time Series at the Canfranc Underground Laboratory [10], fue aceptado

como comunicacion para el congreso HAIS 2018, celebrado del 20 al 22 de Junio
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de 2018 en Oviedo (Asturias), Espafa. Dicho articulo recoge algunos de los aspectos
mads relevantes del presente proyecto, desde el preprocesamiento y estudio previo de
las correlaciones en los datos, hasta la comparativa en rendimiento de las metodologias
cléasicas de prondstico con respecto a algunas de las técnicas de aprendizaje automatico y

profundo estudiadas.

2. En cuanto a las publicaciones y documentos propuestos en relacion con la continuidad y

seguimiento de este trabajo, se tienen los siguientes:

a) El primero es un informe técnico realizado en mi centro de trabajo que trata todos
y cada uno de los aspectos recogidos en este TFM, incluyendo cierta temédtica mas
relacionada con el campo de la Fisica y una pequefia parte de los trabajos futuros
mencionados en la seccidn anterior, como es el estudio de la correlacion del 222 Rn

con variables ambientales exdgenas.

b) Un Journal o revista cientifica, como ampliacioén del trabajo presentado en HAIS
2018. Se afiadirian las técnicas de aprendizaje profundo que no se han incluido en
dicho articulo, el estudio completo de la correlacion con las variables ambientales
exdgenas y la incorporacion del casi ya disponible quinto aino entero de datos, que
nos permitird disponer de mds informacién a fin de mejorar el rendimiento de las
metodologias empleadas. La eleccion de la revista elegida se basard en criterios de

calidad, teniendo en cuenta un factor de impacto que la sitie en el Q1 o Q2.

3. Finalmente, en cuanto a publicaciones aceptadas y en desarrollo, ajenas al problema

aqui tratado y desarrolladas durante el periodo de realizacion del méster, tenemos:

a) Un articulo de congreso titulado An Accuracy-Aware Implementation of Two-Point
Three-Dimensional Correlation Function using Bin-Recycling Strategy on GPU,
presentado y defendido en 2nd International Workshop on Distributed Big
Data Management (DBDM 2017) como parte del [7th IEEE/ACM International
Symposium on Cluster, Cloud and Grid Computing (CCGrid 2017), celebrado en
Madrid (Espaia) entre los dias 14 y 17 de Mayo de 2017. En este articulo se computa
la funcién de correlaciéon cosmoldgica de dos puntos en tres dimensiones haciendo

uso de una arquitectura de procesamiento grafico Fermi C2075.
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b)

d)

Un articulo publicado en arXiv, titulado Report: Performance comparison between
C2075 and P100 GPU cards using cosmological correlation functions, donde se
evalua la diferencia de rendimiento entre las arquitecturas de procesamiento grafico
Fermi C2075 y Pascal P100 a la hora de computar distintas funciones de correlacion

cosmoldgicas.

Un articulo también aceptado para HAIS 2018 donde se propone una generalizacion
del Gaussian Mixture Model, haciendo uso de un algoritmo evolutivo denominado
Optimizador por Arrecifes de Coral, cuyo objetivo es optimizar los parametros
de una mezcla de distintas distribuciones de probabilidad. Dicho articulo se titula

Generalized Probability Distribution Mixture Model for Clustering.

Un articulo en desarrollo para la conferencia de la Asociacion Espaiola para la
Inteligencia Artificial (CAEPIA 2018), que se celebrard en Granada (Espafa) del
23 al 26 de Octubre de 2018. En este articulo, se quiere realizar una comparativa
de rendimiento entre el uso directo de Redes Neuronales Convolucionales
sobre distintas series temporales sin relacion entre si, y haciendo uso de sus

descomposiciones STL previas en dichas redes.

Finalmente, otro articulo en desarrollo para el 19th International Conference on
Intelligent Data Engineering and Automated Learning (IDEAL 2018), que se
celebrard en Madrid (Espana) del 21 al 23 de Noviembre de 2018. En este articulo,
se evalia el rendimiento de una arquitectura de ensamble formada por distintas
variantes de Redes Neuronales Recurrentes y Convolucionales para el prondstico de

series temporales, en comparacion a las arquitecturas individuales que la integran.



62

CAPITULO 6. CONCLUSIONES



Bibliografia

[1] Bettini, A.: New underground laboratories: Europe, Asia and the Americas. Physics of

the Dark Universe 4(Supplement C) (2014) 36 — 40 DARK TAUP2013.

[2] Kalekar, P.S.: Time series forecasting using Holt-Winters exponential smoothing. (01

2004)
[3] Brown, R.G.: Exponential smoothing for predicting demand (1956)

[4] Winters, P.R.: Forecasting sales by exponentially weighted moving averages. Management

Science 6(3) (1960) 324-342
[5S] Hyndman, R.J., Athanasopoulos, G.: Forecasting: principles and practice. OTexts (2014)

[6] Newbold, P.. ARIMA model building and the time series analysis approach to forecasting.
Journal of Forecasting 2(1) (1983) 23-35

[7] Cleveland, R.B., Cleveland, W.S., McRae, J., Terpenning, I.. STL: A Seasonal-Trend

Decomposition Procedure Based on Loess. Journal of Official Statistics (1990) 3-73

[8] Tang, Z., Fishwick, P.A.: Feed-Forward Neural Nets as models for time series forecasting.

ORSA Journal on Computing (1993) 374 — 385
[9] Goodfellow, 1., Bengio, Y., Courville, A.: Deep Learning. MIT Press (2016)

[10] Méndez-Jiménez, 1., Cardenas-Montes, M.: Modelling and Forecasting of the 222Rn
Radiation Level Time Series at the Canfranc Underground Laboratory. In: Hybrid
Artificial Intelligent Systems - 13th International Conference, HAIS 2018, Oviedo, Spain,
June 20-22, 2018, Proceedings. (2018) 158—-170

63



64 BIBLIOGRAFIA

[11] Shih, S.H., Tsokos, C.P.: A weighted moving average process for forecasting. Modern
Applied Statistical Methods 7(1) (2008) 187 — 197

[12] Box, G.E.P, Jenkins, G.M., Reinsel, G.C., Ljung, G.M.: Time Series Analysis:
Forecasting and Control. Wiley (2015)

[13] Becker, S., Lecun, Y.: Improving the convergence of Back-Propagation learning with

second-order methods. (01 1989) 29 — 37

[14] E. Rumelhart, D., E. Hinton, G., J. Williams, R.: Learning representations by back
propagating errors. 323 (10 1986) 533-536

[15] Schuster, M., Paliwal, K.: Bidirectional Recurrent Neural Networks. Trans. Sig. Proc.

45(11) (November 1997) 2673-2681

[16] Hochreiter, S., Schmidhuber, J.: Long Short-Term Memory. 9 (12 1997) 1735-80

[17] Gers, F.A., Schmidhuber, J.A., Cummins, F.A.: Learning to forget: Continual prediction
with LSTM. Neural Comput. 12(10) (October 2000) 2451-2471

[18] Cho, K., van Merrienboer, B., Giil¢cehre, C., Bougares, F., Schwenk, H., Bengio, Y.:
Learning phrase representations using RNN encoder-decoder for statistical machine

translation. CoRR abs/1406.1078 (2014)

[19] Chung, J., Giilcehre, C., Cho, K., Bengio, Y.: Empirical evaluation of gated recurrent
neural networks on sequence modeling. CoRR abs/1412.3555 (2014)

[20] Jozefowicz, R., Zaremba, W., Sutskever, I.: An empirical exploration of recurrent network
architectures. In: Proceedings of the 32nd International Conference on International

Conference on Machine Learning - Volume 37. ICML’ 15, JMLR.org (2015) 2342-2350

[21] le Cun, Y.: Generalization and network design strategies. Technical report, Department of

Computer Science, University of Toronto (1989)

[22] Walck, C.: Hand-book on statistical distributions for experimentalists. Technical report,

Particle Physics Group, Fysikum, University of Stockholm (1996)



BIBLIOGRAFIA 65

[23] Sheskin, D.J.: Hand-book of Parametric and Nonparametric Statistical Procedures. 4 edn.

Chapman & Hall/CRC (2007)

[24] Soria, C.C.: ANAIS-0: Feasibility study for a 250 kg Nal(Tl) dark matter search
experiment at the Canfranc Underground Laboratory. PhD thesis, Universidad de

Zaragoza (2013)

[25] Monge, M.A.O.: Design, scale-up and characterization of the data acquisition system for

the ANAIS dark matter experiment. PhD thesis, Universidad de Zaragoza (2015)

[26] Frank, R.J., Davey, N., Hunt, S.P.: Time series prediction and neural networks. Journal of

Intelligent and Robotic Systems 31(1-3) (2001) 91-103

[27] Ioffe, S., Szegedy, C.: Batch Normalization: Accelerating deep network training by
reducing internal covariate shift. CoRR abs/1502.03167 (2015)

[28] Gamboa, J.C.B.: Deep Learning for time-series analysis. CoRR abs/1701.01887 (2017)

[29] Wang, Z., Yan, W., Oates, T.: Time series classification from scratch with deep neural

networks: A strong baseline. CoRR abs/1611.06455 (2016)
[30] Breiman, L.: Random Forests. Machine Learning 45(1) (Oct 2001) 5-32

[31] Ho, TK.: The random subspace method for constructing decision forests. IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence 20(8) (Aug 1998) 832844

[32] Liaw, A., Wiener, M.: Classification and Regression by Random Forests. 23 (11 2001)



