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All models are wrong, but some are useful.” George E. P. Box (1979, p. 202)
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Introduccion.

Una serie temporal es un conjunto de observaciones realizadas secuencialmente
en el tiempo (una maldita cosa despues de otra R.A. Fisher).

En la mayoria de aplicaciones el tiempo entre observaciones es constante; de
hecho toda la teoria de procesado de series temporales se basa en esta
suposicion (ademas de que existe algun tipo de relacion entre las muestras).

Esta informacion temporal es la que se puede utilizar para extraer mas
informacion sobre la senal. Se tiene un parametro (el tiempo) que nos indica la
posible periodicidad de la serie, la velocidad de crecimiento, disminuicion, la
presencia o no de una tendencia lineal ,etc. En este breve seminario veremos
como podemos extraer esta informacion de la serie temporal.

En cuanto a las aplicaciones se tienen en todos los campos del conocimiento;
economia (valores en bolsa, stocks, ventas); meteorologia (precipitaciones,
temperaturas, humedad); Salud (biosenales, farmacocinetica/farmacodinamica,
control de senales en una UC]|, etc).

J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.
Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
Curso 2009-2010.
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Objetivos en el analisis de una serie temporal.

Desarrollo de

Construccion de un modelo para representar los datos
modelos.

Obtencion de los parametros que se tienen en el modelo que se quiere

Estimacion. : : :
construir para analizar la serie temporal.

Validacion de un determinado modelo mediante el ajuste de la serie

Comprobacion.
temporal.

Uso del modelo para entender el mecanismo que genera la serie

Comprension.
temporal.

Filtrado. Separacion del ruido de la senal.

Comprobar la validez de hipotesis mediante la serie temporal (;se tiene

Testeo de hipotesis e
un cambio climatico actualmente?).

Prediccion. Obtencion de valores futuros de la serie temporal.

Uso del modelo para generar valores que no se tiene posibilidad (o que

Simulacion. o :
son muy dificiles) de obtener de la serie temporal.

J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.
Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
Curso 2009-2010.
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Elementos en una serie temporal.

DESCOMPOSICION CLASICA

Tendencia: variacion de la serie temporal
relacionada con una funcion polinomica
de un determinado orden.

Variacion estacional: fluctuacion de la
serie temporal que se repite cada cierto
tiempo.

Ciclo: variaciones como las anteriores
pero sin seguir un patron estacional.

Residuos: variaciones aleatorias y todos
los fenomenos no explicados en los
puntos anteriores.

J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.
Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
Curso 2009-2010.
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La observacion temporal es muy
importante para observar las posibles
tendencias y los ciclos estacionales
que hay que eliminar para hacer la
serie estacionaria.
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Pasos en el analisis de una serie temporal

El primer paso es representar la
serie temporal para determinar:

Y lo siguientes serian.....

Posibles tendencias (hay que
eliminarlas antes de procesar la senal).

Transforma la serie si es necesario (por ejemplo
aplicando una funcion logaritmo para analizar un
crecimiento exponencial).

Posibles periodos en la senal

(tendencias ciclicas)
Elimina la posible tendencia asi como los posibles

ciclos (Ia operacion mas usual es diferenciar la serie

¢Las variaciones que se observan se temporal).
pueden modelizar de forma temporal?

Escoge un modelo para ajustar la serie final
obtenida (tema central en el analisis de series
temporales)

{Aparecen cambios bruscos en el
comportamiento de la serie temporal?

¢ Tenemos outliers que pueden
conducirnos a grandes errores en la
modelizacion o bien a conclusiones

erroneas!’
J.D. Martin, E. So_rig, A. J. Serrano. _

Implementa el modelo y ....COMPRUEBALO!

Curso 2009-2010.
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Parametros y estacionariedad.

Valor medio; s el valor que Covarianza; este parametro determina una posible relacion
mejor modeliza a la serie lineal entre los instantes t y s de la serie temporal.
temporal como una constante
_ s, t) = B|(Xs — s)) - (X — t
ixie = E(X) 1 (5,1) = Bl(X, = px(s)) - (X — px (1)
Varianza; es el parametro que determina la 2 . 2
P ) oxw = EIXt — px(1))7]

dispersion de la serie temporal

Una serie temporal se dice que es estacionaria si sus propiedades estadisticas no
cambian al considerar una version desplazada de dicha serie temporal

En el analisis de serie temporales se puede reducir esta condicion a la que se conoce
como estacionariedad en sentido amplio, o estacionariedad de segundo orden que
consiste en: a) tener un valor medio independiente de t; b) el valor de la covarianza
solo depende de la diferencia entre los tiempos considerados en el calculo de este

parametro y c) varianza constante para cada t.

Sea X; una serie temporal estacionaria se define  Sea X; una serie temporal estacionaria se define
SuU autocovarianza como su autocorrelacion (ACF) como

TYX(h) = E[(Xt-l—h —px) - (Xy — ,UX)} PX(h) = ZXEh; — carr(Xt+h, Xt)
X (0

ESTAS CANTIDADES DESCRIBEN LA
DEPED! e e GdidablskiE MUESTRAS DE LA SERIE

Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.

Curso 2009-2010. TEMPORALL.
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Ruido blanco.

Esta secuencia se considera en todos
los modelos de series temporales
que se plantean y tiene las siguientes
caracteristicas:

_ZZ7(_)KTt:) — ()
E(X}?) =0° < o0
Yxn) = 0;h # 0

Es una secuencia con valor medio
cero, varianza finita y en la que no se
tiene una relacion lineal (o existe una

relacion no lineal) entre muestras;
esta caracteristica queda definida por

el valor de la autocorrelacion.

J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.
Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
Curso 2009-2010.
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Este modelo sirve como un bloque basico
para el resto de modelos de series
temporales que se analizaran a continuacion.
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Modelo Promediado Movil, MA

Una serie temporal X; es un proceso de tipo
MA(I) si queda definido de la siguiente forma:

Xe =2y +0- 244

Donde Z; es un proceso del tipo ruido blanco.

La autocovarianza de esta serie temporal viene
dada por la siguiente expresion:

o (1+6%), if h=0;
”YX(h) = 0'2-9, ifhzzzl;
0 if |h| > 1;

Y la autocorrelacion (ACF) por la expresion

1, it h =0;
px(h) — H_H@Q, ifh:::1;
0 if |h| > 1;

J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.
Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
Curso 2009-2010.

Proceso MA(1)

ACF

Proceso MA(I); parametro=0.9
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Es una serie temporal donde se tiene una
memoria finita del proceso (existe una
relacion entre la muestra n y la n-1).
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Modelo Promediado Movil, MA

Una serie temporal X; es un proceso de tipo MA(q) si queda definido de la
siguiente forma:

q
Xt:Zt+91'Zt—1+~°-6)q°Zt—q thzei-Zt_i
1=0

Donde Z; es un proceso del tipo ruido blanco.

La autocorrelacion del proceso (ACF) queda definida por la siguiente expresion:

1, if h = 0;

— 0, +01-0p 11402040+ +0g_n-04 : B .
px(h) = h Tl h+11+§2j‘£1+92§ e ifh=1,2,...q;

0, if h > q;

Si X; es una serie temporal con una correlacion no nula hasta el indice s
entonces puede ser representada por un proceso de tipo MA(s)

J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.
Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
Curso 2009-2010.
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Modelo Autorregresivo, AR

Una serie temporal X; es un proceso de tipo
AR(I) si queda definido de la siguiente forma:

X =a- Xy 1+ 2y

Proceso AR(1); parametro=0.9

Proceso AR(1)
0

Donde Z; es un proceso de tipo ruido blanco.

La autocovarianza de este proceso viene 0 2 - M M 100 120 140
dado por la siguiente expresion: tme

Yx (h) = o - 10222

! 06 08 1.0

La autocorrelacion (ACF) de este proceso
viene dada por la siguiente expresion:

ACF
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En este proceso se debe cumplir que |x|<I

EN ESTE TIPO DE PROCESOS SE ASUME QUE EXISTE UNA MEMORIA A LARGO PLAZO

J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.
Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
Curso 2009-2010.
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Modelo Autorregresivo, AR

Una serie temporal X:; es un proceso de tipo AR(p) si queda definido de la siguiente forma:
Xe=oap X1 +toag-Xiot -+ ap Xi—p+ 4y

Donde Z; es un proceso de tipo ruido blanco.

p
: : . . : i—1 X <1
Se tienen que cumplir las siguientes condiciones (son necesarias pero no —
suficientes) para que sea una serie estacionaria |04k5 | <1

La autocorrelacion de este tipo de procesos puede dar lugar a diferentes expresiones y viene dada
por la solucion del siguiente sistema de ecuaciones (ecuaciones de Yule-Walker).

P1 =01 T Q2 p1+ Q3 P2+ -+ Qp- Pp_1

p2 = Q1 pP1+ Q2 + Q3P+ T Qp - Pp2

pp:&l'/Op—l+a2°pp—2+&3°pp—3+°°°+pp

Dependiendo de los coeficientes se obtienen una serie de soluciones para la secuencia de
autocorrelacion.

J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.
Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
Curso 2009-2010.
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Modelo ARMA

Una serie temporal X; es un Xe=0- X4 1+ 40744
proceso de tipo ARMA(I, ) si

queda definido de la siguiente Donde Z: es un proceso del

tipo ruido blanco.

forma:
La autocorrelacion de este X(h) _ 1, if h = 0;
proceso viene dada por (11182(2)¢(49£2¢) : gbh_l, if h > 1;

Una serie temporal X; es un proceso de tipo ARMA(p,q) si queda definido de la
siguiente forma:

Xe=¢1 - Xe1+ @2 Xpo+ ... @p Xy p+ 2y +01-Z4_1+02-Z4_o+...0,- Xy

Donde Z; es un proceso del tipo ruido blanco.

La obtencion de la secuencia de autocorrelacion en este tipo de modelos

es mas complicada que en los anteriores (debido a la existencia de los dos
terminos AR y MA).

J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.
Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
Curso 2009-2010.

L$ OpenCourseWare



Modelo ARIMA

Una manera de hacer una senal estacionaria es diferenciandola, los procesos
ARIMA consideran esta situacion.

Una serie temporal Y es un proceso de tipo ARIMA(p,d,q) si la d-diferencia de

Y+ sigue un proceso ARMA(p,q).A nivel practico, normalmente, es suficiente con
una primera o segunda derivada como mucho.

Por ejemplo, un proceso _ 4 ” 7
ARIMA(1,1,1) vendria dado por: Wi=¢- Wix+ 2y +0- 241

que, desarrollando Y, - Yy 1=0¢0- Yi1—Yr o)+ 2:+60-2; 4

finalmente, se obtiene Y, = (1 + ¢) Y1 — @Y o+ 2+ 0244

S1 el proceso no tiene parte autorregresiva se conoce como IMA(d,q) y, si tiene
solo parte autoregresiva, se conoce como ARI(p.d).

J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.
Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
Curso 2009-2010.
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Metodologia de Box-Jenkins

|dentificacion del modelo (tentativa en base a la
informacion que puede proporcionar la autocorrelacion).

Estimacion de los parametros (coeficientes) del modelo.

Evaluacion del modelo en base a los ajustes obtenidos.

Generacion de resultados.

J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.
Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
Curso 2009-2010.
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Todo el proceso......

; Estacionario!

S| NO

Transformar los datos
(diferencias, 1°y 2°).

Encontrar el modelo mas

adecuado
Sl
; Estacionario!
Calculo de los parametros
del modelo T l NO

Usar transformaciones mas
complejas (logaritmo).

Validacion syv-resultados

Procesado y Analisis de Dat8s Ambientales.
Curso 2009-2010.
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Autocorrelacion parcial (PACF)

Dado un proceso AR(1) se tiene la Si se itera se llega a:
siguiente relacion:

_ 2. |
Xy =0-X4_1+ 24 X =0 Xy o+0- -2 1+ 24

Series x
Se tiene una relacion entre el término i
t-2 t t pero no de una forma directa sino  ° ‘ ‘
a través de la relacion entre el términot ¢ g ] . I : ] | I | |
y el anterior y el t-1 y su anterior. i ‘ }[ k
o _
En el coeficiente de autocorrelacion . ! T T T

parcial de orden k, se calcula la Lag
correlacion entre parejas de valores
separados esa distancia pero

2

eliminando el efecto debido a la © R
correlacion producida por retardos 3 —— ] A E—
anteriores a k. s <1
@ =
g7
Este coeficiente es muy util en la :
identificacion de posibles términos

autoregresivos 5 10 15 20

J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.
Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
Curso 2009-2010.
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|dentificacion del modelo usando ACF y PACF

Un proceso de tipo MA(qg) tiene una autocorrelacion que se corta en el valor g. La
autocorrelacion parcial de un MA(qQ) presenta un decaimiento; este decaimiento
puede oscilar (tipo seno/coseno amortiguado).

Un proceso AR(p) tiene una autocorrelacion que presenta un decaimiento que puede
oscilar. La autocorrelacion parcial en un AR(p) presenta un punto de corte en p.

Se piensa en un proceso de tipo ARMA(p,q) si se presenta un decaimiento en

ambas. El patron general es que, normalmente, las autocorrelaciones en un
ARMA(p,q) siguen un patron de un proceso AR(p) mientras que las
autocorrelaciones parciales siguen un comportamiento de un MA(q).

Si la funcion de autocorrelacion no parece decaer, puede ser que: a) el proceso no
es estacionario en covarianza o b) que es un proceso de memoria larga.

Existen otros criterios basados en teoria de la informacion o que consideran la
longitud del modelo como factor que penaliza dicho modelo. En general, ante la
posibilidad de dos modelos se escogera el mas sencillo (navaja de Occam).

J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.
Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
Curso 2009-2010.
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|dentificacion del modelo usando ACF y PACF
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ACF

o
-

@ _
o

06
|

04

02

0.0

0.2
|

T T
5 10

Lag

T
15

1.0

0.8

06
I

0.4

0.2

o
=

o~

q'_

J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.
Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
Curso 2009-2010.
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|dentificacion del modelo usando ACF y PACF
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J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.
Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
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Problemas de esta metodologia

Estacionariedad. Para la aplicacion de estos modelos es necesario que la serie temporal
sea estacionaria. Muchos procesos naturales son no estacionarios (por ejemplo un EEG
presenta caracteristicas no estacionarias). Una posible solucion podria ser considerar (si
con los métodos clasicos no se consigue esa propiedad) es analizar la serie por tramos.

Eleccion del orden. Como se ha visto en la transparencia anterior la eleccion del modelo
y del orden no deja de ser un poco “artesanal”. La influencia del ruido en la serie puede
modificar el tipo y orden del modelo escogido y, por tanto, de los resultados obtenidos.

Muestreo no uniforme. En esta metodologia se asume que las muestras se consideran a
intervalos regulares de tiempo; es muchos problemas clinicos esto no se va a tener (por
ejemplo toma de sangre en un hospital).

Dependencias no lineales. En todos los modelos desarrollados las dependencias entre
muestras es siempre mediante un coeficiente constante; no se plantean otras
dependencias por lo que modelizaciones de sistemas mas complejos no es posible con
esta metodologia.

J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.
Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
Curso 2009-2010.
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; Tenemos alternativas!

La alternativa a los problemas anteriormente comentados es....jnuestro perceptron multicapa!

INPUTS —»

Capa de entrada

Capas ocultas

OUTPUTS —p»

Capa de salida

Se toman como entradas
x(n-1),x(n-2)...asi como el
resto de factores que
influyen en la salida

Se consideran tambien los
tiempos (muestreo no
uniforme) que intervienen en

J.o|gamnoedelizaciono.
Procgsado ? Ané?sis egatos mbientales.
Cursa.2009-2010

Se pueden plantear
realimentaciones entre
neuronas o entre capas

(se complica el
algoritmo de
aprendizaje). Ademas se
pueden usar filtros
digitales en lugar de los
pesos sinapticos.

Se pueden considerar diferentes
salidas (podemos plantearnos
diferentes objetivos a resolver).

Podemos establecer
realimentaciones salida-entrada
para establecer predicciones a
diferentes periodos temporales

L$ OpenCourseware



Ejemplo: prediccion de la concentracion de ozono
troposferico

Se planteo un modelo para obtener la prediccion de la concentracion de ozono
a partir de datos climaticos y de concentracion de otros gases (ademas del
propio ozono en el instante anterior). Se probaron modelos lineales neuronales
pero funcionaron mejor los modelos neuronales por:

Es capaz de No necesita de
Es robusto a los modelizar ninguna suposicion | Son aproximadores

datos con ruido. relaciones no a priori sobre el universales
lineales. problema

Ademas de encontrar un

modelizador de la evolucion =~ Neural networks for analysing the relevance
del ozono se buscaba of input variables in the prediction of
: tropospheric ozone concentration
encont.rar aqu?lla.ls vamablesr AtmospEeriI:: Environment, Volume 40, Issue 32,
que tuvieran mas Importancia - ocioper 2006, Pages 6173-6180 ; Juan Gdmez-Sanchis, José
en esa evolucion mediante un D Martin-Guerrero, Emilio Soria-Olivas, Joan Vila-Francés, José
analisis de sensibilidad de los L. Carrasco, Secundino del Valle-Tascén

rdeadyicatl s tElaGced.

Curso 2009-2010.
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Primer paso:los datos y su procesado.

Los datos de este estudio corresponden a los meses de Abril de 1997, 1999 y 2000 (el
ano 1998 no se considero por falta de datos debido a fallos en los aparatos de
medida). Se escogio este mes porque es uno de los meses donde se tiene una mayor
concentracion de ozono.

El conjunto de datos se dividid en dos subconjuntos: entrenamiento (primeros 20 dias
del mes) y validacion (ultimos 10 dias del mes); con el primero se entrenaba la red vy,
con el segundo, se comprobaba su funcionamiento con datos que no habia visto. Este
conjunto ademas permitia controlar el grado de generalizacion de la red neuronal.

Como entradas a la red neuronal se siguieron los consejos de los expertos; se usaron la
concentraciones de aquello componentes que entraban en la evolucion del ozono (el
propio Oz actual, NO y NO2) ademas de variables climatoldgicas (temperatura, velocidad

del viento, humedad relativa, radiacion solar y presion atmosférica).

Los contaminantes se midieron
cada 50 minutos y la variables
climatologicas cada 15 minutos
por lo que se interpolaron/
promediaron para tener
.o AIQNES RQLarios

Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
Curso 2009-2010.

Para evitar sesgos de la red los datos se
estandarizaron; a cada variable se le quito su
valor medio y se dividid por su varianza (las
nuevas variables tenian valor medio cero y
varianza unidad).
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Segundo paso:la red y su entrenamiento.

Una vez que se tienen los datos preprocesado toca entrenar la red para ello (y por
nuestra experiencia) y para ello hay que considerar:

Hacer un barrido en el Para cada arquitectura Probar algoritmos de tipo
numero de capas ocultas hacer un numero de batch y on-line. Los primeros
(maximo 2) variando el | pruebas con diferentes tienen una menor carga

numero de neuronas. No | inicializaciones de los | computacional pero no suelen
exceder el limite de 2 coeficientes. La razon funcionar tan bien como los
pesos sinapticos por es para no caer en segundos en problemas de
dato que se tiene minimos locales. prediccion de series

Esto en Matlab se traduce
a tres instruccionesl!! (si se
tiene la libreria Neural

Networks Toolbox; si no es
asi hay que Entrena la red creada anteriormente, se

programarsela). train |puede escoger el algoritmo de aprendizaje asi
como los parametros de este.

Crea una nueva red; podemos fijar el numero
newff | de capas, nUmero de neuronas por capay el
tipo de funcion de activacion por capa.

Y después de entrenar la red

SIEMPRE HAY QUE , Sirve para determinar la salida de la red
ANALIZAR LO > neuronal una vez que se ha entrenado.

RESULTADQOS; SI ESTOS

SENBLEENOSFEADAVIA
Curso 2009-20MAS | | ' '
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Tercer paso: el analisis de la red (I)

Este analisis va a ser diferente si se tiene un
problema de clasificacion (se asigna el patron
de entrada a una serie predeterminada de
clases) o un problema de modelizacion/
prediccion. Para un problema de clasificacion
de dos clases se tiene

Disease
Present Absent
+ A B A+B
Test
- C D C+D
A+C B+D
true positives
Sensitivity = AlA+C) = — L ——
true positives + false negatives
true negatives
ifici =DI(B+D =
Specificity ( ‘ false positives + true negatives
False-positive - BIB+D) _ t:a¥se positives .
rate false positives + true negatives

false negatives

" true positives + false negatives

False-negative rate _ C/A +O)

Positive predictive true positives

= A/(A + B) =

value " true positives + false positives
Negative predictive _ DID +O) _ tl‘l.le negatives :
value true negatives + false negatives
A+D true positives + true negatives
Accuracy = — -
A+B+C+D) all positives + all negatives

J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.
Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
Curso 2009-2010.

Medidas para problema de modelizacion/

prediccion de series temporales (aqui dy

es la senal deseada de la red y o la salida
de la red neuronal)

Medidas de precision (dependen
del rango de la senal deseada).

1 N

1 N

Medida de sesgo
N

1
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Tercer paso: el analisis de la red (ll)

Existen otras medidas que se obtienen de la representacion de la senal
deseada frente a la senal obtenida por la red neuronal

o =% 4 L e Esas medidas
o SRR L B ; €0 son los indices
g 50} . 2 sof 2 50 '

- g = i de ajuste de la
S 40} & 40l & 40t e .

: 5 g LR recta que pasa
g %0 g % g % S por los puntos
?-.-, 20t C:', 20t C:n 20 .

S e S A S /" que se tl.enen.

A Moz L

0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70 en. una}
(a) O, prediction (ppb) (©) O, prediction (ppb) @) O, prediction (ppb) Pl"edICCIOn/

70 ——————————— 70 - modelizacion

60 | " 60 | 60 | ideal debe dar
2 5ol g sof 2 sl un valor
_§ 40 | é 40 | _§ 40 | cercano a uno
o o v
5 30 5 30 S 0| y la Or'de.nada
0 e 0
3 20| ;«, o0l 8 o0l en el origen

O
ool ool ol debe tener un
o S A NV valor cercano a
0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70 cero
(b) O, prediction (ppb) (d) O, prediction (ppb) O3 prediction (ppb) |

Y o

J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.
Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
Curso 2009-2010.
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Tercer paso: el analisis de la red (lll)

O3 (ppb)

(a)

70

60

50

——— = v g g Ty e e mm——

———— = grgre www == ==y

J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.

Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.

Curso 2009-2010.

1997 1999 2000
Training Validation Training Validation Training Validation
MAE 8.94 7.21 6.36 7.05 6.68 5.87
MSE 127.46 81.82 64.15 81.05 66.27 53.44
RMSE 11.29 9.04 8.01 9.03 8.14 7.31
A 0.67 0.74 0.82 0.78 0.60 0.73
B 15.09 10.26 5.07 7.58 12.77 8.58
RMSE; 7.83 4.92 3.31 4.04 5.12 4.21
RMSE, 8.12 7.59 7.29 8.07 6.32 5.98
PSE 0.69 0.54 0.41 0.45 0.63 0.57
d 0.98 0.98 0.94 0.93 0.86 0.93
Training Data Set April 99. Online 1 Hidden Layer o Validation Data Set April 99. Online 1 Hidden Layer
| 1 1 1 1 7 Ll T Ll T 1 Ll
@ Predicted @ Predicted -~
11 Actual - 11 Actual -
_ g 4 60 .
- (Y
i . 50 )
’ - = 40 ' . - | - -
o .
2 - :
- ™ . -
O 30F ¢ . - -
Y a i -
| - _ ! _
. 20 i : - i
] 10 ;'--._" N - B
- - L q - . - ) . 0 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 20 40 60 80 100 120
Samples (b) Samples
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Cuarto paso:analisis de sensibilidad (l).

Este analisis consiste en obtener los N- mejores modelos neuronales y obtener posteriormente
la importancia de las variables de entrada. Para ello se determina la diferencia entre la salida
con esa variable y anulando esa variable. Si no tiene mucha importancia esa diferencia sera
cercana a cero; dara igual considerarla o o no. Posteriormente se suman los valores absolutos
de esas diferencias para todos los patrones y se ordenan las variables por ese valor; cuanto
mayor sea ese valor mayor importancia tendra la variable .

Sensitivity analysis of input variables

Dataset Network Ranking of input variables

First Second Third Fourth Fifth Sixth Seventh
1997 O WS SI T NO, RH P NO
1997 A WS SI RH NO NO, T P
1997 o T SI WS P RH NO; NO
1999 O T NO; RH WS SI P NO
1999 A T NO; WS SI RH P NO
1999 o T NO; RH SI WS P NO
2000 O NO; RH WS T NO P SI
2000 A RH NO; T SI P WS NO
2000 o RH NO; T SI WS P NO

L], first best model: A, second best model: ¢, third best model.

Temperatura (T), Velocidad del viento (WS), Humedad relativa (RH), Radiacion solar
(Sl), presion atmosférica (P) y contaminantes.

J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.
Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
Curso 2009-2010.
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Cuarto paso: analisis de sensibilidad (ll).

Ese analisis lo podemos hacer fijando diferentes horas...

100 . : : .
@ ®
e 2
© ©
b= =
8 g
E E
32 3°
(a) Hours (C)
100 i T T T
e =
2 a
E E
2 2
0 1 1 1 1
0 5 10 15 20 24
(b) Hours (d)

100

Hours

100

90t

80.

70 | A

60 | . £
l' $

50 | !

40 t !

30.

20.

10}

0

0 5 10 15 20 24
Hours

100

% Importance
co38883388

5 10 15 20 24

0
(@) Hours
100
90 }
80 |
o 70t
o .
ol 60 i [
5 :
a 907 i
E 4!
2 a3l
20 |
10t
0 1 1 -, 1
0 5 10 15 20 24
(f) Hours

Fig. 4. Relevance of different variables: (a) solar irradiation (1997); (b) wind speed (1997); (¢) temperature (1999); (d) NOy (1999);
. . . . . 1 ¥ ’ 7 . . 1 . o . . .
ID. 1\7[?3 ﬁanE“Sohr%m,&jl\p éé'r(r)g%.and (f) NO; (2000). The three lines on each plot represent the three best models.

Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
Curso 2009-2010.
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Metodos de ayuda al diagnostico
clinico.
Seminario: Series tzmpomt >

(modelos lin

/)

All models are wrong, but some are useful.” George E. P. Box (1979, p. 202)

J.D. Martin, E. Soria, A. J. Serrano.
Procesado y Andlisis de Datos Ambientales.
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