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Resumen

La contaminacién es un problema que nos toca a todos muy a fondo. La temperatura de la tierra
sube cada vez mas y mas, los polos se estan deshelando y las enfermedades que estaban extintas
estdn resurgiendo por esta subida de calor. Es por eso, que se han creado agencias
gubernamentales que velan por la seguridad medioambiental del planeta. En Europa esta
agencia de medio ambiente se llama EEA (European Environment Agency).

Para proteger Europa de niveles de contaminacién excesivos, esta agencia observa de manera
periddica los niveles de contaminantes en ciertas zonas. Para ello construyen sensores y los
distribuyen por todos los rincones del continente y recopilan esa informacién en bases de datos
gue posteriormente analizan.

Sin embargo, estos sensores no son perfectos. Los valores recopilados por estos pueden fallar
por multiples razones como, por ejemplo, un pico de tensién, un problema en la transmisién de
los datos a la base de datos, por obstruccion del sensor o por cualquier otra eventualidad. Estos
fallos, a pesar de ser esporddicos, son un problema muy grande. Al analizar los datos
automdticamente y tratarlos no puede haber fallos asiduamente, ya que si asi fuera se
encenderian alertas de contaminacion en multiples paises dados estos fallos, llegando in
extremis a poner en marcha planes contra esta contaminacion a nivel nacional.

Es por esto, que desde Tracasa Instrumental y en colaboraciéon con la EEA vemos necesario
desarrollar técnicas de machine learning y de deep learning para detectar estos fallos y
solucionarlos en la medida de lo posible, para no encender falsas alarmas y para evitar datos
corruptos que fallen cualquier estudio sobre los datos.
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1.Introduccion

Desde el comienzo de los tiempos, el ser humano ha tratado de entender su mente. Aristételes?
fue el primero en crear un conjunto de reglas, llamadas silogismos, que describen el
funcionamiento légico de la mente humana y que a partir de premisas se generan conclusiones
razonables. No fue hasta 1847 cuando George Boole continuo su trabajo creando la ldgica
proposicional. Sin embargo, no fue hasta 1950, cuando otro gran genio, Alan Turing, nacido en
Inglaterra, formulo una pregunta que marcaria el futuro: “é¢Puede pensar una maquina?”. Alan
habia dado con la clave de la inteligencia artificial plantedndose si, lo que nos hace humanos,
nuestro cerebro, se podria replicar mediante bobinas y circuitos. [1]

Desde este momento, al que se le considera el momento de la concepcidn de la inteligencia
artificial, el mundo ha cambiado mucho. Las antiguas maquinas de computo, a las que ni siquiera
se le llamaba todavia ordenadores, han pasado de ocupar edificios enteros a caber en la palma
de la mano. Todos estos avances en el desarrollo de las mdquinas fisicas han venido
acompaiados, como no podia ser de otra manera, de avances en los cdlculos que realizaban
estas, desarrollando nuevas técnicas o algoritmos para obtener nuevos resultados de manera
mas eficiente.

La pregunta de nuestro genio inglés también ha evolucionado hasta pasar a preguntarnos “Si los
seres humanos aprendemos... (Lo podran hacer también las maquinas? Asi surgio el machine
learning, maquinas que aprenden solas a desempefar tareas sin que haya nadie detras
programandolas para tales propdsitos.

Juntando todo esto con los avances en neurociencia y en entender el cerebro, se han
desarrollado algoritmos que aprenden como el cerebro humano. Simplificandolo mucho, el
cerebro es un conjunto de circuitos eléctricos que dejan pasar la electricidad con una mayor o
menor intensidad de manera ordenada para crear conocimiento. Asi pues, nacieron las redes
neuronales, algoritmos de aprendizaje que se basan en simular este funcionamiento.

Hoy en dia el conocimiento de computo es tan grande, que podemos utilizar las redes
neuronales “a lo bestia”. Podemos crear capa tras capa de neuronas de manera que la
abstraccion del conocimiento del algoritmo sea muy profunda. Asi nacié el Aprendizaje
profundo (o Deep Learning).

Estos algoritmos de Deep Learning (DL a partir de ahora) se han especializado, al igual que hay
ciertas partes de nuestro cerebro que estan especializadas en ver imdagenes o en analizar
patrones en series de nimeros o de palabras. De hecho, uno de los mayores usos del DL es el de
analizar imagenes, ya sea para detectar caras o para contar coches que pasan por un tunel. Las
aplicaciones son infinitas.

Las series temporales se pueden analizar por ejemplo para reconocer el lenguaje. Pensandolo
bien, el lenguaje no es mas que una serie de palabras puestas una tras otra. Un ejemplo de
interpretacién de series temporales para reconocer el lenguaje podria ser dispositivos como
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Google Home o Amazon Echo, que graban tus palabras en orden y las analizan para sacar el
significado de las frases y realizar tus érdenes.

Por otra parte, el analisis de series temporales también se puede llevar a cabo con estas técnicas,
siempre y cuando sigan un patron. Por ejemplo, el nUmero de loteria que va a salir en el préximo
sorteo de loteria de Navidad es un fendmeno aleatorio, asi que no se puede analizar. En
yuxtaposicion con estos fendmenos, en nuestro dia a dia se pueden observar fendmenos que
siguen una rutina, una tendencia. Se puede ver en el trafico diario en una carretera o en la
cantidad de usuarios conectados a la red wifi de la oficina, todos estos fendmenos son
predecibles.

Otro ejemplo podria ser la contaminacién de una ciudad. Es notable que, a las mafianas, a plena
hora punta, los niveles de CO2 o de NO2, van a ser muy elevados debido a los gases de efecto
invernadero de los coches. También se podria pensar que durante los fines de semana la
polucién debida a estos contaminantes serda mucho menor, ya que hay mucha gente que no
trabaja. O que en San Fermin estos niveles también seran mucho mas reducidos. Por otra parte,
no solo hay contaminacion producida por los coches. También puede haber una tormenta que
arrastre micro particulas del suelo o de otros continentes como Africa, que son también
peligrosos.

Para medir estos contaminantes, se usan sensores. Estos sensores no son infalibles. Si un camién
se pone cerca de uno de los sensores de CO2 durante 2 minutos puede dafiar el sensor o cuanto
menos crear mediciones erroneas. También se pueden generar errores al enviar los datos, por
una corrupcion en el medio de transmisién, o por problemas del propio sensor que se haya
averiado. A todos estos errores se les denomina outliers.

En este contexto, se necesitan métodos para detectar estos errores para su posterior correccidn.
Un ser humano detectaria sin problemas estos errores mirando las graficas con suficiente
detalle, pero necesitariamos demasiado personal y tiempo para hacerlo. Asi que la mejor
solucidn es poner a aprender a las maquinas para que desempefien el papel de un humano.

La motivacion de este trabajo de fin de grado desarrollar técnicas de machine learning y de Deep
learning para detectar estos errores.

El objetivo general del trabajo es ayudar es desarrollar técnicas para detectar los errores en las
mediciones de los sensores de contaminacion que controla la Agencia Europea de
Medioambiente. Este objetivo se enmarca en un proyecto europeo que se desarrolla en la
empresa Tracasa Instrumental, lugar donde he realizado las practicas.

Para ello, definiremos como objetivos particulares:

- Estudiar técnicas de analisis de series temporales para entenderlas mejor.

- Realizar un andlisis exploratorio de los datos, para, por ejemplo, detectar correlaciones
entre dos zonas con tipos de contaminacidn similares.

- Estudiar y aplicar técnicas de deteccidon de outliers en series temporales mediante la
estadistica.

- Estudiar y aplicar técnicas de deteccién de outliers en series temporales mediante
machine learning.



Estudiar y aplicar técnicas de deteccién de outliers en series temporales mediante deep
learning.

Desarrollar un método mediante estos estudios previos para hacer un analisis efectivo
de estos outliers.



2.Descripcion del problema

Como ya he introducido en el apartado anterior, nuestro problema es el de detectar anomalias
en series temporales de sensores de contaminantes de la agencia europea de medioambiente,
pero vamos a precisar un poco mas.

La Agencia Europea de Medio Ambiente (Las siglas son EEA en inglés) es un organismo de la
Unidn Europea. Su trabajo es ofrecer informacidn sélida e independiente sobre el medio
ambiente. Es la fuente principal de informacién para los responsables de las politicas
medioambientales europeas asi como de cualquier interesado en las mismas.[2]

Para ofrecer esta informacion sélida, obtienen informacién de distintos sensores que tienen
distribuidos por todo Europa. Hay unos 500 sensores y recogen informacidn de 5 contaminantes
de los que contamos con 4: NO2, 03, PM10 Y PM25. Posteriormente se profundizara mas en
ellos. Con esta informacién, crean mapas informativos de contaminacién por zonas como los de
la Figura 1. Estos sirven a las agencias medioambientales nacionales, para tomar medidas donde
sea oportuno.
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45

o EE—— )
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Figura 1: Mapa de contaminacion en Europa. Fuente: EEA.

Estos sensores recopilan informacién periédicamente (cada hora) y la envian a una base de
datos. La informacion que se envia en un primer lugar no tiene ningln tipo de filtrado ni de
tratamiento, tal cual se recoge se envia. Estos datos se denominan UTD (Up-to-date).

Sin embargo, estos datos muchas veces tienen errores. Es por eso, que cada pais corrige sus
datos cada cierto tiempo y los sube a otra coleccidn que se llama CDR (Central data repository).
Al llevarse a cabo la correccién por pais, se puede observar que hay paises que corrigen mas sus
datos y otros que corrigen menos. Aproximadamente el 30% de los datos tienen alguna
correccion, generalmente usan la desviacion para corregirlos.

Nosotros disponemos de la informacién UTD y de la informacion CDR. Contamos con esta
informacidn en formato CSV de mas de 1000 estaciones. Ademads, también disponemos de otros
dos CSV, uno para UTD y otro para CDR, con la informacién geografica y caracteristicas estaticas
de cada una de las estaciones.

No todas las estaciones estdn en ambos datasets. Hay ciertos paises que no recopilan
informacion UTD dentro de la base de datos de la EEA, pero que sin embargo si envian datos en
formato CDR, por ejemplo, Turquia.



Por otra parte, a nosotros también se nos entrega en esos mismos CSVs, una serie de medidas
climatolégicas que pueden ser oportunas para el estudio de los outliers. Estos son los siguientes:

- Presion en la superficie (sp): Se mide en pascales y representa la presion atmosférica
sobre la superficie de la tierra en el lugar donde se esté midiendo.
- Radiacion solar neta en la superficie (ssr): Se mide en metros elevado a la inversa de

1 . Y .
dos (—2) y representa la cantidad de radiacién del sol que llega a la tierra a pesar de los
m

filtros de la atmosfera.

- Temperatura a 2 metros (t2m): Se mide en grados kelvin y representa la temperatura
que hay a 2 metros de la superficie de la tierra en el lugar de la medicién.

- Cobertura de nubes total (tcc): Se mide en un porcentaje y representa cuantas nubes
hay en el lugar y momento de la medicién.

- Precipitacion total (tp): Se mide en metros y representa la cantidad de agua que ha
caido en el lugar y momento de la medicidn.

Como La Agencia Europea de Medioambiente también cuenta con estos datos, sabe que
necesita unos métodos mas eficaces a la hora de arreglar los datos con errores. Por ello, ha
lanzado un proyecto europeo financiado para que cualquier entidad pueda entrar en el concurso
y tratar de conseguir esta financiacién. Entre estas entidades involucradas se encuentra Tracasa
Instrumental, que es la empresa en la que hemos desarrollado este TFG.

Para solucionar este problema tenemos la siguiente informacion acerca de los datos:

- La serie sigue una relacidn autoregresiva con la propia serie. En el siguiente capitulo,
entraremos en el estudiaremos mas en detalle que significa este término, pero como
resumen significa que cada observacion depende de observaciones pasadas.

- Hay una cierta correlacién entre los diferentes contaminantes. El NO2 y el O3 estdn
inversamente correlacionados, es decir, cuando aumenta uno disminuye el otro. Por
otro lado, los PM10, PM25 y NO2 estan directamente correlacionados, es decir, cuando
aumenta uno aumentan los otros.

- Las mediciones dependen de las condiciones meteoroldgicas. Estas condiciones pueden
ser la radiacidn solar, la presidon ambiental, la precipitacién o humedad en el ambiente,
la cobertura nubosa o la temperatura.

Como ya hemos enumerado antes tenemos 4 contaminantes de los que se realizan las
mediciones. Estos son:

- PM10: Son particulas microscdpicas de 10 a 2.5 micrémetros. Se produce por tormentas
de polvo, pero también por los coches.

- PM25: Son, como el PM10, particulas microscdpicas, pero en este caso de menos de 2.5
micrémetros. Al ser mas pequefias estas particulas, son mas peligrosas ya que se filtra
mas facilmente. Excepto el tamafio, tienen las mismas caracteristicas que el PM10.

- NO2: Su nombre es didxido de nitrégeno. Lo producen los coches asi que su
concentraciéon es mucho mas alta en zonas con tréfico denso.

- 03: Este es el Ozono. En regiones altas de la atmosfera sirve para filtrar la radiacién
solar, pero en la superficie de la tierra es nocivo para la vida. Se produce a partir del NO2
a través de reacciones fotoquimicas.



Por ultimo, el proyecto tiene como requerimiento hacer un analisis de las muestras, en el plano
geografico. Esto se debe a que quizas las muestras de Paris se parezcan mas a las de Londres,
debido a por ejemplo la cantidad de habitantes o a los horarios de trafico, que a otras y se pueda
aplicar esta relacién para solucionar los outliers de una mejor manera. Ademas, como ya hemos
expuesto previamente hay paises que corrigen mejor los datos y por tanto son mas fiables que
otros. Estos son Austria, Bélgica, Gran Bretaiia o paises similares a estos. Por otra parte, también
hay series temporales que presentan muchos outliers o que practicamente la serie no corregida
y la corregida parecen sacadas de diferentes fuentes. Este es el ejemplo de Turquia, cuyos datos
parecen incluso estar falseados.

En el ambito de lo geografico, también hay que dejar claro que un pais no solo cuenta con una
estacion, sino con muchas. Por tanto, esta correlacion de la que habldbamos anteriormente
entre ciudades similares de distintos paises, puede ser mucho mas util si se da entre dos
ubicaciones cuya distancia no sea grande. Por ejemplo, en Paris hay diversas estaciones que
pueden tener una relacién mucho mds obvia que cualquier asociacién de esta misma ciudad con
la capital inglesa.



3.Preliminares

En este capitulo se explicardn los fundamentos necesarios para entender el trabajo de fin de
grado. Se trataran aspectos como el machine learning aplicado a la deteccién de outliers, el
tratamiento de las series temporales y el uso del Deep learning para tratar estas series.

3.2 Machine learning

Machine learning es el proceso por el cual los ordenadores consiguen “aprender” a partir de los
ejemplos que les estdn disponibles. Hablando de manera vulgar, aprender es el proceso que
convierte la experiencia en conocimiento. La entrada de un algoritmo de aprendizaje son datos
de entrenamiento, experiencia representada y la salida es alguna habilidad, que normalmente
toma forma de un programa informatico que puede realizar alguna tarea. Buscando una forma
mas matematica de entender este concepto, tenemos que ser mas explicitos sobre a que nos
referimos con cada uno de los términos involucrados: ¢ Cudles son los datos de entrenamiento
a los que puede acceder nuestro programa? ¢(Como podemos automatizar el proceso de
aprender automaticamente? ¢ COmo podemos evaluar el éxito de este proceso (La calidad de la
salida de un algoritmo de aprendizaje)?[3]

3.2.1 Uso del machine learning

Pero... ¢ Para qué necesitamos machine learning? ¢ No se puede hacer un algoritmo que resuelva
las cosas y sea mucho mas simple? Para solucionar cualquier problema de manera
computacional hay que tener en cuenta dos aspectos: La complejidad del problema y la
necesidad de adaptabilidad:

- Tareas que son demasiado complicadas de programar: Estas a su vez se dividen en dos.
o Tareas realizadas por animales/humanos: Hay muchas tareas que los humanos
realizamos de manera rutinaria pero que no comprendemos suficientemente
bien para programarlas. Por ejemplo, conducir, reconocer el habla y entender

imagenes.

o Tareas que estdan mds alld de las capacidades humanas: Hay otra familia
igualmente grande de tareas que se benefician de las técnicas de machine
learning, ya que se basan en analizar grandes cantidades de datos que ademas
son complejos: Datos astrondmicos, prediccion del tiempo o analizar datos
gendmicos.

- Adaptabilidad. Una limitacidon de las herramientas programadas es su rigidez. Una vez
que el programa ha sido escrito e instalado, permanece igual para siempre. Sin embargo,
hay muchas tareas que cambian a lo largo del tiempo o de un usuario a otro. Las
herramientas que se basan en machine learning tratan de solucionar este problema, ya
que, por naturaleza, son herramientas que basan su comportamiento en el entorno que
le rodea. Por ejemplo, los programas que descodifican texto escrito a mano, que se
ajustan a la letra de cada usuario, los detectores de spam, que se ajustan a que el spam
cambia a lo largo del tiempo, y los programas de reconocimiento del habla.

En nuestro problema particular, la deteccidn de outliers en series temporales de
contaminantes, cumple los dos aspectos: Es una tarea que estd mas alld de nuestras
capacidades ya que tiene que lidiar con grandes cantidades de datos y ademas tiene que ser



adaptable, ya que puede ser que los habitos de trafico de una ciudad flucttiien con el tiempo,
haciendo asi que un algoritmo que vale para hoy no valga dentro de un afio.

3.2.2 Tipos de aprendizaje

Aprender es un terreno muy amplio. De hecho, el campo del machine learning se ha desglosado
en diferentes subtipos dependiendo de la manera en la que la maquina aprende. Para ilustrar
esto, vamos a dar una pequeiia clasificacién de los diferentes paradigmas de aprendizaje, con el
objetivo de que posteriormente se entiendan mejor nuestras explicaciones sobre el trabajo
realizado.

Describimos 3 parametros sobre los que el aprendizaje puede ser clasificado, aunque puede
haber mas:

- Supervisado o No Supervisado. El aprendizaje define una interaccién entre el aprendiz
y el entorno, asi que se puede clasificar el aprendizaje segin esta relacion. Para
ejemplificar esta clasificacién, vamos a usar como ejemplos el sistema de deteccion de
spam en contraposicion detecciéon de anomalias. Para la detecciéon de Spam,
consideramos un escenario en el que el aprendiz recibe correo etiquetado como spam
0 no spam. Basandose en este entrenamiento, el aprendiz tiene que obtener una regla
para etiquetar el siguiente correo. Por otra parte, para la tarea de detecciéon de
anomalias, el aprendiz tiene como entrenamiento un montén de correos electrénicos,
sin etiquetas, y el aprendiz tiene que detectar los mensajes que no son normales.

Cambiando de punto de vista, viendo el aprendizaje como un proceso por el cual usamos
experiencia para obtener una habilidad, el aprendizaje supervisado describe un
escenario donde la experiencia, cada ejemplo de entrenamiento, contiene informacién
significativa (En nuestro ejemplo, Spam o no spam) que falta en los ejemplos de test,
donde la habilidad aprendida tiene que ser demostrada. En resumen, el aprendizaje
supervisado trata de predecir la informacidn que falta para los datos de test. Podemos
pensar en este tipo de aprendizaje como un profesor que supervisa el aprendizaje del
alumno dandole informacidn extra (Las etiquetas).

Por otra parte, en el aprendizaje no supervisado no hay distincién entre los datos de
entrenamiento y los de test. El aprendiz procesa los datos de entrada con el objetivo de
obtener algln resumen, o alguna version comprimida de los datos. Clusterizar unos
datos en subconjuntos de objetos similares es un ejemplo tipico de este aprendizaje.

- Aprendizaje activo o pasivo. Las formas de aprender pueden variar en funcién del rol
qgue juega el aprendiz. Distinguimos entre aprendices activos o pasivos. Un aprendiz
activo interactua con el entorno en el tiempo de entrenamiento, haciendo consultas o
haciendo experimentos, mientras que un aprendiz pasivo solo observa la informacién
que se le proporciona por el entorno o por el profesor sin influenciarla o cambiarla. En
nuestro ejemplo de la deteccion de spam, normalmente es pasiva porque espera a que
los usuarios marquen los correos que les llegan. En un escenario activo, el propio cliente
de correo electrénico podria preguntar al usuario si un correo en particular es spam o
no, mejorando asi su comprensién de lo que es el spam.



El aprendizaje que vamos a llevar a cabo en este trabajo de fin de grado va a ser tanto
supervisado como no supervisado (detallaremos en cada apartado cual estamos llevando a
cabo) y siempre pasivo.

Ademas de estos tipos de aprendizaje que hemos enumerado arriba, hay subclases. Por ejemplo,
dentro del aprendizaje supervisado podriamos distinguir dos tipos:

- Laclasificacién que trata de resolver el problema de decidir si el conjunto de datos que
se le pasan al modelo como entrada pertenece a un tipo discreto concreto o a otro. En
este caso se podria encontrar el caso del detector de Spam del que hemos hablado
antes.

- La regresion que trata de predecir un valor continuo a partir de los datos de entrada.
Dentro de este grupo se podria encontrar un modelo que, a partir de la ciudad, el
tamafio, el nimero de ventanas y el nimero de banos de una casa estimase su precio.

Lo importante de esta clasificaciéon, y por lo que hablo de ella es porque en nuestro trabajo de
fin de grado vamos a tratar de clasificar los sucesos andmalos como tales y es por eso que es
una clasificacion, clasificacién de los puntos “buenos” contra los puntos “malos”.

Sin embargo, esta clasificacidn tiene un nombre particular dentro de machine learning que es
one-class classification y que es lo que vamos a explicar en el siguiente apartado.

3.2.3 One-class classification

Este concepto trata de explicar que Unicamente se parte de un conjunto de datos en el que todas
las instancias pertenecen a una sola clase. Por tanto, todos los puntos que parezcan mds alejados
de esta Unica clase se consideran casos andmalos y son estos los que se pretende detectar
mediante el sistema clasificador.

Para explicar mejor este tipo de situacion, vamos a poner un ejemplo. Imaginemos que estamos
en una cadena de fabricacion de baterias para maviles. Esta cadena tiene varios sensores que
miden diferentes caracteristicas del estado de la bateria en distintos instantes de tiempo. La
cadena quiere descartar las baterias que son defectuosas, para que no exploten en los mdviles
de los usuarios. En este contexto, practicamente todas las baterias se crean correctamente, pero
una bateria defectuosa puede provocar, en un caso extremo, la explosion de un terminal mavil
con la consiguiente mutilacion de una mano del usuario final. Por esto, la dificultad de no tener,
o tener muy pocos casos en los que la bateria es defectuosa, hace que el sistema clasificador
esté muy sesgado hacia los casos correctos y que, por tanto, no sea capaz de discernir entre una
bateria correcta y una defectuosa.

Para hacer una clasificacion al uso, se ha investigado acerca de cdmo balancear ambas clases,
pese a tener muy pocos casos clasificados como andmalos. Sin embargo, este trabajo no ha
profundizado en este balanceo, ya que, en nuestro caso, no hay dos clases sino solo una.



Estos algoritmos tratan de encontrar fronteras de decisién que aislen el conjunto de datos para
que, si se encuentra un outlier, se encuentre fuera de este espacio.
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Figura 2: One Class Clasiffication

Por ultimo, aclarar que one-class classification entra dentro del aprendizaje supervisado. Esto se
debe a que tenemos datos de ambos datasets asi que se pueden poner etiquetas a los datos
buenos y a los datos malos, de tal manera que el algoritmo aprenda.

A partir de aqui, vamos a seguir explicando los modelos que se usan en este trabajo y aclarando
por cada uno si se basa en one-class classification[4].

3.2.4 Modelos considerados en este trabajo

Ahora vamos a hablar en particular de los modelos que se usan en este trabajo de fin de grado,
explicando qué son, cémo funcionan y para qué se suelen utilizar. No vamos a entrar en como
los hemos usado en nuestro proyecto porque eso vendra en otros capitulos, pero es interesante
esta parte para la posterior comprensién del resto del documento.

3.2.4.1 Clustering

El clustering es un tipo de aprendizaje no supervisado cuyo objetivo es encontrar agrupamientos
de tal forma que los objetos de un grupo sean similares entre si y diferentes de los objetos de
otros grupos [clusteres].

Los resultados obtenidos dependeran:

- Elalgoritmo de agrupamiento seleccionado, de los que hablaremos mas tarde.
- El conjunto de datos disponible.

- La medida de similitud utilizada para comparar objetos. (Normalmente, definida como
medida de distancia.)

Sus aplicaciones son muchas, entre ellas se encuentran la deteccion de anomalias, el
reconocimiento de formas, el marketing, la clasificacion de documentos...

A la hora de obtener la similitud entre dos objetos hay que tener en cuenta que:

- No tienen por qué utilizarse todos los atributos disponibles en nuestro conjunto de
datos.



- Hay que tener cuidado con las magnitudes de cada variable.

Por otra parte, hay que tener en cuenta los valores continuos, ya que, si un valor es mucho mas
grande que otro puede pesar en el algoritmo mucho mas, cuando simplemente es que la escala
es diferente. Para llevar a cabo este escalado, se realiza un proceso que se llama normalizacidn.

Una manera muy usada de normalizar es mediante la medida estandarizada. La férmula para
dicha normalizacidn es la siguiente.

X—u
g

Zy = @D

Siendo p la media y o la desviacion tipica cuyas formulas son:
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Este método normaliza errores cuando los pardmetros de poblacién son conocidos. Sobretodo
trabaja bien para poblaciones que estan normalmente distribuidas.

Otra manera de normalizar, que también es muy usada es normalizar por el rango. La formula
de esta es la siguiente:
X — Xmi
X' = —_Tmm (4)

Xmax - Xmin

Esta caracteristica suele traer todos los valores en el rango de [0,1]. Esta propiedad se suele
llamar normalizacién basada en la unidad. Puede ser generalizado para restringir la gama de
valores en el conjunto de datos entre cualesquiera puntos arbitrarios a y b utilizado la siguiente
férmula:
X —Xmin)(b—a
¥ = a+( min) ( ) )
Xmax - Xmin

Volviendo a la clusterizacidon, hemos hablado de que los resultados dependeran entre otras
cosas de las medidas de similitud que utilicemos. Estas se suelen expresar en términos de
distancias:

d(i,j) > d(, k)
Esto nos indica que el objeto i es mas parecido a k que a j.

Se suelen usar medidas de distancia como medidas de similitud porque verifican las siguientes
propiedades:

- Propiedad reflexiva: d(i,j) =0 oi=j
- Propiedad simétrica: d(i,j)=4d(,i)
- Desigualdad triangular: d(i,j) <d(i, k) +d(k,j)

La métrica de distancia mas usada para atributos continuos es la distancia de Minkowski
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Hay que tener en cuenta que esta formula si r = 1 tenemos la distancia de Manhattany sir =
2 tenemos la distancia euclidea. Si la r tiende a infinito nos quedamos con la férmula:

do (x,y) = méxj=y ;|x; — y;| (7)

A esta distancia se le conoce como la distancia de chebyshev [5].

Coémo los datos que vamos a tratar en este trabajo de fin de grado van a ser todos continuos, no
vamos a entrar en otros tipos de distancias que sirven para cadenas o para datos discretos.

Por otra, parte algo que influye mucho en el resultado de estos algoritmos para hacer grupos,
es la manera que tenemos para agruparlos. Dentro de esto, han surgido distintos paradigmas a
partir de los cuales se pueden unir distintos elementos en un subconjunto. Vamos a presentar
todos estos ya que en un apartado del trabajo realizado veremos que se realizan diversos
experimentos, con el fin de encontrar cual es el mejor método de agrupamiento para nuestros
datos.

Estos métodos se clasifican en:

- Agrupamiento por particiones: En los que se podria encontrar k-means, que es
posiblemente el mds usado. En este tipo de agrupamiento, se tiene que fijar el nimero
que queremos tener. Existen diversos métodos para optimizar este numero de
particiones, que exploraremos mds adelante.

- Agrupamiento por densidad: En el que podemos encontrar DBSCAN.

- Clustering jerarquico: En el que podria estar por ejemplo el método BIRCH. En este caso,
a diferencia del agrupamiento por particiones, no se fija el nimero de particiones. Esta
distincidn se vera clara posteriormente al explicar el algoritmo.

Ahora vamos a explicar brevemente un ejemplo de cada tipo de método.

3.2.4.1.1 k-means

El primero que vamos a explicar es el k-means, un ejemplo de agrupamiento por particiones.[5]

Este algoritmo se caracteriza por tener un nimero de clusteres conocido (k), c6mo ya hemos
explicado para todos los métodos de agrupamiento por particiones. Para realizar esta division
en subclases, se asocia a cada cluster un centroide, que es el centro geométrico del cluster. De
esta manera, los puntos se asignan al clUster cuyo centroide esté mas cerca, utilizando la métrica
de distancia que hayamos decidido. Para afinar los clusteres y que se ajusten mejor a los datos,
basicamente la parte de machine learning, se van actualizando los centroides en funcion de las
asignaciones de los puntos a los clusteres, hasta que los centroides dejen de cambiar.

Para inicializar este algoritmo, se escogen al azar K centroides y se forman K grupos en funcién
de estos centroides previamente elegidos. Para ajustar el modelo, como hemos dicho antes, se
calculan las distancias de todos los puntos a los K centroides, se forman K grupos en funcién del



centroide mas cercano y se recalcula el centroide, para que sea el centro de todos los puntos de
su grupo. Para recalcular los centroides, hay que elegir una medida global (Por ejemplo, la
media) y aplicarla.

La complejidad de K-means es en principio NP si el nUmero de clusteres no es fijo. Sin embargo,
si fijamos el numero de puntos de nuestro espacio (n), el nUmero de clisteres que queremos
hacer (k), el nimero de iteraciones que vamos a hacer para afinar este modelo (I) y el nimero
de atributos de cada uno de los vectores de nuestro espacio (d) la complejidad quedaria:
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Figura 3: K-means. Fuente: https://es.wikipedia.org/wiki/K-medias

K-means es un algoritmo que funciona normalmente bien, pero no por ello se libra de tener
algun problema:

- Es sensible a la eleccion inicial de los centroides. Es decir, si cambias los centroides
iniciales varia la distribucién de los grupos al final de la ejecucion del algoritmo. Para
solucionar esto hay varias ideas. Una de ellas, es hacer varias ejecuciones del algoritmo
con diferentes centroides iniciales, comparar resultados y quedarte con la mejor
ejecucién. Otra solucion, es fijar desde el principio unos buenos centroides con algin
algoritmo determinista.

- Hay que elegir a priori el valor de K, es decir, estimar a priori el niUmero de grupos que
va a haber, cosa que muchas veces no sabemos. Para solucionar esto, podemos usar un
método jerarquico para estimar el valor de k, aunque es mucho mas ineficiente, o
podemos usar algiin método para estimar este valor.

Un método muy famoso para estimar el valor de k, que usamos en este trabajo de fin
de grado, se llama “la regla del codo”. Para seguir este método, se realiza el k-means
con distintos numeros de clusteres. A continuacion, se representa en una grafica el error
cuadratico medio entre el centro de cada clusteres y los puntos que se encuentran en
ese cluster. Esta cuenta se denomina inercia.


https://es.wikipedia.org/wiki/K-medias

n
Inercia = lexl- —ull? (9
i=0

Por dltimo, se observa la gréfica y se busca lo que pueda ser su “codo”. Podemos
encontrar un ejemplo de esto en la Figura 4. Se puede observar que el valor “codo”
puede ser 5. Asi que elegiriamos 5 como numero de clases

3000
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1000

1 2 3 4 5 B 7 B 9
Figura 4: Regla del codo
- Cuando se usa la media para calcular los centroides el método es sensible a outliers.
- Tiene problema para manejar los tributos no numeéricos.
- Por ultimo, K-Means no funciona bien cuando los clusteres son de distinto tamafio, de
diferente densidad o no convexos.

3.2.4.1.2 DBSCAN

Una vez expuesto el funcionamiento de k-means y expuestos también sus problemas,
cambiamos de paradigma de agrupamiento al agrupamiento por densidad. En este grupo, vamos
a explicar a su representante, DBSCANI5].



La concepcién de DBSCAN acerca de cluster es diferente a la que podiamos ver con K-Means. En
este caso, los grupos no son puntos muy cercanos, sino que un cllster es una region densa de
puntos, separada por regiones poco densas de otras regiones densas.
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Figura 5: DBSCAN. Fuente:https://es.wikipedia.orqg/wiki/DBSCAN

Este algoritmo viene a resolver dos de los problemas que tenia k-means:

- En este caso, si el conjunto de datos describe grupos de distinto tamafio, diferente
densidad o mostrando formas convexas, el algoritmo no tiene ningin problema en
identificar estos grupos.

- Ademas, no tiene problema con los outliers o con el ruido, ya que lo podra incluso
detectar y filtrar

- Por finalizar, la eficiencia de este algoritmo es mejor que k-means. En este caso, la
complejidad es O(nlogn).

Sin embargo, a pesar de que parece que todo son ventajas, en la mayoria de los casos funciona
mejor K-means. Esto es debido a que las distancias son un criterio mucho mas robusto que la
densidad para formar grupos.


https://es.wikipedia.org/wiki/DBSCAN

3.2.4.3 Clustering jerarquico

Para terminar con el clustering, vamos a explicar por encima las técnicas que se aplican en el
clustering jerarquico. En primer lugar, para entender el concepto de similitud en este tipo de
clustering hay que saber el concepto de dendrograma. Un dendrograma es un grafico en el que
se reflejan los objetos como ramas de un darbol binario, de tal forma que la similitud de dos
objetos se puede ver observando la “altura” del nodo comuin mas cercano. Se puede observar
esto en la Figura 6%
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Figura 6: Dendroarama.
Para jerarquizar en este tipo de clustering, hay dos técnicas:

- Técnicas aglomerativas: En este tipo de jerarquia, se comienza con cada caso como
cluster individual. En cada paso de ajuste, se van combinando el par de clusteres mas
cercano hasta que sélo queda uno o el numero de clisteres que queramos.

- Técnicas divisivas: En yuxtaposicion con el caso de arriba, se comienza con un Unico
cluster que engloba todos los casos de nuestro conjunto de datos. Iteracidn tras
iteracion, se parte el cldster hasta que cada cluster contiene un Unico caso.

Como se puede ver en la Figura 4, es bastante facil observar cuantos clusteres son los dptimos,
asi que no hace falta definirlo desde el principio como si que era necesario en el k-means, sino
que se puede ver al final.

Todas las ventajas traen una desventaja y esta no es una excepcién. Asi como solucionamos el
problema de tener que fijar el nimero de clisteres desde el principio que tenia el k-means,
empeoramos su complejidad computacional hasta 0(n?). Esto lo hace muy poco escalable.

Conclusidn

Para concluir el apartado del clustering, hay muchas técnicas y muchas medidas, pero la mas
usada suele ser k-means usando la distancia euclidea como métrica. Esto no significa que sea la
mejor técnica que se pueda usar, ya que esto dependera del tipo de problema a considerar.

2 https://support.minitab.com/es-mx/minitab/19/help-and-how-to/modeling-
statistics/multivariate/how-to/cluster-observations/interpret-the-results/all-statistics-and-
graphs/dendrogram/



La siguiente técnica en la que vamos a profundizar, se enmarca dentro de one-class classification
y se llama isolation forest.

3.2.4.2 Isolation forest
Como ya hemos dicho en el apartado anterior, este algoritmo es un algoritmo de deteccidn de
anomalias que se enmarca dentro del paradigma de one-class classification [6].

Los outliers son aquellos datos que son diferentes a los que consideramos normales. Es por eso,
gue normalmente los modelos lo que hacen es crear una definicién de lo que consideran normal,
para clasificar como anomalias todas aquellas que no se ajustan a dicha definicién. Esto puede
ocasionar varios problemas:

- Como estan optimizados para datos normales, es posible que a la hora de detectar
anomalias el modelo no sea muy eficaz.

- Estos modelos aumentan mucho su complejidad con la dimensién y el tamafio de los
datos.

Para evitar esto, el algoritmo de Isolation Forest aisla las anomalias en vez de definir los datos
normales. Para esto utiliza una estructura basada en arboles, ya que permite construir una
estructura que aisle todos los puntos. Como las anomalias son muy diferentes a los puntos
normales, quedaran aislados muy cerca de la raiz del arbol mientras que los puntos comunes no
seran separados hasta zonas mads profundas. A estos arboles se les llama Isolation Trees.

El algoritmo de Isolation Forest usa muchos Isolation Trees para ver cudles son los puntos que
de media son separados del resto de puntos mas cerca de la raiz. Algunas caracteristicas de los
Isolation Forests son:

- Usar muestras pequefias da buenos resultados porque reduce los efectos de identificar
erroneamente datos buenos como outliers. Este error se llama empantanamiento o
swamping. También se reducen los efectos al usar muestras pequefias de datos de
producir masking o enmascaramiento, que es detectar un grupo grande de anomalias
como normal.

- No es necesario construir completamente el arbol ya que las anomalias se quedan en la
parte superior. Esto reduce el coste computacional.

- Otra cosa que reduce el coste computacional es no usar medidas basadas en la distancia
o en la densidad, como si que se hacia en el clustering.

- Permite el uso de muestras grandes de datos con una gran cantidad de caracteristicas.

El funcionamiento de los isolation trees es el siguiente. Estos van haciendo particiones de forma
aleatoria hasta que todas las instancias se quedan aisladas. Esto provoca que las anomalias se
encuentren cerca de la raiz del arbol, ya que, al haber pocas, se pueden aislar con pocas
particiones.

Es por esto, que, en un bosque repleto de estos arboles, si se producen de media profundidades
bajas para ciertos puntos, estos puntos probablemente sean anomalias.

Denominamos T a un nodo de un Isolation Tree, que puede ser un nodo externo sin hijos o un
nodo interno con exactamente dos nodos hijos (T;,T,). Cada uno de los nodos internos esta



compuesto por un atributo g y un valor de divisién p tal que g < p divide los puntos que se
encuentran en el nodo de T} y T,

Si disponemos de una muestra de datos X = {xy, ..., x,,} con n elementos pertenecientes a una
distribucién de dimension d, entonces, utilizaremos una submuestra X' < X con ¥ puntos para
construir un isolation tree. De forma recursiva iremos dividiendo X’ seleccionando de forma
aleatoria un atributo q y un valor p hasta que:

1. Todos los datos del nodo tengan el mismo valor que el atributo q.
2. Unicamente quede una instancia en un determinado nodo.

A partir de esto definimos profundidad h(x) de un punto x al nimero de ramas que hay que
atravesar hasta llegar desde el nodo raiz hasta el nodo externo en el que se encuentra x.

Segun esta definicion, cuanta mayor profundidad sea la de un punto, menor es la probabilidad
de que sea un outlier.

Sin embargo, decir que un punto tiene poca profundidad por lo que es un outlier, no nos sirve,
es ambigua. Necesitamos algun tipo de puntuacion en funcién de h(x) que nos ayude a
determinar si un punto es un outlier sin lugar a dudas. Encontrar esta medida es problematica
ya que la altura maxima del isolation tree crece en el orden de ), mientras que la altura media
crece en el orden de logy. Por tanto, si tratamos de normalizar el valor de h(x) en funcién de
alguno de estos valores, nos encontramos con que no estd limitado o que no es comparable
directamente entre isolation trees.

La solucidn recae sobre la observacién de que la estructura de un isolation tree es similar a la de
un arbol binario de busqueda, asi que el valor medio de h(x) para un nodo externo es la misma
gue en una busqueda fallida. Para un conjunto de datos i, este valor es:

ZH(w—l)—(z(w_l)/n), paray > 2,
c®) =141, parap = 2, (10)
0, para cualquier otro caso,

Donde H(i)es el i-ésimo numero armoénico, que puede ser estimado como Ini+
0,5772156649 (constante de Euler)

Como c(1)) es la media de h(x) dado 1, podemos utilizarlo para normalizar h(x), obteniendo asi
una puntuacién o anomaly score s(x, ) para un punto x,

E(h(x))
s(e, ) =2 <@ (11)

Donde E(h(x)) es la media de h(x) en un conjunto de isolation trees.
Gracias a esta medida podemos realizar las siguientes observaciones:

- Sielvalor de s es cercano a 1, entonces estamos frente a una anomalia.

- Si el valor de s es menor a 0.5, podemos decir con seguridad que se trata de un dato
normal.

- Si todos los puntos tienen un valor de s = 0,5, el conjunto de datos no presenta
practicamente anomalias y estas no son muy grandes. Esta observacidn se da porque



todos los puntos se separan aproximadamente a la misma distancia de la raiz del arbol,
asi que E(h(x))~c(@).

Explicado ya el funcionamiento a grandes rasgos del algoritmo y sus medidas de profundidad,
pasamos a explicar su funcionamiento con mds detalle. Lo primero a destacar es que este
algoritmo, como cualquier algoritmo de machine learning, tiene dos etapas:

- Entrenamiento, en la que construimos el modelo a partir de diferentes isolation trees.
- Evaluacién, en la que decidimos si un punto es un outlier o no a partir del modelo
previamente construido.

En el entrenamiento nos encontramos dos partes, el entrenamiento de cada uno de los arboles
gue conforman el bosque y el entrenamiento del bosque en general. Para entenderlo mejor
hemos escrito un par de algoritmos, el algoritmo 1 y el algoritmo 2. Los diferentes isolation
Trees se crean dividiendo el conjunto de ejemplos de entrenamiento dado hasta que cada uno
de ellos este de manera independiente. Esto lo logramos cogiendo para cada arbol una muestra
X' c X extraida de forma aleatoria sin reemplazamiento de X.

Algorithm 1: iForest(X,t,¢)
Entradas: X - datos de entrada, t - numero de arboles, ¢ - tamao de
la. muestra,
Salidas: Un conjunto de isolation trees
Inicializar Forest
for i =1 hasta t do
X'+ muestra(X, )
Forest < Forest UiTree(X')

BOWw e

return Forest

<

Algoritmo 1:Iforest

Algorithm 2: iTree(X, t,1))
Entradas: X’ - datos de entrada
Salidas: Un Isolation Tree

1 if X’ no puede ser dividido then
2 | return ezNode {Size + |X'|}

3 else
4 Siendo @ una lista de atributos de X’
5 Se elige un atributo de manera aleatoria g € @)
6 Se elige de manera aleatoria un punto de corte q entre los valores
maximos y minimos de q
7 X, + filtrar(X',q < p)
8 X, « filtrar(X',q > p)
9 return
inNode {1zquierda < iTree(X,), Derecha + iTree(X,), AtributoCorte + q, ValorCorte « p}

Algoritmo 2: iTree

En la etapa de evaluacion, para cada punto x se calcula su profundidad h(x) contando el nimero
de ramas e que hay que pasar desde la raiz hasta la hoja en la que se encuentra y sumando un
valor c(size) que se calcula con la ecuacidn 8, con size el tamafio del isolation tree. Esto se realiza



en cada uno de los isolation trees del isolation forest, obteniendo finalmente la anomaly score
del punto en cuestién. El algoritmo en cuestion se puede observar en el algoritmo 3.

Algorithm 3: PathLength(xz,T, hlim,e)

Entradas: x - una instancia, T - un isolation tree, hlim - el lmite de
altura, e - la longitud del camino actual que esta
inicializado a 0 cuando se llama la primera vez

Salidas: La longitud del camino de x

1 if T es un nodo externo o e > hlim then
/* c(.) esta definido en la ecuacion 8 */
2 return e + ¢ (7.size)

a « T.AtributoCorte
if z, < T 'ValorCorte then
L return PathLength(x,T.1zquierda, hlim.e + 1)

else if », > T.ValorCorte then
L return PathLength(z,T.Derecha, hlim,e + 1)

-1

Algoritmo 3: PathLength

Es necesario mencionar que para evaluar si un punto es un outlier o no hace falta construir el
arbol. No se puede decidir si un punto es outlier o no si no estaba en la etapa de entrenamiento
porque el arbol de outliers hubiese cambiado si se hubiese considerado tal punto. Por tanto,
este método es eficaz, pero hay que reentrenar el modelo cada vez que queramos decidir si un
nuevo punto es un error o no lo es.

3.2.4.3 One class SVM

Las maquinas de vectores soporte (SVM son las siglas del inglés Support Vector Machine) tienen
su origen en trabajos sobre la teoria del aprendizaje estadistico y fueron desarrolladas en los
afios 90 por Vapnik y sus colaboradores. Al principio, las maquinas de vectores soporte se
pensaron para la clasificacion binaria de clases. Sin embargo, ahora se han ajustado para poder
resolver otros tipos de problemas (regresién o clasificacién no binaria). Han sido usadas con
éxito en campos muy diversos tales como la visidon artificial hasta la clasificacion de proteinas
pasando por el procesamiento de lenguaje natural. De hecho, desde su introducciéon, han ido
ganando reconocimiento gracias a sus solidos fundamentos tedricos.

Las mdaquinas de vectores soporte son clasificadores lineales, ya que crean separadores lineales
o hiperplanos, ya sea en el espacio original de los datos, si estos son linealmente separables, o
en un espacio transformado, si no son linealmente separables en el espacio original. Para hacer
esta separacion en espacios trasformados, se usan unas funciones que se denominan kernel,
que, al estar de manera implicita en el modelo, son muy eficientes.

A grandes rasgos la diferencia entre las SYM y el resto de modelos, es que las SVM no tratan de
reducir el error cometido por los ejemplos de entrenamiento. La funcién de coste de las
maquinas de vectores soporte se basa en la minimizacién del denominado riesgo estructural.
Este riesgo estructural, tiene como idea seleccionar un hiperplano de separacidn que equidiste
de los ejemplos mas cercanos de cada clase para conseguir el margen mdximo a cada lado del



hiperplano. Como se usan solo estos ejemplos para definir el hiperplano, al entrenar el modelo
solo se consideran estos lo que aumenta en gran medida la eficiencia.[7]

Nuestro algoritmo en particular, one class svm, se basa como su propio nombre indica en una
SVM, pero considerando en vez de dos clases para separar solo una. Para ello, queremos que
nuestro modelo nos dé una funcidon que devuelva +1 en la regién en la que se encuentran la
mayoria de puntos y -1 en el resto del espacio. La estrategia principal para conseguir esto es
transformar el espacio de entrada R a un espacio de mayor dimensién F, mediante una funcién
®(x;) para poder separar los datos mediante el hiperplano de mayor margen. Estas
transformaciones se pueden llevar a cabo mediante un kernel, como puede ser el gaussiano,

_lx=yl?
k(x,y) =e ¢ (12)

Nuestra estrategia es la de convertir los datos en el espacio de caracteristicas correspondiente
al kernel, y separarlos del origen con el maximo margen posible mediante el kernel. Para
cualquier nuevo punto x, saber si es un outlier o no estara determinado evaluando en qué lado
del hiperplano cae, en el espacio de caracteristicas.

Para encontrar un hiperplano que separe los datos hay que obtener la solucion del siguiente
problema:

min
versern 0l + Yon Y £~ p, (13

L

Siendow - ®d(x;)) = p— &, & =0yv e (0,1].Como las variables &; no nulas son penalizadas
en la funcién objetivo, podemos esperar que si w y p solucionan este problema, entonces la
funcién de decision f(x) = sgn((w . CD(xi)) — p) sera positiva para la mayoria de ejemplos x
contenidos en el conjunto de entrenamiento, siempre que el termino de regularizacion ||w|| sea
pequefio. El balance entre la regularizacion y la funcién de decisiéon es controlada por v.
Derivando la funcién de decisidn con nuestro kernel, expuesto en la ecuacién 10, saldria la
siguiente ecuacion:

f(x) = sign(X; a;k(x;, x) — p) siendo k el kernel gaussiano (14)

Donde los coeficientes se consiguen como solucién al problema dual:

1 . 1

mlnazz a;aik(x;, x;) siendo0 < a; < E'Z a; =1(15)
ij i

Para llegar a estos resultados, hay que aplicar el Lagrangiano del problema inicial, pero al no ser

este un trabajo de fin de grado de desarrollo de algoritmo, sino simplemente de su aplicacién,
no detallaremos su desarrollo tedrico [7].

Mediante estas ecuaciones lo que conseguimos es un hiperplano en otro espacio de
caracteristicas a partir del cual separamos los valores mas “raros” del conjunto de
entrenamiento, del resto de valores. Asi, cuando queramos predecir si un valor es outlier o no,
simplemente tenemos que reproyectarlo en el nuevo espacio de caracteristicas y ver en qué
lado del hiperplano se encuentra.



De hecho, al tener la funcidon de decisién presentada en la ecuacién 12, simplemente con
introducir los valores en ella ya sabriamos si un determinado punto es un valor anémalo o no

[6].

3.3 Deep learning

3.3.1 Introduccién

En este apartado trataremos un tipo especial de machine learning que se llama Deep learning.
Para explicar que es el Deep Learning, primero hay que entender cdmo funciona el cerebro
humano.

En 1888, Ramdn y Cajal demuestra que el sistema nervioso estd compuesto por una red de
células individuales que estdn interconectadas entre si. Esto es un paso muy grande a la hora
de empezar a entender nuestro cerebro. También demuestra que la informacidn fluye desde
las dendritas hasta el axdn atravesando el soma.

Dendrita Terminal del
Axon

Cuerpo Nodo de
celular  Ranvier

Célula de
Schwann

Mielina
Nucleo

Figura 7: Neurona humana. Fuente: https://ast.wikipedia.org/wiki/Neurona

Nuestro cerebro estd compuesto por 10% neuronas. Cada neurona se comporta de manera
individual como un pequefio procesador sencillo. Se puede imaginar que las dendritas podria
ser el canal de entrada de la informacion, el nucleo es el drgano de cdmputo y el axén es el canal
de salida que envia impulsos a otras neuronas.

El cerebro de un ser vivo se modela durante su desarrollo. Si que hay algunas cualidades que
son innatas, pero también hay otras muchas que son adquiridas por la influencia de la
informacidn que entra por sus sensores. Esta informacion transforma el sistema nervioso
mediante creacion de nuevas conexiones, ruptura de otras, mediante el modelado de las
intensidades en las que se pasa la informacion de una neurona a otra o mediante la muerte y
creacion de nuevas neuronas.

Este simple funcionamiento permite que nuestro cerebro tenga una cantidad de computo
inimaginable. Es por eso, que distintos expertos en computacion han tratado de emular esta
estructura en un ordenador con el fin de alcanzar una funcionalidad similar.

Para hacer esta simulacion, hacen falta 3 conceptos clave:


https://ast.wikipedia.org/wiki/Neurona

e Procesamiento en paralelo: Cuando vemos una imagen las neuronas no actyan de
manera secuencial, sino que actlan todas simultdaneamente para procesarla lo mds
rapido posible.

e Memoria distribuida: Nuestro cerebro no guarda la informacidn en un solo punto, sino
gue los datos estdn distribuidos por todo nuestro cerebro de manera redundante, para
evitar pérdidas de informacion.

e Adaptabilidad al entorno: Nuestro cerebro es capaz de coger ejemplos individuales, que
se ganan a través de la experiencia y generalizarlos de manera que podamos aplicar este
aprendizaje en otros casos.

La idea de estos cientificos fue copiar nuestro cerebro de la manera mas exacta que pudieran.
Para ello, observaron que nuestro cerebro era un conjunto de neuronas conectadas organizadas
por capas. Asi pues, un sistema que simulase un cerebro humano tendria que estar construido
por un conjunto de neuronas, en este caso artificiales, organizadas en capas con una entrada,
gue simularia nuestros sentidos, y una salida [8].

3.3.2 Perceptron

Estas neuronas artificiales se denominaron perceptrones. Un Perceptrén es un dispositivo de
computacién con umbral U y n entradas reales X, ..., X;, a través de arcos con pesos Wj, ..., W,
y que tiene salida 1 cuando },; w;x; = U y 0 en caso contrario.

Entradas Pesos

X

Funcién de

activacion
X3

Salida

| — v,

X3

Figura 8: Neurona artificial. Fuente: https://www.avansis.es/inteligencia-artificial/que-son-las-redes-de-neuronas-

artificiales-parte-i/

El origen de las entradas es irrelevante. Puede venir de otros perceptrones o de cualquier clase
de unidad de computacidon. Geométricamente, es facil identificar cual es la forma que dibuja un
Perceptrén en el espacio. Crea un hiperplano que separa los puntos cuya agregacidén no supera
el umbral de los que si lo superan.

La salida de la neurona responde a una funcidn de activacién que depende de la agregacién de
todos los valores de entrada y del valor del umbral. Normalmente esta funcion devuelve un 0 o
un 1 dependiendo de si el valor de esta agregacion es positiva o negativa, pero puede dar


https://www.avansis.es/inteligencia-artificial/que-son-las-redes-de-neuronas-artificiales-parte-i/
https://www.avansis.es/inteligencia-artificial/que-son-las-redes-de-neuronas-artificiales-parte-i/

diferentes valores. Estas funciones de activacion se suelen utilizar en las redes neuronales
multicapa de las que ya hablaremos posteriormente.

Un Perceptrén simple como este puede separar dos conjuntos de puntos linealmente
separables. Dos conjuntos de puntos A y B en un espacio n-dimensional son linealmente
separables si existen n+1 numeros reales wy, ...,w,,; tales que cada punto (xq,...,x,;) A
satisface ),; w;x; = w41 ¥ que cada punto (x4, ..., X, ) B satisface que X; w;x; < Wy 41.

Si las clases a separar son linealmente separables, el algoritmo del Perceptron converge a una
solucién correcta en un nimero finito de pasos para cualquier eleccién inicial de pesos.

Sin embargo, algo de lo que no tenemos que olvidarnos es que esto es machine learning, luego
detras tiene que haber un algoritmo de entrenamiento. Este algoritmo es supervisado y usa n
vectores que se pueden clasificar en dos conjuntos P y N en el espacio extendido n+1-
dimensional. Se considera que el umbral es una entrada de tendencia con valor fijo 1, ya que
Yiwix; < Wyyq equivale a Y, wix; — wypq < 0 [9].

El algoritmo de entrenamiento es el siguiente:

Algorithm 1: PerceptronFit(X,P,N)

Entradas: X - vectores de entrada con al menos un elemento, P -
indices de los vectores x cuya salida tiene que ser 1, N -
indices de los vectores x cuya salida tiene que ser 0

Salidas: w - vector que separa los dos conjuntos de vectores

1 w « random(0, 1, len( X))

2 while queden vectores mal clasificados do

3 r « randint(0, len(X))

4

5

auT < T,

if e PANwxxz <0 then

/* Hay un error */
6 w4 w + aur

7 if re NANw=*2z >0 then
/* Hay un error */
8 W4 W — QUL

9 return w

Algoritmo 4: Algoritmo de entrenamiento del Perceptron

3.3.3 Adaline

Por otro lado, a la vez que surgia el perceptrén, también aparecia el adaline y su regla de
aprendizaje llamada least mean square.

El adaline es practicamente idéntico al perceptrén, excepto en su funcién de transferencia, la
cual es una funcién de tipo lineal en vez hacer un corte fuerte como si que hace el perceptrén.
El adaline presenta el mismo problema que el perceptrén, no puede resolver problemas cuyos
datos no son linealmente separables. Sin embargo, el algoritmo de aprendizaje de este tipo de
neuronas es mucho mas potente que el de los perceptrones ya que se basa en el error cuadratico
medio. De hecho, esta regla sirvid de inspiracion para mas algoritmos posteriores.



El termino Adaline es una sigla, aunque su significado ha cambiado ligeramente desde los afios
sesenta cuando decayd el estudio de las redes neuronales. Inicialmente se llamaba ADAptive
Linear NEuron (Neurona lineal adaptativa), para pasar después a ser adaptative linear element
(Elemento lineal adaptativo). Este cambio se produjo ya que este tipo de neuronas son
dispositivos que constan Unicamente de un Unico elemento de procesamiento y por tanto no es
como tal una red neuronal.

Esta unidad de procesamiento de lo que se encarga es de realizar las sumasy los productos entre
los valores de entrada y los pesos, y aplica una funcién de salida, la cual es una funcién lineal en
este caso, para obtener un Unico valor de salida.

El adaline es adaptativo ya que existe un procedimiento bien definido para modificar los pesos
con el objetivo de hacer posible que el dispositivo consiga obtener la salida esperada dada la
entrada correspondiente. Estos valores dependeran de la funcidn de salida que tenga la
neurona. No sera lo mismo si tiene la funcién identidad, en el que los valores de la entrada son
sumados y multiplicados por los pesos y expulsados por la neurona, que si tiene otra funcion
mds complicada. En redes neuronales mas complejas, la funcién de salida o de activacién serd
clave para la correcta adaptacion de las redes.

Por otra parte, el adaline es lineal porque la salida es una funcidn lineal sencilla de los valores
de la entrada.

Por ultimo, es una neurona tan solo en el sentido del elemento de procesamiento. Como ya
hemos explicado, quizds seria mas correcto llamarlo elemento lineal, evitando por completo la
definicion de neurona [9].

3.3.4 Redes neuronales multicapa y algoritmo backpropagation

Lo interesante de estos dos modelos previamente expuestos es que no permiten mas que el
tratamiento de datos lineales. Es por eso, que se pensd como mejorar el funcionamiento de las
neuronas para poder tratar la no linealidad, que se encuentra en la mayor parte de lugares de
la naturaleza. Para ello contdbamos con dos estrategias:

- El aumento del nimero de neuronas: Al aumentar el nimero de unidades de
procesamiento, a pesar de que cada una de ellas tuviese individualmente un
funcionamiento lineal, conseguimos que el conjunto tenga un funcionamiento no lineal.

- Introducir funciones de activacidon no lineales: En el modelo adaline se contaba con
funciones de activacion lineales. Esto como es obvio, provocaba que la salida fuese
lineal. Sin embargo, en este caso contamos con mas funciones que podemos incluir
como funciones de activacion y que no llevan consigo este lastre.

Mediante estas redes, a pesar de que constan de una morfologia diferente a las que se
encuentran en el interior de nuestro cerebro, conseguimos las siguientes caracteristicas:

- Auto-organizacién y adaptabilidad: Utilizan algoritmos de aprendizaje adaptativo y
auto-organizacidn, por lo que ofrecen mejores posibilidades de procesado robusto y
adaptativo.

- Procesado no Lineal: Aumenta la capacidad de la red para aproximar funciones,
clasificar patrones y aumenta su inmunidad frente al ruido.



- Procesado paralelo: Normalmente se usa un gran nimero de nodos de procesado, con
alto nivel de interconectividad.

La morfologia de las redes depende de los datos a tratar. No usaremos el mismo tipo de redes
en el caso de usar como datos de entrada imdgenes que si usamos series temporales, como es
nuestro caso [10][11].

Como ya hemos dicho en el caso del adaline, la funcién que se usa en este caso para mejorar el
rendimiento de la red neuronal y hacerla “aprender”, es minimizar el error cuadratico medio
entre los valores esperados y los valores de salida. Esta etapa se llama fase de entrenamiento y
se basa en determinar los pesos que definen el modelo de red neuronal de manera iterativa.
Para entrenar la red hace falta un algoritmo especial que se llama backpropagation.

Este algoritmo surgid ante la necesidad de un algoritmo eficiente que nos permita adaptar todos
los pesos de una red multicapa y no solo los de la capa de salida, como en el caso del adaline o
del perceptrdn simple. En estos casos simples, era facil saber cuales eran los pesos que se tenian
gue poner en la capa de salida, pero al aumentar el nimero de capas y el nUmero de neuronas,
se hace mucho menos evidente cuales son las caracteristicas que hay que poner para que la red
neuronal funcione correctamente.

Entonces si realmente no sabemos cudles son las caracteristicas que tienen que aprender las
capas ocultas de la red... éCdmo entrenamos estas redes? La respuesta es que hay que cambiar
de prisma nuestra observacion. En vez de fijarnos en los cambios de los pesos, nos fijaremos en
los cambios de las salidas. Nuestro objetivo serd acercar lo mads posible las salidas de nuestra
red a las salidas esperadas. Esta estrategia funcionara en la mayoria de los casos, solo que
empezara a ser mas problematica en los problemas no convexos.

Para explicar este algoritmo, usaremos el filtro lineal, aunque es aplicable a cualquier filtro
interno de las neuronas, aunque elegiremos este porque es el mas “visual” y el mas sencillo de
ejemplificar.

y = Zwixi =WTx (16)
7

Nuestro objetivo es minimizar la suma de los errores de la y real contra la y predicha por la red
en los ejemplos de entrenamiento. Se podria resolver el problema analiticamente, pero la
solucidn seria dificil de generalizar ademas de ser poco eficiente. Es por tanto que disefiaremos
un algoritmo iterativo. Para explicar el algoritmo iterativo vamos a poner un ejemplo de la vida
real.

Imaginemos que todos los dias desayunamos en la cafeteria de la universidad. Tomamos para
desayunar café, zumo y tostadas, pero sélo nos pasan la factura al final de la semana, sin
decirnos cuanto cuesta cada producto. ¢Seriamos capaces de saber cuanto vale cada uno de los
productos? La respuesta es que si, tras varias semanas.

Lo primero que tendriamos que hacer es empezar con una estimacidn, que puede ser aleatoria,
de los precios, y posteriormente irlos ajustando de tal manera que encajen con los importes
facturados



Cada semana, el total nos impone una restriccién lineal sobre los precios de las cantidades

consumidas:

total = Wcafexcafe + WzumoXzumo + Wtostadaxtostada(17)

Los precios son los pesos W = (W¢gfe, Waumo» Weostada) Y 1@s €ntradas corresponderian a las

cantidades consumidas de cada producto.

La primera semana, la cuenta nos ha costado 8,50 euros. Lo que nos deja la situacion de la Figura

Total = 8,50 euros = objetivo(t)

T

Neurona
lineal

1,50 euros

3 tostadas

2 zumos

Figura 9: Neurona que nos hace la cuenta de la cafeteria
9, estos serian los pesos reales que deberia tener nuestra red para predecir la cuenta.

Sin embargo, en la primera semana los precios que habiamos estimado eran 0.50 euros por cada
producto. Lo que nos deja con un error residual de 3 euros y medio. Esto se puede observar en
la Figura 10. Para corregir los pesos de nuestra calculadora de facturas usamos la regla delta:

Total 5,00 euros = estimacién(y)

T

Neuron
a lineal

0,50 euros

3 tostadas

5 cafés 2 2umos

Figura 10: Precios que estimamos la primera semana desayunando en la universidad



w; = nx;(t = y) (18)

7 es la tasa de aprendizaje utilizada.

Entonces para ajustar los pesos de nuestro calculador de facturas, usaremos la regla delta. Como
el error residual es 3,50 euros (esto es la parte de la regla delta (t —y)) y siendo la tasa de

. 1 .
iz = —, uev u u igu .
aprendizaje v los nuevos pesos son los que se muestran en la Figura 11

Total 8,80 euros = estimacion(y)
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Figura 11: Precios que estimamos la segunda semana
desayunando en la universidad

De esta manera, de manera iterativa y tras una serie finita de pasos, se llegaria a unos pesos que

se corresponderian con los precios originales de los alimentos.

Si escribimos esto de una manera mas formal nos queda:

1
- Error = EZnetraining(tn - yn)z (19)
dy"dE™
- Derivada del error: — —Zn Wiy = =YX (t" —y™) (20)
- Ajuste de los pesos en proporc1on al error:

E
=0 ) (" - y™) (21)

Y= T w,
l

Con estas formulas, como hemos ejemplificado anteriormente, nos iremos acercando poco a
poco, iteracidn tras iteracién a la mejor solucién posible. La tasa de aprendizaje tiene que ser
pequefia para que no nos pasemos el punto minimo de la funcién que se puede observar en la

Figura 12 [12].
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Figura 12: Descenso por gradiente del error. Fuente: Fernando Berzal,
Backpropagation.

Después de que la red “aprenda” o se entrene mediante el algoritmo que acabamos de explicar,
hay que hacer una fase de prueba. Esta fase hay que hacerla ya que en ocasiones el modelo se
ajusta demasiado a las peculiaridades presentes en los patrones de entrenamiento, perdiendo
su habilidad de generalizar el aprendizaje a casos nuevos.

Para realizar esta separacién en dos fases, hay que dividir el conjunto de los datos en dos
datasets, uno de train y uno de test. Con el dataset de train se realiza la fase de entrenamiento
y con el dataset de test la fase de prueba. En ocasiones, el dataset de train se divide a su vez en
dos, en train y en validacion. El dataset de validacidn sirve para ajustar los hiper-pardmetros.

Normalmente, la fase de prueba consiste en probar a predecir o clasificar con el dataset de test
y sacar una métrica, que simboliza la capacidad de generalizacién de la red. Sin embargo, en
nuestro caso la métrica no nos sirve para testear la red porque lo que estamos buscando son
outliers que no estan etiquetados.

3.3.5 Funciones de base y activacién

Una red neuronal se puede clasificar por la funcién de base y de activacion que usa. Cada
neurona suministra un valor y; a su salida. Este valor se propaga a través de la red mediante
conexiones unidireccionales hacia otros nodos de la red. Asociada a cada conexidn hay un peso
sindptico denominado {w;}, que determina el efecto de la neurona j-ésima sobre la neuronal i-
ésima.

La funcién base es la que se encarga de tratar todas las entradas provenientes de otras neuronas
junto con umbral 6; obteniendo u;. La salida final y; se obtiene aplicando la funcién de activacién
sobre u;.

La funcién base suele ser una de dos:

- Una funcion lineal de tipo hiperplano, en la que el valor de red es una combinacién
lineal de las entradas,



n
u;i(w,x) = Z w;jx; (22)
j=1

- Una funcidn radial de tipo hiperesférico, que es una funcién de base de segundo orden
no lineal,

U; (W! x) =

Por otra parte, como ya hemos dicho la funcidn de activacion transforma este valor que expulsa
la funcidon de base, para anadir no linealidad a la salida. Las funciones de activacién mds comunes
son las siguientes:

- Funcién sigmoide
1
) =— (24
fw) = 7= (29)
- Funcién gaussiana

flu) = c*e %" (25)

3.3.6 Estructuras de conexion de las redes neuronales multicapa
Todas las redes neuronales tienen dos componentes principales: Las neuronas y una matriz de
pesos.

Ademas, dentro de una red neuronal se pueden distinguir tres tipos de capas:

- Lacapade entrada
- lLacapaoculta
- lLacapade salida

Asimismo, las capas de la red neuronal se pueden conectar de distintas maneras, creando asi
diferentes tipos de pesos entre las neuronas:

1. Conexiones hacia delante: Estas son las mas comunes, los valores de las neuronas de
las capas anteriores pasan a las capas siguientes por medio de conexiones neuronales
hacia delante.

2. Conexiones hacia atrds: Al contrario que las conexiones hacia delante, estas propagan
los valores de las capas posteriores hacia las anteriores.

3. Conexiones con retardo: Los elementos con retardo se incorporan en las conexiones
para implementar modelos dindmicos y temporales, es decir, modelos que precisan de
memoria. Este tipo de conexiones no son muy usuales en redes neuronales
convencionales, pero, en nuestro caso, veremos que en Deep learning se han
desarrollado alternativas que las usan de manera efectiva.

4. Conexiones laterales: Las neuronas de una misma capa se conectan entre si.

Por ultimo, las neuronas pueden estar completamente conectadas a sus vecinas o solo
conectadas de manera parcial.



En sintesis, las redes neuronales son estructuras complejas que se desarrollaron hace bastantes
afios (en los afios entre 1960 y 1980), que se abandonaron una temporada pero que han
resurgido con otro nombre: Deep Learning.

3.3.7 Introduccioén al Deep learning

Como ya hemos dicho, las redes neuronales han sido el precedente a una revolucidn dentro de
la computacién: El Deep Learning. Una posible definicidn del Deep Learning es decir que es una
red neuronal con abundantes capas ocultas, de tal forma que el aprendizaje sea profundo en
todas sus capas [8].

Uno de los problemas que tuvieron las redes neuronales cuando surgieron fue la capacidad de
computo. Al tener tantas unidas de procesamiento, una por neurona, necesitaba muchos
calculos rapidos y paralelos para poder entrenarse y para poder predecir. Asimismo, el Deep
Learning no se podia desarrollar en este entorno ya que son redes neuronales muy grandes.

Ademas, a lavez que surgieron las redes neuronales, también surgieron las maquinas de soporte
vectorial, las cuales ya hemos mencionado, que tenian muy buen rendimiento y sin embargo no
tenian tanto coste computacional.

A pesar de esto, con el paso de los aios y la evolucién de los ordenadores, los expertos se han
dado cuenta que a pesar de la robustez de las SVM para segun qué célculos y objetivos, el Deep
learning representa una buena alternativa para aprovechar toda la potencia del hardware, ya
que se puede paralelizar, lo que conlleva que, para redes no muy grandes, la velocidad de
entrenamiento de una SVM o de una red neuronal sea similar.

Como ultimo punto a favor de este tipo de machine learning, se han desarrollado distintas
variantes de redes neuronales dentro del ambito del Deep Learning que permiten el tratamiento
de datos especificos de mejor manera. Por ejemplo, redes convolucionales para deteccion de
objetos en imagenes o redes recurrentes para el reconocimiento del habla. En este trabajo de
fin de grado, se usan solo las redes recurrentes por lo que no vamos a hablar de ninguna otra
para no extender demasiado la longitud de este [13].

3.3.8 Redes neuronales recurrentes

Estas redes son especiales para tratar series numéricas. Para optimizar este propdsito se
disponen de distintas técnicas:

- Presentan retro-alimentacion, esto significa que la salida de una neurona se usa como
entrada de si misma o como entrada de otra neurona que estd conectada a si misma.

- La salida de la neurona se calcula usando valores de entrada y salida obtenidos en
tiempos anteriores. Es decir, de predicciones pasadas.

Las diferencias de estas redes con respecto a las redes neuronales habituales es que estas
segundas aceptan una entrada de tamaiio fijo (por ejemplo, una imagen) y producen un vector
de salida de tamafio fijo (por ejemplo, probabilidades de las distintas clases), mientras que las
redes recurrentes operan sobre secuencias de vectores que no tienen tamafio fijo. La
transformacidn recurrente es fija y se puede aplicar tantas veces como sea necesario.[13]



Ademas, otra cosa que tienen de especial las redes neuronales recurrentes es que cuentan con
un estado, y para hacer la siguiente prediccidn usan el estado anterior. Para calcular, el estado
de la neurona recurrente se usa la siguiente formula:

he = fw(he—1,x¢) (26)

Donde h:es el estado actual, h..; el estado anterior, x: es la entrada en el momento actual y fy es
una funcion cualquiera. Una funcidon muy usada para esto es la tangente hiperbélica.

Por tanto, las redes neuronales recurrentes (RNNs) se podrian definir como unas redes
neuronales especiales que aceptan como entrada un vector x, que tienen internamente un
vector de estados h, y que combinan x y h mediante una funcidn (fija pero cuyos parametros se
van aprendiendo) y que producen como salida un vector y [14].

Lo mads importante que hay que ver en esta definicidon es que la salida no solo esta influenciada
por la entrada x, sino por toda la historia de las entradas que hubo en el pasado y que afectan
al estado h.

Este tipo de redes se pueden utilizar, por ejemplo, para predecir la siguiente letra de una
palabra. Esto se puede observar en la Figura 13.

target chars: ‘e’ ¢ il 0
1.0 0.5 0.1 0.2
2.2 0.3 0.5 -1.5
output layer [ 1.0 1.9 0.1
4.1 1.2 -1.1 2.2
I
0.3 1.0 0.1 |w hn!-0-3
hidden layer | -0.1 > 0.3 > .05 = 09
0.9 0.1 -0.3 0.7
] v
1 0 0 0
. 0 1 0 0
input layer 0 0 1 1
0 0 0 0
input chars: “h” “@” “17 il i

Figura 13: Prediccion de una red neuronal recurrente.

Para inicializar una red recurrente, hay que definir 3 matrices W de manera aleatoria, que
afectan a la entrada, al estado oculto y a la salida. El estado oculto h es inicializado con el vector
nulo, ya que el estado es nulo al no tener ninguna historia la red.

Para predecir el siguiente valor, primero se actualiza el vector de estados con el estado anterior
y la entrada actual y después se calcula la salida actual.



Para hacer entrenar la red, se usa el mismo algoritmo que en el caso de las redes neuronales
multicapas normales: El algoritmo backpropagation.

Sin embargo, este tipo de redes neuronales recurrentes convencionales tienen un problema.
¢Qué pasaria si un ejemplo en particular es muy relevante, pero ha pasado hace muchas
iteraciones? La red va olvidando su estado de la historia mas lejana.

Para entenderlo mejor voy a poner un ejemplo. Imaginemos un sistema de texto predictivo. Si
tratamos de predecir la siguiente palabra en una frase como “las nubes estan en el”, es obvio
gue la siguiente palabra va a ser “cielo”. Si estamos en un caso asi las redes neuronales
recurrentes convencionales no necesitan mas ayuda para adivinar la siguiente palabra.

Pero imaginemos una biografia, un texto mas largo. En una de las primeras frases pone “Yo creci
en Francia”, y hacia la mitad de la biografia escribimos “Hablo”. Una red neuronal recurrente
convencional sabra que la siguiente palabra tendrd que ver sobre el lenguaje, pero si tiene que
decidir que lenguaje necesitamos el contexto de que creci en Francia, de mucho mas atras, al
ser este hueco tan grande, las redes neuronales recurrentes no son capaces de recordar esa
informacidn.

Es por esto que existen otro tipo de redes que se ajustan a esto: las redes neuronales recurrentes
de segundo orden. En la siguiente seccién vamos a ver un ejemplo de redes neuronales
recurrentes de segundo orden que se usa posteriormente en nuestro trabajo de fin de grado:
las LSTM.

3.3.9LSTM

Estas redes son una red neuronal recurrente especial que es capaz de almacenar dependencias
de tiempos mds largos. Fueron introducidas por Hochreiter y Schmidhuber y fueron refinadas y
popularizadas por mucha gente en trabajos posteriores. Trabajan de manera muy buena en una
gran cantidad de problemas, y ahora estan muy usadas en reconocimiento de lenguaje natural
y otros analisis de series [14].

Las LSTM estan disefiadas explicitamente para evitar el problema de las dependencias de
espacios largos de tiempo. Recordar informacién por periodos largos de tiempo es
practicamente su comportamiento por defecto, no algo complicado para aprender.

Una red neuronal recurrente tiene la forma de un conjunto de médulos de redes neuronales. En
una red neuronal recurrente convencional, este médulo que se repite tendria una estructura
muy simple con solo una capa tanh (tangente hiperbdlica) [15].
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Figura 14: RNN convencional. Fuente: https://colah.qithub.io/posts/2015-08-Understanding-
STMs,
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Las LSTM también tienen esta estructura de bloques, solo que el modulo que se repite cambia
un poco. En vez de tener solo una capa de red neuronal, tiene 4, interactuando de una forma
muy especial como se puede observar en la Figura 15.

La clave de las LSTM es el estado de la celda, la linea horizontal que corre por encima de la Figura
15. Esta linea es como un cinturdn de toda la red, une toda la red solo con alguna interaccion
minima lineal.

Las LSTM son capaces de afadir y eliminar informacion del estado de la celda, mediante
estructuras llamadas puertas. Estas puertas son una manera de dejar pasar informacién cuando
sea necesario. Estan compuestos por una capa de red neuronal sigmoide (o) junto con un punto
con una operacidon de multiplicacién [15].
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Figura 15: LSTM. Fuente: https://colah.qgithub.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

Las capas sigmoide (o) devuelven un valor entre 0 y 1 que dice cuanto de un determinado
componente puede pasar o no.

Una LSTM tiene 3 de estas puertas, para proteger y controlar el estado de la celda.

Lo primero que tiene que hacer una LSTM es decidir qué informacion vamos a tirar del estado
de la celda. Esto se lleva a cabo en una capa de sigmoide que se llama “forget gate layer”. Mira
a hy_1 Yy ax:, ysaca como salida un numero entre O y 1 para cada nimero en el estado de la
celda Cy_;. Un 1 significa “Esto es muy util, no lo olvides” mientras que un 0 significa “Esto no
sirve para nada, olvidalo”.

Volviendo al ejemplo del predictor de texto, cuando vemos un pronombre sabemos el género
de las palabras que hay que poner. Sin embargo, cuando vemos otro pronombre esta
informacidn ya no sirve y hay que recordar el género del nuevo pronombre [15].

fe=0Wy-lh—1,24] + by)

Figura 16: Forget gate layer. Fuente: https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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Lo siguiente que tenemos que decidir es que nueva informaciéon vamos a guardar en el estado
de la celda. Esto tiene 2 partes. Primero, una capa sigmoide que se llama “input gate layer” que
decide que valores hay que actualizar. Posteriormente, una capa tanh crea un vector de nuevos
valores candidatos que pueden ser afiadidos al estado. Esto se puede ver en la Figura 16. En el
siguiente paso, combinamos estas dos puertas para crear una actualizacion al estado. Esto se
puede ver en la Figura 17.

En nuestro ejemplo, queremos recordar el nuevo género del sujeto al estado de la celds,
reemplazando el anterior [15].

it = O’(Wi-[ht_hil?t] + bz)
CY :tanh(WG-[ht_l,xd + bc)

I 1

Figura 17: Input gate layer. Fuente: https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

Ahora toca actualizar el estado de la celda. Los pasos previos nos han dicho lo que tenemos que
hacer, ahora simplemente hay que hacerlo [15].
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Figura 18: Actualizando los pesos de una celda LSTM. Fuente: https://colah.qithub.io/posts/2015-08-Understanding-
LSTMs,

Por ultimo, tenemos que decidir qué vamos a ofrecer como salida. La salida estara basada en el
estado de la celda, pero sera una version filtrada. En primer lugar, usaremos una capa sigmoide
que decide que partes del estado de la celda vamos a sacar por la salida. Después, pondremos
el estado de la celda a través de una capa tanh (Para hacer que los valores se encuentren entre
-1y 1) y lo multiplicaremos por la salida de la puerta sigmoide, de manera que salga de la celda
solo las partes que hayamos decidido.
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En nuestro ejemplo, como hemos visto un sujeto puede ser que queramos sacar informacién
relevante para un verbo, en caso de que sea lo que viene después. Por ejemplo, puede que la
salida diga si el sujeto es singular o plural para que podamos conjugar de manera correcta el
verbo [15].

he A\
? or =0 (Wo [he—1,24] + bo)
hey o] " hy = o; * tanh (Cy)

A

Figura 19: Creando la salida de una celda LSTM. Fuente: https://colah.qgithub.io/posts/2015-08-Understanding-
LSTMs/

Este seria el funcionamiento esencial de una capa LSTM. Para regular los pesos con capas
posteriores, habria que usar el algoritmo de backpropagation que hemos usado anteriormente
con las funciones de activacidn correspondientes.

3.3.10 Conclusion

Las redes neuronales es un campo muy extenso dentro del Deep Learning. Hemos explicado la
parte correspondiente a este trabajo de fin de grado, pero se podria profundizar mucho mas,
aunque por concisidn no lo vamos a hacer.

En la siguiente seccién vamos a hablar de series temporales, las cuales relacionaremos con las
redes LSTM en la exposicion de resultados del trabajo de fin de grado.

3.4 Time series

3.4.1 Introduccion

En nuestro trabajo de fin de grado, vamos a analizar series de nimeros o datos que se
presentan cada cierto tiempo en un periodo de tiempo determinado. Es por esto, que en los
preliminares vemos necesario explicar al menos por encima las series temporales, para que en
la posterior exposicidn de los resultados se entiendan los métodos realizados.

Una serie temporal es una sucesién de observaciones de una variable tomadas en varios
instantes de tiempo. Estas observaciones se toman porque nos interesa estudiar los cambios en
esta variable respecto al tiempo y puede que también predecir sus valores futuros [16].

Tenemos ejemplos de series temporales en muchos campos. En economia con el producto
interior bruto o la tasa de inflacién, en demografia con los nacimientos anuales o la tasa de
dependencia, en meteorologia con las temperaturas maximas o las precipitaciones diarias y en
medio ambiente como en las emisiones anuales de CO2. Parailustrarlo, se puede ver en la Figura
20, una serie temporal en azul de CO2 cada hora. En azul estan los datos reales y en rojo estaria
la grafica corregida.
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Figura 20: Serie temporal con outliers

3.4.2 Clasificacién de las series temporales

No somos capaces de tratar cualquier tipo de serie temporal. Hay series temporales, como
puede ser los nimeros de la bonoloto, que no siguen ninguln tipo de patrén y cuya media y
variabilidad cambia mucho a lo largo del tiempo. Sin embargo, también hay series temporales,
como la media de la temperatura diaria, que siguen un patrén y una media similar en cada zona,
pero cuya media cambia en cada temporada [17].

Es por eso que es necesario clasificar las series temporales en funcién de si son tratables o de si,
por el contrario, no lo son. La clasificacién es la siguiente:

- Una serie es estacionaria si la media y la variabilidad se mantienen constantes a lo largo
del tiempo. Por ejemplo, la temperatura media diaria durante el verano.
- Unaserie es no estacionaria si la media y/o la variabilidad cambian a lo largo del tiempo.

o Las series no estacionarias pueden mostrar cambios de varianza.

o Ademas, las series no estacionarias pueden mostrar una tendencia, es decir que
la media crece o decrece a lo largo del tiempo.

o Por Jdltimo, pueden presentar efectos estacionales, es decir que el
comportamiento de la serie es parecido en ciertos tiempos periddicos en el
tiempo. Estos efectos estacionales estdn muy presentes en nuestro ejemplo de
temperatura diaria durante el afio.

Para definirlo de manera correcta, una serie es estacionaria si presenta las siguientes

caracteristicas:
E[X:] = uparatodot
Var(X,) = o?paratodot
Cov(X¢, Xerx) = Y paratodotyk

Un posible ejemplo podria ser el ruido blanco, cuando la media y la covarianza son siempre cero
[18].



Las series estacionarias presentan una serie de caracteristicas que son muy beneficiosas para el
estudiante de estas. En primer lugar, en las series temporales estacionarias se pueden obtener
predicciones muy facilmente. Ademas, como la media no varia, podemos estimarla con todos
los datos, y utilizar este valor para predecir un valor posterior. Otra caracteristica interesante es
gue también se pueden obtener intervalos de prediccién o confianza para las predicciones,
asumiendo que siguen, por ejemplo, una distribucién normal o una distribucidon conocida.

Una serie no estacionaria no presenta ninguna de estas propiedades, lo cual hace que sea muy
tedioso estudiarlas. Un ejemplo de serie no estacionaria podria ser el nimero mensual de
pasajeros de avidn.

3.4.3 Desglose de una serie temporal
Para entender las series temporales, a veces es bueno descomponerlas en n series temporales
diferentes, para poder ver asi caracteristicas particulares de la serie temporal en particular.

Un ejemplo de esto seria la descomposicidn en tendencia, estacionalidad y residuo. Se establece
gue el valor observado es la suma de la tendencia, |la estacionalidad y el residuo en un momento
concreto.

La tendencia es el comportamiento o movimiento suave de la serie a largo plazo. En algunos
casos, se puede suponer una relacion determinista entre la tendencia y el tiempo, por ejemplo,
una tendencia lineal, que se pude estimar mediante los minimos cuadrados.

T, = a + bt (27)

TENDENCIA LINEAL ks
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Figura 21: Tendencia lineal. Fuente: https://estamatica.net/analisis-de-tendencia-lineal/

Sin embargo, este tipo de tendencia es muy simple. Hay muchas veces que la tendencia no sigue
una recta, sino que evoluciona a lo largo del tiempo.



Para estos casos, un método que se suele aplicar para estimar T:es suponer que evoluciona
lentamente en el tiempo, y que se puede aproximar con una funcién simple para intervalos
cortos de tiempo. Un ejemplo de lo que se suele aplicar es la media mévil de orden 3.

Xe—q1 + X + Xeqq
3

my = (28)

Esta formula se puede generalizar. De esta manera si k es impar:

m

1
m, = ;Z Xeppm = (k—1)/2 (29)
j=—m
Por otra parte, si k es par:
1 1 1
m, = Ext—k/z + Z (xt—k/2+1 +otx et Xt+k/2—1) + ixwk/z (30)

Ecuacion 14: Media movil si k es par
Con esto suponemos que la tendencia satisface:

L H et L

T, = m, 3

(31)

Siendo | el residuo de la serie temporal. Como la media del componente irregular es cero,
podemos suponer que la media de los tres valores es pequefia, asi que de esta manera mrecoge
fundamentalmente la tendencia de la serie en el instante t.

Ademas de la tendencia, como ya hemos dicho previamente existen la estacionalidad y el
residuo. La estacionalidad son movimientos de oscilacidon dentro del afio o de un periodo de
tiempo n. Por ejemplo, midiendo las emisiones de CO2 de una ciudad habrd mas concentracién
los dias laborables que los no laborables porque la gente va a trabajar. Esto es a lo que se
denomina estacionalidad.

Por otra parte, el residuo son las variaciones aleatorias alrededor de los componentes
anteriores. Esto es lo que podriamos considerar outliers o ruido y lo que habria que quitar en
una posible eliminacion de outliers, mediante un método de descomposicion. Por ejemplo, en
nuestro caso [19].
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3.4.4 Otras descomposiciones de series temporales

La descomposicidn que hemos visto en el apartado previo es muy simple. Se han desarrollado
otros modelos para descomponer las series temporales de maneras mas efectivas. Para
explicarlas primero tenemos que desarrollar la diferencia entre los modelos aditivos y
multiplicativos.

En los modelos aditivos las magnitudes en las que se descompone la serie temporal se suman.
De este tipo es la descomposicién estudiada en el apartado previo. Es apropiado si la magnitud
de las fluctuaciones estacionales no varia con el nivel.

Por otro parte, si la estacionalidad es proporcional al nivel de |a serie, el modelo multiplicativo
es mas apropiado. De hecho, este modelo se usa muy habitualmente en series econdmicas como
en la bolsa.

Un método de descomposicion muy usado es el método STL “Seasonal and Trend decomposition
using Loess”. Es muy versatil y robusto ademds de manejar muy bien la estacionalidad. La
maneja muy bien ya que el propio modelo entiende que el componente estacional puede
cambiar con el tiempo, asi que esta ratio se puede controlar por el usuario. Ademas de este
parametro, el usuario puede ajustar también el suavizado de la tendencia-ciclo. Lo que mas nos
interesa de este modelo a nosotros es que es muy robusto a los outliers.



Para entender como funciona esta descomposicion basada en Loess, primero como es obvio hay
que entender qué es el Loess. Supongamos que x; y y; para i = 1 an son medidas de una
variable independiente y dependiente respectivamente. La curva de regresiéon de Loess, §(x),
es un suavizado de y dado x que puede ser calculado para cualquier valor dado de x sobre la
escala de la variable independiente. Esto significa que el loess puede ser definido donde sea y
no solo en x;. Esto nos viene muy bien ya que esta caracteristica nos permite tratar falta de
valores y descomponer el componente estacional de una manera homogénea. De hecho, el loess
puede ser usado para suavizar y como una funcién de cualquier nimero de variables
independientes, es decir es una funcién multivariable, pero en el caso de la descomposicién STL,
solo se necesita una variable independiente.

g (x) se calcula de la siguiente manera. En primer lugar, se elige un numero g entero positivo.
Los q valores de x; que estan mas cerca a x son seleccionado y a cada uno se le da un peso de
vecindad basado en su distancia a x. Sea 14(x) la distancia del g-ésimo valor mas lejano de x.
Sea W la funcién de peso tricubica:

(1-u3)? parad0<u<

1
W) = { 0 parau =1 (32)

Entonces el peso de vecindad para cualquier x; es:

lx; — x|
vi(x) =W |———] (33)
Aq (x)
Como se puede observar de la formula, el peso es mayor cuando mas cercano sea el vecino del
punto origen, haciéndose 0 la distancia en el g-ésimo vecino.

Explicado que es la funciéon Loess vamos a pasar a explicar el funcionamiento interno del
algoritmo STL. Este consiste en dos bucles: Uno interno y otro externo. En cada uno de las
pasadas del bucle interno, el componente de tendencia y de estacionalidad son actualizados, de
manera que se ajusten poco a poco a la solucidn que queremos obtener. Cada una de las pasadas
del bucle externo consiste en la actualizacion de los pesos del bucle interno, junto con un célculo
de pesos robustos. Estos pesos sirven para que la siguiente vez que se ejecuta el bucle interno
se reduzca la influencia del comportamiento andmalo de la tendencia o de la estacionalidad.

A partir de ahora vamos a explicar en profundidad el funcionamiento del bucle interior y
posteriormente del bucle exterior, para una mejor comprension de este tipo de descomposicion.

Cada paso del bucle interno consiste en un suavizado del componente estacional que actualiza
el componente estacional, seguido de un suavizado de la tendencia que actualiza el componente

de la tendencia. Supongamos que S,Ek) yTv(k) parav = 1...N son los componentes estacionales
y de tendencia al final de k pasadas. Estos dos componentes son definidos en todos los tiempos
de v =1..N, incluso en los momentos en los que falta Y},. Para calcular S,Skﬂ) y T,,(k+1),

realizamos los siguientes pasos:

L . k) o
1. Creamos una serie sin tendencia. Para ello se calcula ¥, — Tv( ) si Y, falta en una
posicién determinada, entonces la serie sin tendencia falta también en esa posicion v.



2. Suavizado de las subseries. Mediante el Loess con g = n(s) yd = 1, se suaviza cada una
de las subseries de la serie sin tendencia. Los valores suavizados se calculan en todos los
puntos de la serie temporal, incluso en aquellos en los que falta el valor. También se
calculan una posicién antes del inicio de la serie y una posicién junto al final de la serie.
Como salida se obtiene una serie suavizada estacional que denominaremos C,gkﬂ).

3. Filtro de paso bajo a los valores suavizados de las subseries. Se aplica un filtro de paso
bajo a cada una de las subseries suavizadas. Este filtro consiste en una serie de medias
moviles con diferentes longitudes seguido de un loess de suavizado. En este paso hay
gue darse cuenta que al hacer la media mdévil se pierden los valores a los extremos. Es
por esto, que en el paso 2 hemos hablado de realizar la serie suavizada 1 valor mas alla
de los extremos, para anticiparnos a esto. La serie que sale de este filtro la
denominaremos Lgﬁl).

4. Quitar la tendencia de la serie suavizada. El componente estacional del bucle k + 1 es
S,Skﬂ) — C,Sk+1) _ LS}k+1).

5. Quitar la estacionalidad. Se calcula una serie sin estacionalidad mediante la férmula

Y, — S£k+1) -

estacionalidad también falta en ese momento.

Si falta Y, en un determinado momento, entonces la serie sin

6. Suavizado de la tendencia. La serie sin estacionalidad es suavizada con otro loess con
q =nyyd = 1. Los valores suavizados se calculan en todas las posiciones temporales
v =1..N, incluso en aquellas en las que falta el valor Y,,. El producto de este paso es
k+1 , N

Tv( ) , que es uno de los productos que queriamos desde el principio.
Mediante estos pasos, el bucle interior para calcular los valores de descomposicién estaria
calculado. Sin embargo, como ya hemos dicho anteriormente, el bucle interior esta envuelto en
un bucle exterior que calcula una serie de pesos de robustez. Para explicar con detalle esta
robustez, primero hay que decir que el bucle exterior también calcula el componente residual:

R,=Y,-T,—-5,(34)

Los pesos de robustez nos dicen como de extremo es el residuo. Un outlier en los datos tendra
un |R,] muy elevado y su peso tiene que ser muy bajo. Sea
h = 6 x mediana(|R,|)

Entonces los pesos de robustez en un determinado tiempo v son

pv = B(IRy|/h) (35)
Donde B es una funcidn bicuadratica de pesos:

(1-u?)? para0<u

<1
W) = { 0 parau =1 (36)

Ahora el bucle interior se repite, pero cada uno de los valores en el tiempo v son multiplicados
por un peso de robustez p,,.

Este es el mecanismo para calcular la descomposicidén basada en Loess [20]. Este par de bucles
se repiten hasta que converjan los valores de tendencia y estacionalidad, de tal forma que varien
de manera minima de una iteracién a otra. Quedaria por explicar los valores de los que hemos



hablado para hacer el Loess y las medias méviles, pero eso es profundizar mucho en un tema
gue no es el principal del trabajo de fin de grado, asi que no vamos a entrar.

En el siguiente apartado, hablaremos del filtrado de series temporales para eliminar el ruido,
gue puede ser nuestro caso de los outliers.

8] A ,\J
VY
Y 4

Data
340 STS

e

£l

Trend

Seasonal

Remainder

Figura 23: Descomposicion STL de muestras de didxido de carbono. Fuente: Journal of Official Statistics Vol. 6 No. 1.
1990. Pp. 3-73

3.4.5 Filtrado de las series temporales
Aqui hablare de los métodos que se pueden usar en series temporales para eliminar el ruido.

Uno de los métodos mas utilizados y del que ya hemos hablado es utilizar las medias moviles
[17].

Sin embargo, este método presenta graves limitaciones:

- Las medias méviles son costosas de calcular. Hay que hacer una media mévil por cada
valor asi que tiene un coste computacional muy grande.

- Problemas en los extremos de las series de los datos. Dada la anchura de la ventana, no
se pueden extender hasta el final de la serie, que suele ser lo mas interesante.

- No se pueden definir fuera de la serie temporal, por lo que no se pueden sacar
predicciones.

Para solucionar estos problemas, se propone el suavizado exponencial. Este proporciona un
filtrado facil de calcular y se divide en:

- Suavizado exponencial simple: Para series sin tendencia ni estacionalidad.
- Suavizado exponencial doble: Para series con tendencia, pero no estacionalidad.



- Suavizado exponencial triple: Para series con tendencia y estacionalidad.

El suavizado exponencial simple actualiza el resultado del anterior valor con el Ultimo dato de
la serie original (Combinando la informacidn ya disponible con la aportada por el nuevo dato
mediante un parametro, 0 < a < 1). Se calcula mediante la férmula:

Si=ax; + (1 —a)si_1 (37)

éPero por qué se llama suavizado exponencial si no lleva exponente? Si expandimos la
recurrencia obtenemos

Si = azi 1- a)jxl-_j (38)

j=0

Todas las observaciones contribuyen al valor suavizado, pero su contribucion se suprime por el
exponente creciente del pardametro alfa.

El problema de este tipo de suavizado es que, si extendemos el suavizado mas alla de los datos
disponibles, la prediccion es extremadamente simple, lo que hace que no sea un modelo robusto
para la prediccion de nuevos valores.

Es por esto, que pasamos al segundo tipo de suavizado, al suavizado exponencial doble. Este
suavizado es un suavizado mds complejo ya que tiene en cuenta la tendencia de la serie. Se
calcula mediante la siguiente ecuacion:

si= ax;+ (1 —a)(si—1 + ti-1) (39)

ti = B(si —si-1) + (1 — p)t;—1(40)

Este suavizado retiene informacion acerca de la tendencia mediante estas formulas: La sefial
suavizada se encuentra en s; y la tendencia suavizada se encuentre en t..

El parametro beta se utiliza para realizar un suavizado exponencial sobre la tendencia.

En este caso, su uso en prediccién de futuros valores es mejor. La férmula que seguiria seria la
siguiente:

Xisn = S; + ht; (41)

Sin embargo, este modelo pese a ser mejor que el suavizado simple, se queda corto para la
mayoria de los casos. Es por eso que nace el suavizado exponencial triple al que también se le
conoce como el método de Holt-Winters. En este método, una tercera cantidad se utiliza para
describir la estacionalidad, que puede ser aditiva o multiplicativa segun nos interese.

En este trabajo de fin de grado solo se usa la estacionalidad aditiva por lo que solo pondré las
ecuaciones que modelan este tipo de método de Holt-Winters. Son las siguientes:

s = alx; —pi—x) + (1 —a)(s;—1 +ti—q) (42)
ti = B(s;—si—1) + (1 —p)t;i_; (43)

pi =v(x;—s) + (1 —y)pi—k (44)



Asi pues, la prediccidn de los valores siguientes se realiza mediante la siguiente ecuacién:
Xivn = S + ht; + Pi—vn (45)

En este caso, la prediccion es mucho mas robusta teniendo muchos mds pardmetros en cuenta.
A pesar de esto, hay muchas series temporales que se le resisten debido a su complejidad. Es
por esto por lo que vemos necesario explorar otros métodos de prediccidn de futuros valores
[21].
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Figura 24: Holt winters aplicado a los visitantes nocturnos en Australia.

3.4.6 Modelacién ARIMA

Para definir qué cual es la modelacidn, primero tenemos que definir que es un proceso
estocastico. Un proceso estocdstico es una secuencia de variables aleatorias, ordenadas y
equidistantes cronoldgicamente, referidas a una o a varias caracteristicas de una unidad
observable en diferentes momentos.

Segun esta definicion, se puede ver que todos los procesos estocasticos son series temporales,
aunque el reciproco no es cierto. Por tanto, todo lo que hemos hablado previamente acerca de
las series temporales también se puede aplicar a los procesos estocasticos.

La estructura que existe en la dependencia entre los datos en uno de estos procesos, puede
ajustarse a seis modelos que pueden describir una gran cantidad de fendmenos reales. La
principal caracteristica de dichos modelos es que no involucran a las variables independientes
en su construccién, es decir, a la variable del tiempo t, como se hace en el andlisis cldsico. En
este caso, se usan las observaciones pasadas para inferir la observacidn presente.

Los modelos son los siguientes:

Proceso de ruido blanco — (a): Es un proceso formado por una secuencia de variables aleatorias
mutuamente independientes e idénticamente distribuidas. Este modelo puede ajustarse a
proceso aleatorios de la naturaleza, como a las interferencias en una onda de radio.



Modelo no estacionario de corrido aleatorio — (I): Corresponden a aquellas situaciones en las
gue hay impulsos aleatorios residuales que tienden a sumarse o a integrarse en el tiempo. Este
tipo de modelos podrian ser las series temporales con outliers que tratamos en este trabajo de
fin de grado.

Modelo autorregresivo de orden p — AR(p): Se trata de un modelo en el que se puede predecir
una observacidn a partir de la observacion anterior (modelo autorregresivo de primer orden) o
a partir de p observaciones que le preceden (modelo autorregresivo de orden p).

Un modelo autorregresivo tiene la siguiente forma:
Yi=@1Yio1 + @V o+ @Y 3+ -+ @Y s+ +@pY_p + a; (47)
En donde Y:es la variable dependiente y el resto de Y son las variables independientes.
El modelo se denomina autorregresivo porque se asemeja a la ecuacion de regresion:
Y =a+ b X; + byX; + b3X5 + -+ bpX, + e (48)

Las variables independientes son simplemente valores de la variable dependiente en valores
pasados.

Modelo de Medias Mdviles de orden q — MA(q): En este modelo, se presupone que una
determinada observacién estd condicionada por la aleatoriedad de momentos pasados. De esta
manera, la observacién actual es la suma del valor actual y de la aleatoriedad de momentos
pasados con un determinado peso.

El modelo de medias mdviles tiene la siguiente forma:
Yt =ar —61ap-1 — 02ap5 — - — Oga,4 (49)

Donde a; es el error en el periodo ty a;_q,a;_5,a;_3, ..., a;_q son los valores anteriores del
error. La ecuacidn es similar a la del modelo autorregresivo, solo que la variable dependiente
depende mas del error de las observaciones pasadas que de estos valores en si mismos.

Modelo autorregresivo de medias moviles de orden p,q — ARMA(p,q): Este modelo es la
combinacion de las estructuras que hemos definido previamente: Un modelo autorregresivo
junto con un modelo de medias moviles. Asi se puede decir que una observacion en concreto
esta afectada tanto por observaciones del pasado como por la aleatoriedad o los errores
pasados.

La forma general de un modelo autorregresivo de medias méviles es

Vi=oYia+ @Yo+ oYe s+ -+l s+ +o, Y, +a,— 01acq — 005 — -
— 0,a;_4 (50)

Se puede ver que esta ecuacion es simplemente una combinacion de las ecuaciones del modelo
ARy MA.



Un modelo como este se puede ajustar a cualquier patréon de datos. A pesar de eso, los valores
de p y de g hay que especificarlos, para saber hasta qué valor hay que tener en cuenta para
obtener el valor actual.

Una limitacion de este modelo es que solo puede lidiar con series estacionarias. Esto significa
que, si la media y la desviacién cambia a lo largo del tiempo, este modelo no es capaz de
ajustarse.

Modelo autorregresivo integrado de medias méviles de orden p,d,q — ARIMA(p,d,q): Este es
un modelo ARMA con una peculiaridad: Incluye un proceso de restablecimiento (que se
denomina integracién) de inestabilidad original presente en una serie de tiempo. Esto significa,
qgue a diferencia del modelo ARMA, este modelo es capaz de tratar también con series no
estacionarias.

La forma general de un modelo ARIMA es la siguiente:
V=@V a+ @YV etV g+ 4oY g+ +@p¥p+ar—6ia,4 — 00,5 ——0ga,_4 (51)

Donde Y’: es la serie inducida a la estabilidad. Esta serie inducida a la estabilidad es una serie en
completamente estacionaria. Para ello, se puede eliminar la tendencia y el residuo mediante un
desglose de series temporales como hemos visto arriba.[22]

Mediante este modelo ARIMA, somos capaces de descomponer cualquier serie, aunque no sea
estacionaria.



4.Analisis exploratorio de los datos

4.1 Analisis preliminar

En el capitulo anterior, hemos explicado los fundamentos previos para entender este trabajo de
fin de grado. Con este capitulo, comenzamos con la exposicidn de los resultados del mismo.
Como en cualquier andlisis de datos, lo primero que hay que llevar a cabo es un andlisis
exploratorio de los datos para poder ver cual es el problema al que nos enfrentamos.

Lo primero hay que entender es que nos enfrentamos a una gran cantidad de datos. Lo cual hace
muy complicados tratarlos simultaneamente. Es por eso que, en primer lugar, se crea un archivo
resumen con todos los datos de relevancia para un estudio global preliminar, mediante todos
los archivos que tenemos. Este archivo global lo vamos a realizar sobre los valores de CDR vy
sobre los valores de UTD, aunque en este primer estudio nos centraremos sobre los valores de
CDR, ya que se supone que son los que no tienen errores y queremos ver la distribucion de los
valores validos.

En este archivo se encuentran todas las series temporales recopiladas, para poder realizar
posteriormente estudios de la media o realizar boxplots y ver entre que valores oscilan estas
series en formato general.

Para ello, usamos la funcién describe() de la libreria pandas sobre los datos de CDR como se
puede observar en la Figura 25.

NO2 03 PM10 PM25 sp ssr t2m tcc

tp

count
mean
std
min
25%
50%
75%

max

1.694063e+07
-3.211064e+02
2.086257e+03
-9.999000e+03
5.000000e+00
1.204588e+01
2.600000e+01

9.998900e+04

1.620774e+07
-4.352656e+02
2.580101e+03
-9.999000e+03
1.800000e+01
4.625000e+01
7.000000e+01

9.999900e+04

1.188128e+07
-1.253670e+02
2.178415e+03
-9.999000e+03
8.718550e+00
1.600000e+01
2.800000e+01

9.998900e+04

Figura 25: Tabla descriptiva de los datos

9.838069e+06
-8.079691e+02
3.348408e+03
-9.999000e+03
3.021991e+00
7.850000e+00
1.500000e+01

9.999900e+04

1.828584e+07
9.980958e+04
2.502028e+03
8.876457e+04
9.890560e+04
1.004081e+05
1.014341e+05

1.051303e+05

1.828584e+07
1.513673e+06
3.126137e+05
9.471855e+05
1.150446e+06
1.600008e+06
1.765093e+06

3.413114e+06

1.828584e+07
2.841483e+02
7.681642e+00
2.655699e+02
2.777210e+02
2.835204e+02
2.914423e+02

3.132890e+02

1.828584e+07
7.896663e-01
2.169061e-01
4.999924e-01
4.999924e-01
8.946790e-01
1.000000e+00

1.000000e+00

1.828584e+07
7.831993e-03
2.982403e-03
4.734921e-03
5.714091e-03
6.904020e-03
9.931413e-03

1.5680643e-02

De la Figura 25, se puede observar una serie de cosas:

- El valor minimo es muy negativo en las series temporales de NO2, 03, PM10 y PM25.
Esto nos deja ver que ese es probablemente el valor que se le da a los momentos de la
serie temporal sin ningun valor.

- La media en las series temporales de NO2, 03, PM10 y PM25 no es valida, ya que sale
negativo por los valores nulos y al estar hablando de concentraciones no pueden salir
valores negativos.

- Lo que pasa con el valor minimo también pasa con el valor maximo, es un valor tan
elevado que no parece real.

- Sin embargo, los valores de cuartiles salen mucho mas razonables por lo que podemos
ver que los datos estan bien excepto en los extremos.

- El resto de series temporales (sp,ssr,t2m,tcc,tp,...), salen demasiado bien. Es decir, no
tienen valores negativos ni valores mdximos muy extrafios. Esto nos hace pensar que



realmente estos valores hayan sido sacados de otra fuente. De hecho, en reuniones con
la gente que se encarga de este proyecto, les preguntamos acerca de este hecho y
confirmaron nuestras sospechas.

Por otra parte, algo que queriamos ver si era cierto era si los datos de diferentes series tenian
una correlacidn entre ellos. Esto significa que quizas si una serie temporal aumentaba sus
valores, otra los disminuia. O quizds iban a la pary si una serie temporal aumentaba otra también
lo hacia. Por ello, computamos tres tipos de correlaciones de los datos. Para no alargar mucho
este trabajo de fin de grado, no hemos explicado en detalle estas correlaciones. Ademas, vemos
claramente que una de las tres correlaciones da informacién mucho mas visual, mas significativa
y con mas sentido que el resto, asi que solo vamos a mostrar esa. Esta correlacion es la de

Spearman.
NO2 03 PM10 |PM25 sp ssr t2m tcc tp

NO2 1 0,3374 0,4551 0,0568 | -0,2007 -0,1862 0,0185] -0,1015
03 1 0,2665 -0,007 -0,0023 | 0,3448 0,2648 -0,083 | 0,0388
PM10 0,3374 -0,2665 1 0,5034 -0,0236( -0,0743 -0,1134 0,0385| -0,0469
PM25 0,4551 -0,007 | 0,5034 1 0,13391 -0,1224 -0,1291| -0,0102] -0,0929
sp 0,0568 -0,0023 0,0236 0,1339 1] 0,0528 0,1124| -0,1164( 0,058
ssr -0,2007 0,3448 0,0743 -0,1224 0,0528 1 0,759 -0,1586| 0,2549
2m -0,1862 0,2648 0,1134 -0,1291 0,1124| 0,759 1| -0,1329 0,634
tcc 0,0185 -0,083 | 0,0385| -0,0102 -0,1164 | -0,1586 -0,1329 -0,0602
tp -0,1015 0,0388 0.04 65; -0,0929 0,058 | 0,2549 0,634 -0,0602| 1,0000

Tabla 1: Correlaciones de Spearman

De la Tabla 1, se puede observar con facilidad que series temporales presentan correlaciones,
tanto positivas como negativas. Por ejemplo, se puede observar que el PM10 y el PM25 tienen
una correlacidon positiva muy fuerte, de mas de 0,5, la mayor de toda la tabla entre
contaminantes. Esto tiene sentido ya que al final son ambas particulas de polvo, de diferente
tamanio, pero particulas de polvo.

Por otra parte, se puede ver facilmente que el NO2 y el O3 tienen una correlacidn negativa
bastante notable. Esto es que cuando el NO2 o el O3 aumenta el otro disminuye o viceversa.

Continuando con estas comparativas, se puede ver que el NO2 y los PMX tienen una correlacidn
directa bastante considerable, de mas de 0,3. También se puede ver que el O3 tiene una
correlacion directa también considerable con la radiacion solar también de mas de 0,3.

Esta Ultima comparativa nos hace ver que las correlaciones tienen sentido, ya que el O3 se forma
por radiacién solar que rompe las moléculas de oxigeno y se reagrupan en moléculas de ozono.




Siguiendo con nuestro analisis de los datos, vamos a continuar con un boxplot de los
contaminantes para ver sobre qué rangos se mueven. Para hacer este estudio, hemos eliminado
los valores nulos de estas series temporales, los valores que hemos visto anteriormente que
estaban sobre -999, y también eliminaremos los valores negativos, ya que, al estar hablando de
concentraciones, si los valores salen negativos suponemos que estan mal.

Después de esta purga de valores, al realizar el boxplot nos sale lo de la Figura 26.

10000 - =] o ] o
o 3
8000 -
6000 A O
4000 - g
O
2000 - 8
| 1
NO2 03 PM10 PM25

Figura 26: Boxplot

Se puede observar en la Figura 26, que los valores de los contaminantes oscilan normalmente
entre 0 y 2000 unidades, aunque hay valores que sobrepasan estos valores. Estos podrian ser
los denominados outliers.

También se puede observar que el PM10 tiene valores mas altos de normal que el resto de
contaminantes. Esto habrd que observarlo posteriormente con mas atencidn, pero
probablemente signifique que tengamos que realizar una normalizacién, para evitar que el
PM10 pese mas que el resto de contaminantes al realizar modelos.

Ahora hemos visto de manera global todos los datos, pero nos falta algo. A pesar de que hemos
visto la distribucién de los datos de manera general, no hemos visto aun ninguna serie temporal,
aunque sea de lo que trate este trabajo de fin de grado.

Las series temporales tienen el problema de que analizarlas de manera conjunta es muy
complicado. Esto es porque los tiempos pueden no coincidir o los lapsos de tiempo entre los que
se toman mediciones pueden variar de una dataset a otro. Incluso aunque estas dos
caracteristicas encajen, no tiene demasiado sentido realizar un estudio global de series temporal
ya que cuando en Londres haya contaminacidn por tréfico, puede que en Pamplona no haya
ningun coche en la calle.



Sin embargo, si que vemos necesario mostrar alguna serie temporal modelo para observar su
comportamiento y para comparar los datos corregidos de series temporales (CDR) de los datos
sin corregir.

Esta estacion modelo que hemos elegido estd en Alemania y su cdédigo de estacién es
STA.DE_DEBBO065. Para poder observar mejor la serie de UTD y poder compararla mejor con su
homoéloga en CDR, vamos a realizar un proceso de normalizacién y de relleno de huecos por
interpolacién. Los huecos se provocan por momentos en los que no hay medicién pero que
deberia haber por tiempos.

A continuacién, mostramos la comparativa entre series temporales de contaminantes de UTD y
de CDR.

0 [T | . JRTRpTPTg | P o

-200

—400

NOZ

-600

-800

-1000

2016-01 2016-04 2016-07 2016-10 2017-01 2017-04 2017-07 2017-10
Tiempo

Figura 27:NO2 UTD STA.DE_DEBB065
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Figura 28:NO2 CDR STA.DE_DEBB065

En las Figuras 27 y 28 se puede observar que de UTD a CDR practicamente no ha cambiado nada.
Tiene los mismos picos hacia abajo una serie como la otra. Puede ser que, si ajustasemos la
escala, quitando los valores negativos, se viese alguna diferencia mas. Pese a esto, no he
realizado tal ajuste porque veia mas significativo ver toda la serie al completo, incluyendo los
picos bruscos hacia abajo.

Asimismo, los cambios entre la serie corregida y no corregida de ozono también son
inapreciables. Dado esto, no voy a adjuntar las imdagenes correspondientes ya que la
comparativa es similar a la del NO2. Esto probablemente sea debido a que los sensores de O3 y
de NO2 sean los que mejor funcionen y, por tanto, los que menos correcciones necesitan.

En contraposicién a estos dos contaminantes, nos encontramos con el PM25 y el PM10. Estos
dos reciben una gran cantidad de actualizaciones y mejoras entre la serie UTD y la serie CDR.
Dado que ambas estan correlacionadas, por lo que las correcciones son similares, y que en esta
parte del trabajo de fin de grado estamos haciendo un analisis visual y no un analisis exhaustivo,
solo voy a mostrar las semejanzas y diferencias con la serie del PM25, en las Figuras 29 y 30.
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Se puede ver que de la Figura 29, que se corresponde con los datos no validados, a la Figura 23,
se es la que muestra los datos validados, hay diferencias. La mas notable es que los primeros
datos de la Figura 30 quedan anulados en la Figura 29. Esto se debe a que el sistema ha
detectado que son datos con poca validez y los ha convertido al valor magico. Ademas de esta
correccion, probablemente en la serie con pocas variaciones (entre 0 y 1) haya también alguna
correccidn, aunque no sea tan notable.

Después de este analisis, vamos a continuar analizando con mas profundidad las diferencias
entre UTD y CDR, y viendo que paises son los que mas y los que menos corrigen sus series de
contaminantes.

4.2 Analisis de diferencias entre UTD y CDR

Para analizar mejor las diferencias entre estos dos datasets, hemos creado un script que
computa las diferencias entre ambas series y muestra una grafica para que sea mas facil para
nosotros observar esas diferencias. Con este script, hemos notado que hay series temporales
que se corrigen mas que otras, por ejemplo, el PM25 frente al NO2 o el 03, aunque hay
excepciones como la siguiente que se muestra en la Figura 31.
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En esta Figura se puede observar en azul la serie UTD, y en naranja las correcciones que hacen
en la serie CDR. Como se puede ver, la cantidad de correcciones que se generan son inmensas.
Todas estas correcciones son las que podriamos denominar outliers, ademas de otras que
pueden no estar detectadas.
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Figura 32: PM10 UTD vs CDR STA.DE_DEHH033

En la Figura 32 podemos ver otro ejemplo de correcciones. En este caso, en la serie temporal de
PM10 se pueden ver una gran cantidad de errores que han sido corregidos. A su vez, en el PM25
también habia errores. De hecho, no existia serie corregida de PM25, porque habian anulado la
serie al completo. Esto verifica lo que he dicho antes de que los sensores de PM25 y PM10
funcionan en lineas generales peor que el resto de sensores.

Por otra parte, la gente del proyecto de la EEA tenia las sospechas de que habia paises que
corregian mejor los datos que otros. Es por eso que realizamos un estudio al respecto. Mediante
ese estudio, hemos sacado una tabla, la Tabla 2, con los paises que mas corrigen sus datos.

T
2018-01

country NO2 03 PM10 PM25 complete
1 Bosniay Herzegovina 57934,8821 18612,7355 41522,4774 80885,4753 49738,8925
2  Turquia 3254,75445 1001,34764 449,602755 4594,13933 2324,96104
3 Kosovo 2095,76283  1063,4807 1168,71735 4836,30515 2291,06651
4 Grecia 3539,80689 630,112558 762,695781 1593,44762 1631,51571
5 Hungria 1632,93528 80,2468727 5,23E-05 0 428,295551
6 Bélgica 579,78976 184,502204 117,806954 237,285167 279,846021
7 Croacia 16,859705 124,415703 267,050701  257,22291 166,387255
8 Chequia 206,434788 36,6627022 28,8430576 63,9782978 83,9797115
9 Macedonia 66,3635312 3,54235138 2,44959062 7,76954352 20,0312542
10 Polonia 14,7169619 @ 2,12609763 3,93541446 8,60231213 7,34519652

Tabla 2: Paises que mds corrigen sus datos

Para calcular la Tabla 2, hemos cargado los datos de CDR y se los hemos restado a los datos de
UTD. En cada columna se muestra la diferencia entre los datos corregidos y sin corregir por
contaminante, y en la columna mas a la izquierda se muestra la suma de todos los errores. A
primera vista, puede parecer que corregir mucho los datos significa que hay mucho trabajo
detras. Sin embargo, nos hemos dado cuenta que hay paises como Bosnia y Herzegovina, que
solo sube los datos corregidos y no sube ninguno de sus datos sin corregir.

De todas formas, mediante este pequefio estudio de la Tabla 2 nos hemos dado cuenta cuales
son los paises que no tenemos que tomar de referencia para hacer una correccidn de outliers,
los paises que aparecen en dicha tabla, porque tienen mas datos outliers que cualquier otro y



por tanto el estudio quedaria sesgado. Esto se deduce de que al corregir muchos datos, que es
lo que estamos verificando en la Tabla 2, es porque tienen muchos datos mal. Esto quiere decir
gue tienen muchos datos que son anomalias u outliers.

En la siguiente seccién, continuaremos con el analisis geografico de las distintas estaciones
para ver si hay una correlacidn geografica real entre ellas.

4.3 Analisis geoespacial de los datos

Una de las cosas que nos pidieron la gente de la EEA era buscar relaciones espaciales entre las
series temporales de diferentes lugares de contaminantes, como ya hemos mencionado
anteriormente. Sin embargo, buscar estas relaciones en series tan largas y que no tienen por
qgué coincidir los sucesos en el mismo tiempo, es decir, puede que haya un lag, es un trabajo
muy arduo. Por eso, nuestra aproximacidn a esto es crear una serie de caracteristicas estaticas
de las series temporales, para un analisis mas sencillo.

Estas caracteristicas extraidas de las series temporales son:

- Laenergia absoluta de la serie: Esta es la suma de los valores al cuadrado.

- El nimero absoluto de la suma de los cambios: Devuelve la suma del valor absoluta de
los cambios consecutivos en el eje x.

- La media.

- lavarianza.

- Latendencia lineal: Calcula una regresion lineal de minimos cuadrados para los valores
de la serie temporal desde el valor 0 hasta la longitud de la serie menos uno.

- Auto correlacion agregada: Calcula el valor de una funcién de agregacién, como, por
ejemplo, la media o la mediana.

- Skewness: Esta es una medida de asimetria que permite establecer el grado de simetria
que presenta una distribucién de probabilidad de una variable aleatoria.

- Curtosis: Es una caracteristica de forma de su distribucién de frecuencias o probabilidad.

- La transformada de Fourier agregada: Devuelve la media, la varianza, el sesgo y la
curtosis del espectro absoluto de la transformada de Fourier.

Mediante estas caracteristicas se crea un diccionario de todas las estaciones y todas las series
de cada una de las estaciones para su posterior procesamiento. Estos diccionarios se encuentran
disponibles para las series CDR y UTD, aunque usaremos CDR ya que son los datos “buenos”.

A continuacién, con todos estos datos aplicamos un modelo de machine learning del que ya
hemos hablado anteriormente, el algoritmo k-means. Pero para su aplicacién, primero
escalamos los valores con un escalado normal.
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Figura 33: Grdfica del codo



Después de este escalado, buscamos el nimero de grupos o clusters que se deben hacer por
optimizacidn. Para ello, lo hemos representado en una grafica para tratar de ver de mejor
manera el codo, aunque no se puede apreciar correctamente como se puede ver en la Figura
33.

A pesar de esto, hemos creado una funcion para calcular cuales son los puntos contiguos en los
gue la inercia cambia mas. Este “codo” se encuentra cuando el nimero de clisteres es 11.

A partir de ahi, creamos los 11 clUsteres y posteriormente los mostramos en un mapa con el
resultado de la Figura 34.
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Figura 34: Distribucion de las estaciones segun los 11 clusteres

Como se puede observar, si que parece haber una correlacion geografica con las caracteristicas
de las series temporales. Por ejemplo, en Espafia sale practicamente todo del mismo color, lo
mismo pasa con Francia y con la parte norte de Alemania. Esto podria sernos de utilidad en
estudios posteriores de las estaciones, para poder correlacionar distintas estaciones y obtener
mas informacién.

Después de buscar un patrén geografico, también hemos tratado de ver si el clustering era capaz
de inferir el pais, el tipo de estaciéon y el tipo de area. Como ya hemos mencionado
anteriormente, las estaciones estdn clasificadas por pais, por tipo de estacidn y por tipo de area
en la que se encuentra la estacion.

Para ver si esta inferencia se lleva a cabo, solo vamos a forzar el nimero de clisteres al nUmero
de tipos de drea y posteriormente al niUmero de tipos de estacién y al nimero de paises.

A continuacion, vamos a mostrar en primer lugar un mapa con los clusteres creados por el
algoritmo y posteriormente el mapa que queriamos que infiriese. Asi en los tres supuestos ya
mencionados.
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Figura 36: Tipos de estacion

Como se puede observar en las Figuras 35 y 36, la inferencia no es valida. Los clusteres no se
parecen. Por tanto, podemos observar que realmente el tipo de estacidon no tiene ninguna
correlaciéon con los propios datos de las series temporales, y, por tanto, tiene mas prioridad la
localizacién geografica que esta.

Por otra parte, voy a realizar el mismo proceso con los tipos de drea para ver si en este caso los
clusteres se parecen mas, en las Figuras 37 y 38.

Iceland Sweden
. e
L] Finland )
Norwa Russia
L] .y P ° .
L) "o
Kazakhstan )
Mongolia
North
Atlantic Uzbekistan
Ocean k. : e
Morocco Tunisig Irag toan Afghanistan
= A R Am e lmes AN A e hm A T em e e AL . Mm

Figura 37: Clustering en 3 grupos de todas las estaciones con todas las series temporales
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Como se puede ver en las Figuras 37 y 38, los tipos de area no tienen nada en comun. Esto es
como ya hemos dicho anteriormente, significa que los tipos de area tienen poca correlacién con
los datos que estamos tratando de series temporales.

Por ultimo, vamos a realizar el mismo andlisis, pero por pais, para comprobar si en este caso si

que hay una mayor correlacién.
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Figura 39: Clustering en 38 grupos de todas las estaciones y con todas las series
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En el caso de los paises, vemos innecesario mostrar otro mapa con las estaciones clasificando
las estaciones por paises, porque se ve claro qué estaciones pertenecen a qué pais. En este caso,
si que se ve una mayor correlacién entre los paises y los datos, ya que si que se pueden apreciar
paises con el mismo tipo de color en general.

Este andlisis que hemos expuesto arriba también ha sido llevado a cabo por cada serie temporal
de contaminante de manera independiente, pero al no dar resultados relevantes y ser
practicamente igual que el estudio anterior, hemos decidido no incluirlo en el trabajo de fin de
grado.

4.4 Conclusion
Este andlisis previo de los datos, nos ha permitido entender los datos un poco mejor, lo cual nos
va a venir bien en el siguiente proceso que vamos a realizar.



Por otra parte, hemos visto las correcciones que se llevan a cabo de UTD a CDR, que en algunos
casos son simplemente un suavizado, pero en otros con lleva la invalidaciéon de una parte de la
serie. Esto nos permite hacernos a la idea de que es lo que la EEA considera un outlier.

Por ultimo, también hemos visto también cual es la relacidn espacial de los datos, cosa que nos
permitira en un futuro si nos conviene combinar la informacién de distintas estaciones para
realizar un estudio mds completo y ahorrarnos tiempo de computacién, al combinar distintos
resultados en uno.

En el siguiente capitulo, vamos a comenzar a realizar un estudio estadistico de la serie temporal
para ver si hay una manera sencilla de corregir con eficiencia los errores de estas.



5.Deteccion de outliers mediante métodos estadisticos

5.1 Introduccién

Para hacer cualquier tipo de analisis sobre las series temporales, tenemos que comprobar si las
series son o0 no estacionarias. Si las series no son estacionarias, significa que las caracteristicas
de la serie van variando de manera aleatoria a lo largo del tiempo, lo cual nos dificultaria en gran
medida sacar ningun patrén de ellas.

Por otra parte, después de saber si las series son o no estacionarias, empezaremos a analizar los
outliers. Para llevar a cabo este andlisis, usaremos cosas que hemos visto en la seccidn de Time
Series de los preliminares, como las medias moviles.

Ademas, si logramos predecir los outliers, vendria ver si hay alguna manera automatica de
corregirlos. Para esto intentaremos usar modelos ARIMA, que usan una propiedad de las series
temporales que también tendremos que comprobar, denominada auto regresividad, junto con
las medias madviles para predecir el siguiente valor. Ajustaremos este algoritmo para tratar de
solucionar los outliers.

5.2 Descomposicién de la serie

En primer lugar, hay que hablar sobre los datos que vamos a tomar para realizar el estudio.
Vamos a realizar los estudios solo sobre una serie ejemplo del conjunto de series CDR. Estos
datos estdn normalizados y los huecos estdn rellenados para tener muestras siempre cada hora.

A continuacién, vamos a mostrar la serie sin tratarla. De esta manera, podremos observar en la
Figura 40 que, aunque sea del conjunto de datos que se supone corregido, sigue habiendo
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Figura 40: Serie temporal de NO2 sin tratar
muchos errores. Debido a que en las estaciones se recogen 4 series temporales, vamos a

centrarnos en el NO2, debido a que es la que se encuentra en mas estaciones.

Ademas de los errores, podemos observar valores magicos muy negativos. Estos valores van a
hacer que la descomposicién de la serie se realice de una manera mala. Es por eso, que, para la
descomposicidn de la serie, como ya sabemos de primera mano que esos valores no son buenos,
los vamos a quitar. Los huecos que dejan los vamos a rellenar de la misma manera que
anteriormente.

Después de observar la serie, vamos a descomponerla en sus 3 elementos, que ya hemos
explicado en los preliminares, pero que vamos a refrescar:



- Latendencia: Es un comportamiento o movimiento suave de la serie a largo plazo.

- La estacionalidad: Son movimientos de oscilacién dentro del periodo temporal que
estamos estudiando.

- El residuo: Son variaciones aleatorias alrededor de los componentes anteriores.
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Figura 41: Tendencia lineal en el NO2

Mediante la suma de las 3, se obtiene la serie original. En Python, existe una funcién que se
llama seasonal_decompose que genera los 3 componentes. Sin embargo, vamos a profundizar
mas en el cdlculo de cada uno de ellos.

Para la tendencia tenemos varias formas de calcularla. La primera y mas sencilla es la tendencia
lineal. Esta simplemente asume que la serie sigue una recta y calcula esta recta. La ecuacién de
esta es la ecuacion de una recta.

En nuestro ejemplo, la tendencia lineal es la que se muestra en la Figura 41, la tendencia lineal
seria la linea roja y en azul estaria representada la serie original. Como se puede observar, es
demasiado simple para que tenga ninguna validez. Solo es una linea que va del primer punto de
la serie al punto final.



Otra tendencia posible, es la tendencia evolutiva. En esta, el valor en un punto concreto es la
media moévil de orden n en ese punto. De esta manera obtenemos un suavizado. En nuestro
ejemplo, para hacer la prueba vamos a hacer la media mévil de orden 168, que se puede ver en
la Figura 42.
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Figura 42: Tendencia evolutiva
Como se puede observar en la Figura 42, esta tendencia es un poco mdas compleja y refleja mejor
la verdadera tendencia.

Sin embargo, estas tendencias no funcionan demasiado bien asi que hay que buscar un método
mas complejo. Este método mas complejo nos lo proporciona la funcién que hemos mencionado
anteriormente que se llama seasonal_decompose.

Esta funcién nos da la descomposicidn clasica de las series. Dado m, que es la frecuencia de la
estacionalidad, se calcula la descomposicion de la siguiente manera:

¢ Latendencia se calcula como 2*m-MA (media movil) si m es par. Si por el contrario es
impar, se calcula como m-MA.

e Secalcula la serie sin tendencia como y; — T;.

e Se calcula el componente estacional para cada estacion, definida por m. Simplemente
se calcula la media de los valores sin tendencia de esa estacion. Se denomina S;.

e Elresiduo se calculacomo Ry =y, — Ty — S;.



Vamos a suponer que m, la estacionalidad, es igual a 168 horas que son las horas de la semana,
como se muestra en la Figura 43.
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Figura 43: Tendencia de la serie descompuesta por seasonal_decompose

En la Figura 43, se representa la serie original en azul, mientras que la tendencia se encuentra
en rojo. Como se puede observar, es una tendencia que podria estar bien descompuesta. Por
otra parte, este método también muestra la estacionalidad y el residuo. En |a Figura 44, se puede
observar la tendencia y la estacionalidad. El residuo no lo hemos incluido para que la Figura sea
mas clara y porque no aporta demasiado. Ademas, para verlo con mas claridad, hemos cogido
solo un trozo de la serie.
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Figura 44: Tendencia y estacionalidad cldsica sobre el NO2

Se puede observar en la Figura 44, en morado la serie original, como el rojo el componente
estacional de la serie y en azul la tendencia de la serie. Se puede observar que la tendencia
suaviza la serie y la estacionalidad se repite periddicamente, de manera que juntas
representarian la serie sin ruido.



Este podria ser un método para eliminar el ruido de las series temporales de contaminantes. A
pesar de esto, hay demasiados picos que no se preceden con una ascendencia. Es decir, hay
picos abruptos. Esto podrian ser perfectamente outliers y, sin embargo, se recogen dentro de la
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Figura 45: Tendencia, estacionalidad y residuo de una serie temporal de NO2 con los picos marcados en negros

tendencia. Se puede observar esto en la Figura 45. Para solucionar esto se podria cambiar la
estacionalidad o buscar otros métodos que suavicen mejor este tipo de casos: Nosotros nos
inclinamos por esta segunda opcién.

Por tanto, hay que buscar una descomposiciéon que recoja de una mejor manera la tendencia,
de una manera mas “suave”. Para esto, vamos a usar la descomposicidon STL, la cual hemos
desglosado en los preliminares. Se puede ver la descomposicién STL de la serie temporal de NO2
en la Figura 46.
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Figura 46: Tendencia STL del NO2



Se puede observar en la Figura 46, que, en este caso, la tendencia si que es robusta a esos picos.
En rojo se puede ver la serie original y en morado la tendencia. Por tanto, podemos decir que
este tipo de descomposicion funciona mejor que la anterior. Ademas, este tipo de
descomposicidn cuenta con un parametro, que es la fraccion de Loess, que permite ajustar si
gueremos que la tendencia se ajuste mas o menos a la serie. En la Figura 47, se puede observar
un fragmento ampliado con todos los componentes de la descomposicion STL.

En la Figura 47, se puede observar en morado la tendencia; en verde la estacionalidad, la cual
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Figura 47: Descomposicion STL completa de un fragmento de la serie del NO2

hemos fijado en 168 horas que son las horas de la semana; y en azul el residuo. Observdndolo
asi quizds podemos darnos cuenta de que probablemente se suavice demasiado la serie y se
detecte demasiado como residuo, aunque como no tenemos la definicion de outlier no lo
sabemos.

Para concluir, vamos a hablar de cémo podriamos usar este método para detectar outliers.
Bastaria con poner un threshold al residuo, a partir del cual, todos los valores de la serie
temporal serian detectados como outliers.

Este tipo de deteccidn de outliers, tienen sus ventajas e inconvenientes. Como ventajas
podemos observar que:

- Es una aproximacion bastante simple, excepto en el caso de la descomposicion STL, y
bastante robusta. Puede manejar muchas situaciones diferentes y todas las anomalias
pueden ser interpretadas intuitivamente.

- Si los outliers son aditivos, es decir, en un momento puntual se le suma un valor
exagerado a la serie, este tipo de métodos lo detectarian con facilidad.

Por otra parte, también existen desventajas como:

- Es una aproximacion muy rigida. Es decir, no se pueden ajustar pardmetros para que se
ajusten mejor al modelo.

- Si hay valores magicos, este método no los detecta ni los corrige, sino que se ajusta
demasiado a ellos. Esto se podria solucionar haciendo una descomposicion un poco mas



compleja, como la descomposicién STL, o elimindndolos previamente como es nuestro
caso. Sin embargo, creemos que pueden existir mejores métodos, que son los que
vamos a seguir explorando.

5.3 Suavizado de la serie temporal

5.3.1 Introduccién

En esta seccién vamos a ver maneras de suavizar la serie temporal. Los errores, ademds de ser
picos de valores anémalos, también pueden ser por errores de medicién muy sutiles. En ese
caso, un suavizado puede ser la mejor opcion.

Para realizar este estudio de suavizado, vamos a cambiar de estacidn, aunque vamos a seguir
con el NO2. Esto lo vamos a hacer porque queremos un ejemplo que tenga menos valores
magicos, asi que no tengamos que corregirlos y la serie sea natural, y ademas que, de esta forma,
se pueda ver mejor el suavizado.

5.3.2 Media movil

El primer suavizado que vamos a realizar es el de la media mévil. Al hacer una media mévil con
n valores, hacemos que el valor actual tenga menos peso, lo que hace que se suavicen los
errores. Este hecho se ve acentuado de que los valores cercanos al valor actual tienen cierta
informacidn sobre este, por mera proximidad. Se puede observar el suavizado por la media
movil en la Figura 48.
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Figura 48: Media movil con n igual a 24
Se puede observar en naranja, la media mavil que no sigue los picos de la serie original, en azul,

sino que sigue una trayectoria mas rectilinea, aunque ajustandose al momento temporal asi que
si que sube y baja dependiendo del momento. Es notable que este método es un suavizado
bastante bueno para lo simple que es, asi que es una opcién a tener en cuenta.



5.3.3 Media mévil ponderada linealmente

Otra opcion de suavizado es usar un promedio movil ponderado linealmente. Esto es una media
movil, pero mejorada de tal forma que a los valores mas cercanos al punto en el que estamos
calculando la media tienen mas peso que los mas lejanos. Se puede observar en la Figura 49,
aunque sale una grafica muy similar a la grafica de la media mdvil anterior.
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Figura 49: Media movil ponderada linealmente con n igual a 24 sobre el NO2

Se puede observar que la media mévil en este caso suaviza los puntos mds gordos, pero se ajusta
mas a la serie y adopta como propios valores mads altos. Esto se debe a los pesos que se les
asignan a los diferentes valores.

5.3.4 Anchor based

Otro método que se puede usar para suavizar es el denominado anchor based. Lo que hace es
utilizar un peso, que se le pasa como parametro, para ponderar el valor anterior y el actual y dar
un resultado, que seria la serie suavizada. En el fondo es como una media movil, es decir, usas
valores vecinos de manera directa para suavizar la grafica, y, por tanto, los resultados son
parecidos como se pueden ver en la Figura 50.
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Figura 50: Anchor based con 0.9 sobre el NO2
El valor de la proporcion de este método es muy importante. Cuanto mas cercano a 0 sea, mas

se ajustara la serie al valor original, y cuanto mas lejano sea este de 0, mas se ajustara a la serie
movida 1 posicidn hacia la derecha.



5.3.5 Holt winters
Como ya hemos explicado Holt-winters es un triple suavizado exponencial. Por recordar, un
suavizado exponencial es un método de prediccidn de series temporales con datos univariables.

Los modelos de series temporales como ARIMA, que hemos explicado y exploraremos mas
adelante, hacen que la prediccién sea una suma ponderada de las ultimas observaciones. Un
suavizado exponencial hace algo similar. Usa una suma ponderada de las ultimas observaciones,
pero el modelo usa una reduccidn exponencial de los pesos para observaciones mas antiguas.

Especificamente, las observaciones pasadas son ponderadas con una ratio de reduccién
exponencial. Existen multiples tipos de suavizados exponenciales, que vamos a explorar para
poner solucidn a nuestro problema de deteccidn y correccidn de outliers.

Uno de estos suavizados es el suavizado exponencial tnico o simple, que es un método de
suavizado para predecir datos univariables sin una tendencia o estacionalidad. En Python, este
suavizado esta implementado en SimpleExpSmoothing en la clase Statsmodels. Para probar qué
tal funciona, vamos a entrenar el suavizado exponencial con el 80% de los datos y vamos a ver
como se las apaia con el resto de los valores. Se puede ver en la Figura 51.
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Figura 51: Suavizado exponencial simple
Como se puede observar este suavizado exponencial, no aporta demasiado porque se basa solo
en una linea recta, asi que no sirve para nada. Solo he mostrado el resultado del suavizado
exponencial porque si la mostraba junto a la serie original no se apreciaba el suavizado.

Por suerte, existen mas tipos de suavizados exponenciales, como el doble o el triple. El doble es
una extensidn del simple que afiade soporte para tendencias en series temporales univariables.
El triple, por otro lado, es una extensidon del suavizado exponencial doble, que afiade la
capacidad de modelar la estacionalidad en series temporales univariables.

A estos dos métodos se les llama Holt-Winters, debido a sus dos desarrolladores. Todo esto esta
explicado con mas detalle en los preliminares.

La libreria que vamos a usar para realizar todos estos suavizados es Statsmodels.tsa.holtwinters.



Para aplicar Holt-winters hay que ajustar una serie de paramentos, los cuales voy a explicar y
justificar mi decisién acerca de su ajuste:

- lLa tendencia: Tiene que ser modelada como aditiva o multiplicativa. He decidido
suponer que es aditiva porque en la descomposicidon que hemos hecho antes, no daba
rastros de ser multiplicativa.

- La amortiguacion: Si la tendencia de debe estar amortiguarla o no. Para una primera
versidon, no voy a amortiguarla, aunque igual luego se hacen otros casos de uso.

- La estacionalidad: El tipo de componente estacional, es decir, al igual que con la
tendencia, si es aditiva o multiplicativa. Voy a poner en primer lugar aditiva, por lo
observado en la descomposicién anterior, aunque igual posteriormente se cambia.

- Los periodos de estacionalidad: Saber cada cuanto se repite la estacionalidad. Voy a
poner cada semana, porque tiene sentido que los mismos dias de la semana haya los
mismos coches y fabricas funcionando, que son los principales emisores de
contaminacion.

Se puede observar en la Figura 52 el resultado de este suavizado.
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Figura 52: Suavizado Holt-Winters

Se puede observar en naranja en la Figura 52, el resultado de este suavizado. Sin embargo, pese
a ser un modelo mas complejo que, por ejemplo, la media mdvil, no se comporta mejor.

5.3.6 Conclusion

Hemos visto muchos modelos en esta seccidén para suavizar las series temporales. Segun mi
criterio, el que mejor funciona para nuestro caso es la media mévil ponderada linealmente, que
ademas coincide que es un modelo simple.

Este modelo por si mismo no es capaz de detectar los ouliers, pero combinado con otros si que
puede ser capaz de solventarlos. Lo veremos en posteriores estudios.

5.4 Deteccion de outliers con pruebas estadisticas basicas
En esta seccidn, vamos a explorar la manera habitual de detectar outliers. Normalmente se suele
suponer que los valores de la serie siguen una distribucién normal. A partir de ahi, se dice que




los valores que superen n veces la desviacidn son outliers. En series temporales también se
puede usar, aunque solo detectard outliers que sean desviados con respecto a todos los valores,
sin tener en cuenta la temporalidad. Los valores anémalos segln esta aproximacién estan
marcados con cruces rojas en la Figura 53.
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Figura 53: Outliers detectados por superar 2 veces la desviacion.

Como se puede observar en la Figura 53, se detectan los outliers que superan la media por
mucho, pero puede que haya falsos positivos porque en un dia concreto hay mads trafico y
también falsos negativos, porque un valor se ponga a cero por un error de medicidn y como la
media estd cerca de cero no lo detecte como outliers.

A pesar de esto, es un método que funciona bastante bien y hay que tenerlo en cuenta para
estudios posteriores.

5.5 Noise filtering

En esta seccion, vamos a filtrar el ruido. Para eso vamos a definir un par de funciones: La primera
que va a eliminar el ruido y la segunda que va a obtener el ruido que hemos eliminado
anteriormente.

Pero... éCOmo eliminamos el ruido? Tedricamente, si la serie es autoregresiva, el valor de un
punto es el punto medio del punto que le antecede y que le precede. Es decir, si se hace
interpolacion de la media, tendria que dar el valor intermedio. La resta del valor tedrico vy el
valor experimental, es el ruido. Se puede ver en la Figura 54, los valores sin ruido y el ruido.
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Figura 54: Serie filtrada de ruido. Arriba: Serie sin ruido. Debajo: Ruido

Como se puede observar en la Figura 54, la serie sin ruido es mucho mas coherente que la serie
normal. Sin embargo, no nos vale como detecciéon de outliers porque esta eliminando demasiada
informacién de la serie original.

5.6 ARIMA, Autoregressive Integrated Moving Average
Como ya hemos mencionado y explicado anteriormente, ARIMA es un modelo que se usa para
predecir valores de las series temporales. Vamos a probar a usarlo para eliminar los outliers.

Para ARIMA hay 3 pardmetros fundamentales:

- p: Es el nimero de términos autorregresivos. Permite incorporar el efecto del pasado
en nuestro modelo. Un ejemplo de esto seria decir que va a hacer calor mafiana porque
ha hecho calor los ultimos 3 dias.

- d: Esel numero de diferencias no estacionales. Seria como decir que va a hacer la misma
temperatura mafiana porque la diferencia de temperatura de los tres ultimos dias ha
sido muy pequefa.



- g: Es el nUmero de términos de la media moévil. Esto nos permite decir que el error de

nuestro modelo es una combinacidn lineal de los ultimos puntos.

Para buscar los mejores pardmetros que se ajustan a nuestros datos, vamos a usar dos librerias
de ARIMA que buscan los mejores y los aplica. Segin ese método los mejores valores que se
aplican a nuestro ejemplo son con p igual a 1, d igual a Oy q igual a 2. Para demostrar que se
han elegido los mejores parametros, se crean las graficas que se pueden observar en la Figura

55.
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Figura 55: Diagndsticos de los pardmetros ARIMA
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En la Figura 55 se pueden observar 4 graficas cuyo significado no esta muy claro, asi que nos

disponemos a explicarlo:

- Lade arriba a la izquierda: Los errores residuales fluctuan alrededor de una media de

cero y casi todos tienen la misma varianza. Hay algunos que tienen mucha mas varianza,

que probablemente seran outliers.

- Lade arriba a la derecha: El histograma no se ajusta a la normal de media 0 y varianza

1.

- Lade abajo a la izquierda: Todos los puntos deberian estar alineados con la linea roja.
Que no lo estén significa que la muestra esta sesgada.
- La de abajo a la derecha: Es el correlograma, muestra los errores residuales que no

estan autocorrelados.




Después del andlisis de los parametros de la Figura 55, vamos a predecir para ver qué tal
funciona el modelo ARIMA a la hora de la verdad. Se muestra en la Figura 56.
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Figura 56: Prediccion ARIMA

Como se puede observar en la Figura 56, la linea verde que representa la prediccién ARIMA
funciona correctamente en los primeros valores, pero luego se establece en una linea recta que
es la tendencia. Esto se debe a que el modelo ARIMA no tiene en cuenta los efectos de la
estacionalidad. Para eliminar este problema, se desarrollé el modelo SARIMA, que es un modelo
ARIMA que también modela los efectos estacionales.

Calculamos los parametros de este modelo de la misma manera que en el caso del ARIMA
convencional y mostramos los resultados en la Figura 57.
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Figura 57: Prediccion SARIMA

Como se puede observar, es practicamente el mismo resultado que en el caso del ARIMA
convencional, aunque se modela mejor el cambio de la tendencia hacia arriba.

5.7 Conclusiones

En este capitulo, hemos visto métodos estadisticos para la deteccién de outliers. Por los
resultados obtenidos, hemos llegado a la conclusiéon que una buena aproximacién para la
deteccion de buena parte de los outliers y para su posterior correccién, es aplicar el método de



la desviacidn a la serie temporal, posteriormente eliminar los outliers y predecir estos valores
mediante ARIMA.

Hemos implementado un ejemplo de esto sobre la misma serie y podria ser algo como lo
mostrado en la Figura 58.
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Figura 58: Deteccion y correccion con ARIMA

Se puede observar que los outliers con respecto a la serie temporal que estamos tratando todo
el rato, han disminuido notablemente. Es decir, el método funciona razonablemente bien. Si que
es verdad que hay espacios en blanco, lo cual habria que solucionar, por ejemplo, mediante
interpolacion de la media.

Sobre los suavizados y la eliminacién del ruido, no es una buena opcién en la mayoria de los
casos porque hace que pierda la serie temporal mucha informacion. Sin embargo, si la serie esta
plagada de outliers si que puede ser una buena opcién.

Por ultimo, la descomposicion de la serie temporal para el analisis de outliers puede ser una
buena opcién, aunque en el capitulo siguiente exploraremos métodos que estdn mucho mas
pensados para deteccion de outliers y que es probable que funcionen mejor.



6.Deteccion de outliers con machine learning

6.1 Introduccién

En este capitulo, vamos a aplicar los métodos de deteccién de outliers que hemos explicado en
los preliminares. Hay que destacar que son métodos que no se aplican usualmente a series
temporales, sino que se aplican a datos cuya relacién consigo mismos no es temporal.

Esto nos desfavorece, ya que parte de la riqueza de los datos de los que disponemos es que
estan relacionados entre distintos momentos, y que el instante en el que se ha tomado la
medicidén es muy relevante.

Sin embargo, en las siguientes secciones comprobaremos realmente su validez y veremos qué
tal funcionan.

6.2 Clustering
En esta seccidn vamos a utilizar k-means para determinar si un valor es o no un outlier. Vamos
a utilizar este algoritmo de distintas maneras que veremos a continuacién.

Lo primero que vamos a hacer es quitar los valores magicos. Asi como, en el analisis estadistico,
no elimindbamos los outliers para buscar un método lo suficientemente robusto que pudiese
detectar todos los outliers incluidos los valores magicos, en este caso sabemos que el k-means
es muy delicado asi que es mejor borrar lo que sabemos que esta mal.

Para eliminar los valores magicos, eliminamos todos los valores que sean menores que 0, ya que
son valores imposibles, y rellenamos estos huecos con interpolacién de la media. Se puede ver
el resultado en la Figura 59.
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Figura 59: Andlisis preliminar antes del clustering

Para detectar outliers con clustering, podemos hacerlo de 3 formas:

- Utilizando ventanas temporales: Podemos coger ventanas de tiempo para representar
cada dato como él mismo y n datos hacia el pasado. De esta manera, modelamos la auto
regresividad de la serie.

- Utilizando los datos de todas las series de la misma estacién: De esta manera vemos si
conjuntamente hay outliers del sensor.



- Hibridando: Si usamos ambas maneras escritas anteriormente, podrda mejorar el
resultado.

En nuestro caso solo explicaremos el caso de solo utilizar ventanas temporales y el de hibridar.

6.2.1 Uso de ventanas temporales

Dentro de este método vamos a usar dos maneras. La primera es una que hemos pensado
nosotros. Al final, k-means es un algoritmo de machine learning no supervisado que se encarga
de hacer grupos de puntos parecidos dentro de un hiperplano multidimensional. Entonces, si
forzamos al algoritmo a hacer dos grupos, tiene sentido pensar que uno de ellos serd de outliers
y el otro sera el de los valores propiamente de la serie.

Vamos a usar durante toda esta subseccién el NO2 para realizar el estudio, ya que hacerlo sobre
todas las series se haria muy largo y pesado.

Para comenzar vamos a usar ventanas de 3 valores. Se puede observar esto en la Figura 60.
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Figura 60: El resultado obtenido con ventanas temporales de 3 valores

Se puede observar en la Figura 60, que parece que funciona bien. El Unico inconveniente es que
no sabemos cudl es el cluster de outliers, ya que no estdn etiquetados, pero nos quedamos con
el cldster con menos puntos.



Ahora vamos a probar con ventanas temporales de 24 valores, para ver cdmo se comporta en
este caso y si mejoramos el resultado anterior. Podemos observar esto en la Figura 61.
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Figura 61: El resultado obtenido con ventanas temporales de 24 valores

Podemos observar en la Figura 61, que si usamos 24 valores se detectan picos, pero menos que
si usamos 3 valores temporales.

Por ultimo, vamos a probar a usar 100 valores. Podemos observar esto en la Figura 62. Como se
puede observar, al poner un nimero de valores como ventana temporal, podriamos estar
teniendo algo parecido a la estacionalidad, el nimero de valores en los que la serie sigue un
patrén determinado.
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Figura 62: Ventanas temporales de 100 valores

Se puede ver en la Figura 62, que con 100 valores detecta bien los outliers, pero hay falsos
positivos.

Esto puede ser porque la influencia de un valor muy cercano es la misma que la de uno muy
lejano. Para ello vamos a hacer una funcién que asigne mas valor a los momentos del pasado
mas cercanos y menos valor a los momentos del pasado mas lejano. Este peso se asigna de
manera lineal.



Se puede observar en las Figuras 63 y 64, el clustering tal como estamos haciéndolo
previamente, pero con esta nueva asignacién de pesos. El tamafio de la ventana es 24 y 100
respectivamente. Hemos decidido no realizarlo con una ventana de 3 valores, porque es tan
pequefia que el resultado no va a ser muy diferente.
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Figura 63: Ventanas temporales de 24 valores con decrecimiento lineal de los pesos
Como observamos en la Figura 63, la deteccién de outliers funciona mejor que en los casos
anteriores. Sin embargo, sigue habiendo muchos outliers que sigue sin detectarse, y que el
método de la desviacidon si que detectaria a pesar de ser mucho mas simple. Sigamos con la

Figura 64, en la que se puede observar la misma forma de hacer clustering, pero con ventanas
de 100 valores temporales.
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Figura 64: Ventanas temporales de 100 valores con decrecimiento lineal de los pesos

En el caso de la Figura 64, se puede observar que han desaparecido algunos falsos positivos,
pero también han desaparecido detecciones que eran correctas.

A pesar de esto, creemos que hacer un decrecimiento de los valores a medida que se aleja el
instante medido del instante en el que estamos haciendo la deteccién es una buena
aproximacion. Quizas habria que estudiar distintas maneras de hacer decrecer los pesos.



Como hemos dicho anteriormente, el uso de ventanas temporales tiene dos maneras de
aplicarse. La primera es la que hemos explorado anteriormente y ahora vamos a probar con otra.

La que vamos a usar ahora consiste en hacer n clUsteres y ver los elementos mas lejanos de los
centroides. Estos elementos lejanos a los centroides serdn los elementos que el algoritmo no
consigue clasificar correctamente y, por tanto, outliers.

Algo interesante de este método es que se puede fijar cual es el porcentaje de ouliers que hay
en la muestra. Esto es un problema en algunos casos porque puede que no sepamos cuando no
sepamos cual es este porcentaje. Nosotros lo hemos fijado en un 5% por defecto.

Para calcular el nimero de clisteres optimo, vamos a usar la regla del codo como hemos
explicado anteriormente. No vamos a incluir las imagenes por longitud y porque no las hemos
usado, sino que hemos usado una funcién que encuentra automaticamente el codo sin ver la
imagen.

= Normal

50 % Anocmaly

Tiempo 19

Figura 65: Ventanas temporales de 3 elementos siendo outliers los elementos mds alejados del centro del cluster

Para 3 elementos en la ventana temporal, el nUmero dptimo de clisteres es 6. Se muestra en la
Figura 65, el resultado de este procedimiento. Se detectan los outliers mas notables y también
detecta algunos no observables a simple vista. En contraposicién a esto, nos da la impresién de
que detecta falsos outliers.

A continuacioén, en la Figura 66, se muestra el mismo procedimiento con ventanas temporales
de 24. En este caso, el nimero éptimo de clusteres era 5.
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Con ventanas temporales de 24, parece que detecta algo mejor y no detecta tantos falsos
positivos. Sin embargo, hay outliers no detectados. Esto puede ser porque al introducir datos



tan del pasado, a pesar de haber introducido un decrecimiento del peso de los componentes
temporales mas viejos, no se pondera correctamente el punto en si mismo.

Por ultimo, probemos este método con ventanas temporales de 100 elementos que se puede
ver en la Figura 67.
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Figura 67: Ventanas temporales de 100 elementos siendo outliers los elementos mds alejados del centro del cluster

No parece que dé buenos resultados, segun la Figura 67. Hay demasiados falsos positivos y hay
muchos outliers claros que no estan siendo detectados.

En sintesis, usar ventanas temporales es bastante Util al detectar los outliers. La manera que
mejor ha funcionado segin mi criterio es usar ventanas temporales de 3 y hacer dos clisteres,
uno de outliers y otro de valores buenos.

6.2.2 Uso de K-Means con varias series temporales simultaneamente para detectar
outliers y varios datos de caracter temporal

En este caso, vamos a aprovecharnos de que las series entre ellas estan relacionadas para tratar
de detectar outliers. Como en el dataset que tenemos no se encuentran todos los
contaminantes, vamos a tratar de encontrar otro que contenga todos los datos. También



quitamos en este caso los valores magicos. Se pueden observar las series temporales en la Figura

68. El dataset que usamos en este caso es STA.DE_DEBBO65 de UTD.
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Figura 68: Todas las series temporales antes de aplicar ningtn procedimiento de deteccion de outliers
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Como en el caso de las ventanas temporales, vamos a usar el método de usar solo 2 clusteres,
uno de outliers y otro de datos buenos, y el método de los vecinos mas lejanos al centro. Ademas
de todas las series simultdneamente, también vamos a usar ventanas temporales de 3
elementos.

En primer lugar, en la Figura 69 se puede observar el método de los 2 clisteres. Solo vamos a
mostrar los contaminantes porque en las medidas meteoroldgicas no estamos tratando de
encontrar outliers.
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Figura 69: Series temporales de contaminantes con deteccion de outliers conjuntos con el método de los dos
clusteres

Como se puede observar, al detectar los outliers conjuntamente, no se detectan correctamente.
Esto se debe a que un outlier en una serie no tiene por qué ser necesariamente un outlier en
otra serie. Esto da como resultado muchos falsos positivos.

Veamos ahora el método de los vecinos mas alejados del centro del cluster en la Figura 70.
También hemos puesto en este caso ventanas temporales de 3 elementos. Hemos fijado el
porcentaje de outliers a 1% porque si no aparecian demasiados falsos positivos.
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Figura 70: Series temporales de contaminantes con deteccion de outliers conjuntos con el método de los vecinos mds
lejanos al centro

Como se puede observar en rojo en la Figura 70, hay outliers que se detectan, pero hay mucho
gue no se detectan.

Como conclusidn de esta subseccion, podemos decir que anadir todas las series temporales para
la deteccidn de outliers no es efectiva, a pesar de que tengan cierta correlacidn entre ellas.

6.2.3 Conclusién

Podemos observar, que la mejor manera de aplicar el clustering para detectar outliers es por
tripletas de valores, usando el método de los dos grupos y sin usar mas de una serie temporal a
la vez. Este método es Util y podria ser usado para la verdadera deteccién de los outliers en un
futuro.

6.3 Isolation forest

Como hemos explicado en los preliminares, isolation forest trata de separar cada punto de los
datos. De esta manera, los puntos que sea mas facil separar serdn mas outliers que los que sean
mas dificil de hacerlo. Vamos a aplicar este método sobre todas las series temporales
simultdaneamente, sin aplicar ningun tipo de ventana temporal como si que haciamos en el
clustering, para ver cudl es el resultado. Este resultado se muestra en la Figura 71. En esta Figura,
las diferentes series tienen diferentes escalas segun los valores que toman.
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Figura 71: Series temporales de contaminantes con deteccion de outliers por isolation forest

Antes de aplicar el método, vamos a eliminar los valores magicos, ya que no queremos que el
resultado se desvirtlie por estos valores tan andmalos que sabemos de antemano que son
malos. Los rellenaremos con interpolacién de la media.

Como se puede ver, hay muchos falsos positivos y también se detectan outliers que los son en
una serie, pero no en todas, y, por tanto, se detectan de manera errénea en algunos
contaminantes.

Para solucionar esto, vamos a usar solo una serie temporal sin utilizar ventanas temporales ni
nada. Esta serie temporal va a ser el NO2 y se puede ver en la Figura 72.

Como se puede comprobar en la Figura 72, este método hace lo mismo que el método de la
desviacidn tipica, ya que tiene muy pocos datos sobre los que operar. Solo detecta como outliers
los datos que estan muy alejados de la distribucion de los datos atemporales de la serie.
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Figura 72: Isolation Forest sobre el NO2

Para ampliar los datos sobre los que puede operar ademas de incluir temporalidad, usdbamos
ventanas de tiempo. Asi que vamos a ver cdmo funcionan las ventanas de tiempo con el Isolation
Forest sobre el NO2.

Lo primero que vamos a probar es a hacer ventanas temporales de 3 instantes, para ver el
rendimiento, se puede observar en la Figura 73.

Tiempo 1e9

Figura 73: Isolation Forest sobre el NO2 con ventanas de tiempo de 3 instantes

Se puede observar en la Figura 73, que hay muchos puntos outliers que no se han detectado.
Sin embargo, hay muchos otros que si ha detectado. Es decir, el modelo con ventanas de tiempo
funciona razonablemente bien. A esto hay que sumarle que no tenemos definido qué es un
outlier asi que no podemos decir objetivamente si estd bien o si no lo estd. Para solucionar los
pocos outliers detectados, se puede aumentar el porcentaje de outliers a un 5%.

También se han realizado pruebas con ventanas de tiempo de 24 y 100 instantes, las cuales se
pueden observar en las Figuras 74 y 75. Sin embargo, estas pruebas no han dado mejor resultado
que usar 3 instantes.
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Figura 74: Isolation Forest sobre el NO2 con ventanas de tiempo de 24 instantes
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Figura 75: Isolation Forest sobre el NO2 con ventanas de tiempo de 100 instantes

De algo que podemos darnos cuenta viendo las Figuras 73, 74 y 75, es que cuanto mas
aumentamos el tamafio de la ventana, encontramos outliers mas globales y mas zonales. Es
decir, en vez de encontrar puntos distribuidos por toda la serie, nos encontramos con zonas con
muchos mds puntos. Esto es interesante de cara a implementar un método de deteccion de
outliers de produccidn, se podria crear un ensemble de un algoritmo como este con diferentes
tamafios de ventana, de manera que se mezclasen los resultados de la ejecucién de algoritmo
con varios tamafios de ventana temporal, mejorando su eficiencia.

Por otra parte, no hemos hecho un analisis con ventanas temporales de mas de una serie viendo
que ni en el clustering ni en este mismo algoritmo ha dado muy buen resultado hacer un analisis
multiserie.

En conclusién, este método puede ser valido usando ventanas temporales y una sola serie
temporal a la vez. Ademas, no merece la pena usar ventanas temporales de mas de 3 instantes,
ya que la deteccidn si solo usamos una Unica instancia de isolation forest no se ve visualmente
mejor. Algo que hay que tener en cuenta también es que, a pesar de la complejidad de este



algoritmo, no da muchos mejores resultados que el clustering, cuya implementaciéon es mucho
mas simple.

6.4 One-Class SVM

Como hemos explicado anteriormente, las maquinas de soporte vectorial son un tipico ejemplo
de machine learning. Se usan para diversas aplicaciones. En esta seccion, vamos a usar una de
estas aplicaciones, la de detectar outliers.

La idea de una SVM para detectar anomalias o outliers, es encontrar una funcién que sea positiva
para las regiones con alta densidad de puntos y negativa para las densidades pequefias.

Para realizar este modelo, vamos a usar una funcidn que se llama OneClassSVM que esta dentro
del paquete de sklearn y que cuenta con los siguientes parametros:

- Nu=outliers_fraction, es decir, ahi tenemos que poner un valor entre 0y 1, que va a ser
la proporciéon de outliers que vamos a encontrar. Nosotros vamos a poner una
proporcién de 0.01.

- También hay que usar el kernel que se usa en el algoritmo. Por defecto es rbf. Esto
permite al SVM a usar una funcién no lineal para proyectar los datos con mads
dimensiones. A diferencia de la regresién logistica, al usar kernels, las svm gestionan el
aumento de dimensiones en el hiperespacio mucho mejor.

- Gamma es un parametro del tipo kernel RBF que controla la influencia de las muestras
individuales de entrenamiento. Esto consigue un efecto de suavizado en el modelo.

Por otra parte, para predecir los outliers después de entrenar el modelo, se usa la funcién
predict(data) la cual realiza la clasificacidon de los datos. Nuestro modelo es un modelo de una
clase porque devuelve 1 0 -1, -1 si es un outlier y 1 si es normal, si pertenece a la clase.

El dataset sobre el que vamos a aplicar este método es STA.DE_DEBBO065. Antes de aplicarlo,
vamos a eliminar los valores que claramente son valores magicos para ver mejor los resultados.
Para ello, eliminaremos los valores negativos y lo sustituiremos por la interpolacién de la media.

Lo primero que vamos a hacer es entrenar el modelo con las 4 series de contaminantes: NO5,
0O;, PM25 y PM10, sin ventanas temporales como en otras ocasiones. De esta manera,
trataremos de encontrar outliers comunes a todas las series y que, por ello, se puedan detectar
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Figura 76: Deteccion de outliers con One-Class SVM en el NO2 con todas las series




de esta manera. En las Figuras 76, 77, 78 y 79 se pueden ver las series anteriormente
mencionadas en el orden previamente expuesto.
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Figura 77: Deteccion de outliers con One-Class SVM en el O3 con todas las series
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Figura 78: Deteccion de outliers con One-Class SVM en el PM25 con todas las series
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Figura 79: Deteccion de outliers con One-Class SVM en el PM10 con todas las series

A simple vista, parece que funciona muy bien. Si bien es cierto que hay outliers que no detecta
o falsos positivos si vemos cada serie de manera independiente, si que detecta de manera
bastante precisa todos los outliers comunes a todas las series.



Viendo lo bien que funciona este método simplemente usando las series temporales
conjuntamente de manera atemporal, comprobemos que tal funciona si usamos todas las series
temporales de contaminantes a la vez que usamos ventanas temporales de 24 instantes.
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Figura 80: Deteccion de outliers con One-Class SVM en el NO2 con todas las series y ventanas temporales de 24
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Figura 81: Deteccion de outliers con One-Class SVM en el O3 con todas las series y ventanas temporales de 24

140

120 A

100

147 1 a8 149 150 151
1e=9

Figura 82: Deteccion de outliers con One-Class SVM en el PM10 con todas las series y ventanas temporales de 24
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Figura 83: Deteccion de outliers con One-Class SVM en el PM25 con todas las series y ventanas temporales de 24



Como se puede observar de las Figuras 80 a la 83, ambas incluidas, es que usando ventanas
temporales también se detectan correctamente los outliers, aunque no son los mismos que si
no se usan ventanas temporales. De hecho, comparando ambas formas de detectar outliers con
varias temporales simultdneamente, nos hemos dado cuenta de un par de cosas:

e Los outliers aislados, es decir, diseminados de manera aleatoria por la serie temporal,
los detecta mejor si no usa ventanas temporales.

e Sin embargo, usando ventanas temporales nos damos cuenta de que hay zonas que no
son outliers obvios, pero no podemos decir que no sean outliers, ya que no siguen el
mismo patrén que zonas anteriores de la serie temporal.

A continuacién, voy a usar el método de las ventanas temporales, de 5 valores concretamente,
pero Unicamente con una serie temporal a la vez. Para no alargar demasiado esta seccién
incluyendo demasiadas fotos, vamos a hacer pruebas unicamente con el NO,. Como la
proporcién de outliers anteriormente era muy baja, vamos a subirla a 0.05 para realizar esta
prueba. Se puede ver en la Figura 84.
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Figura 84: Deteccion de outliers con One-Class SVM en el NO2 con solo una serie y ventanas temporales de 5
Se puede ver en la Figura 84, que los outliers que detecta tienen mucho sentido. También se
puede ver que quizds detecte demasiados outliers. Esto puede ser porque la proporcion de
outliers este sobreestimada y quizas habria que reducirla un poco.

De todas formas, en nuestra opinidn y Unicamente de manera visual, funciona mejor si se usan
todas las series simultaneamente. Lo que podemos decir de esto es que este método es el que
mejor usa la correlacidn entre las series temporales. Ademas, podemos decir que, para este
método, la comparacidn entre todas las series temporales es mucho mas util que las ventanas
temporales.

En conclusién, el método de One-Class SVM es uno de los mejores métodos para detectar
outliers que hemos probado hasta ahora, por no decir el mejor. Detecta perfectamente de
donde tiene que sacar los outliers y no maneja mal si se usan datos del pasado, usando ventanas
temporales.

1=9




A pesar de esto, hay métodos como K-Means que usan mejor los datos del pasado, aunque hay
gue atribuirle a este método que es el que mejor usa la relacion entre las series.

6.5 Conclusion

Todos los métodos que hemos visto en este capitulo de Machine Learning funcionan
razonablemente bien en determinadas ocasiones. Sin embargo, hay tener claro que en ningun
momento nadie ha definido que es un outlier de manera objetiva. Esto significa que todo lo que
estamos diciendo es segln nos parece de manera visual, pero no podemos obtener una medida
objetiva para evaluar un método con respecto a otro.

Por otra parte, hay algunas cosas que nos hemos podido dar cuenta a lo largo de este capitulo
qgue pueden ser interesantes a la hora de realizar un método final de deteccién de outliers:

e Hay algunos outliers que son comunes a todos los contaminantes. Estos pueden ser
causados, por ejemplo, por una obstruccién del sensor, de un fallo de comunicacién, por
un pico de tension, etc... Estos outliers los podemos detectar con métodos que usen
todas las series temporales de contaminantes de manera simultanea. En este caso, el
método que mejor ha funcionado ha sido el One-Class SVM, usando solamente los datos
de los contaminantes, sin usar datos temporales y sin tener en cuenta las medidas
meteoroldgicas.

e Por otra parte, también hay outliers que se pueden dar solo en un contaminante por
una emision extrema de un determinado contaminante en el sensor, por ejemplo, por
el humo de una fabrica que por las corrientes de aire colisione directamente con el
sensor o por un camidén que ha estacionado justo debajo del sensor y echa todo el humo
en él. En este caso, la mejor manera es usar deteccion de una Unica serie con ventanas
temporales no muy grandes, para que no se desvirtué el método. En este caso, las
mejores opciones son Isolation Tree o usar clustering de una determinada manera que
hemos explicado anteriormente.

e Otra posible opcién es usar todas las series temporales a la vez que se usan ventanas
temporales. Sin embargo, este método no da buenos resultados experimentalmente asi
qgue recomendamos no utilizarlo en un método final de deteccién de outliers.

En el siguiente capitulo, usaremos Deep Learning y trataremos de definir que es un outlier
usando la comparacion entre los datos validados y los datos no validados.



7.Deteccion de outliers mediante Deep Learning

En este caso, vamos a usar redes neuronales recurrentes para tratar de detectar y reparar los
outliers. Lo primero que vamos a hacer es cargar un dataset de UTD y eliminar los valores
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Figura 85: NO2 sin valores mdgicos antes del Deep Learning
magicos mediante la interpolacién de la media. Como en otros casos, mostraremos todo el rato

solo el NO2 para no alargar en exceso este trabajo y porque poner mdas contaminantes no aporta
nada mas, al ser el mismo proceso para todos ellos. La estacién que estamos analizando es
STA.DE_DEMV022. EI NO2 sin valores magicos podemos verlo en la Figura 85.

Para entrenar el modelo de Deep Learning, vamos a usar datos derivados de los datos que
tenemos, ademas de usar propiamente los datos que tenemos. Esta técnica se denomina
aumentacion. Vamos a ir explicando poco a poco como obtenemos estas caracteristicas.
Después de obtenerlas, tendremos que obtener medidas para evaluar la calidad de los datos
que tenemos y para reducir la dimensionalidad si es muy grande.

Los datos con los que vamos a aumentar los datos provienen del andlisis técnico. El analisis
técnico es una técnica que se usa en el andlisis de bolsa para ayudar a los inversores a ganar mas
dinero. En el fondo, son técnicas de andlisis de series temporales, asi que podemos usarlas en
este caso:

e Media mavil: Ya la hemos estudiado anteriormente en el andlisis estadistico pero la
traslado aqui brevemente para luego utilizarla.

e Media madvil exponencial: Es una media mévil ponderada que otorga mas peso a los
datos mds recientes, mediante un método exponencial. Para calcularla solo hace falta
usar un multiplicador y empezar con la media mévil normal.

e Bandas de bollinger: Simplemente usan la media moévil y la desviacién para decir que
todos los valores que superen una desviaciéon son anomalias y no son predecibles ni
normales.

e Media mévil de convergencia/divergencia: Tiene 3 componentes, pero nos vamos a
quedar solo con el MACD. Es la diferencia entre 2 medias mdviles exponenciales de



diferente longitud. El primero es cuanto de sensible es la serie en periodos de tiempo
pequeios y el segundo es la sensibilidad en periodos medianos.

Voy a incluir el cédigo de como he obtenido estas caracteristicas para que se vea con mas
claridad. Se puede ver en la Figura 86.

def get technical indicators(dataset,c):
# Media movil de 12 horas, 24 horas y 48 horas
dataset[ 'mal2'+c] = dataset[c].rolling(window=12).mean()
dataset[ 'ma24'+c] = dataset[c].rolling(window=24).mean()
dataset[ 'ma48’'+c] = dataset[c].rolling(window=48).mean()

# Create MACD

dataset[ '26ema’+c] = dataset[c].ewm(span=26).mean()
dataset[ '12ema’+c] = dataset[c].ewm(span=12).mean()
dataset[ '"MACD'+c] = (dataset|['12ema’+c]-dataset['26ema’+c])

# Create Bollinger Bands

dataset[ '24sd'+c] = dataset[c].rolling(window=24).std()
dataset[ "upper band'+c] = dataset|['ma24’'+c] + (dataset['24sd’'+c]*2)
dataset[ 'lower band'+c] = dataset['ma24'+c] - (dataset['24sd'+c]*2)

# Create Exponential moving average
dataset[ 'ema'+c] = dataset[c].ewm{com=8.5).mean()

Figura 86: Obtencion de indicadores técnicos

Otra opcidén para aumentar, es utilizar el ARIMA que hemos usado en el analisis estadistico. Sin
embargo, su computo es muy costoso y tampoco aporta gran cosa por lo que hemos visto asi
gue no lo vamos a anadir.

Como ya hemos mencionado anteriormente, teniendo tantas caracteristicas tenemos que
considerar si todas ellas son realmente indicativas de la direccién que va a tomar el
contaminante. Por ejemplo, hemos incluido los datos derivados del resto de contaminantes,
pero no sabemos si realmente tienen algo que ver. Hay muchas maneras de comprobar la
importancia de las caracteristicas, pero la que vamos a aplicar usa XGBoost, porque da uno de
los mejores resultados tanto en regresién como en clasificacion.

El XGBoost consiste en un arbol de decisién que puede realizar regresidon o clasificacion, y nos
permite ver cudles han sido los pardmetros que mas usa para predecir, que es lo que queremos.

Asi hemos probado para ver entre todas las caracteristicas aumentadas junto con los parametros
iniciales, cudles son las caracteristicas mds importantes. Como es obvio, no hemos usado las



caracteristicas aumentadas del NO2, ya que al estar prediciendo el NO2, tienen tanta
informacidn de la serie a predecir que son las que va a usar el modelo.

El XGBoost en este caso lo entrenamos para un problema de regresion en el que a partir del

resto de caracteristicas tiene que predecir el valor del NO2, que es el caso que vamos a tener
posteriormente con el Deep Learning.

Veamos pues la importancia de cada una de las caracteristicas en la Figura 87.

Figure 8: Feature importance.
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Figura 87: Ranking de caracteristicas con XGBoost junto con las aumentadas

Como se puede ver en la Figura 87, el O3 es la caracteristica que mas esta usando para predecir
el NO2. Hay que decir que la suma de todas las proporciones de importancia de todas las
caracteristicas es 1, por eso el O3 solo tiene 0.12 de importancia.

Veamos de entre las caracteristicas originales cuales son las mas importantes en la Figura 88.




Figure 8: Feature importance.

Figura 88: Ranking de caracteristicas con XGBoost sin las aumentadas

En la Figura 88, vemos claramente que la caracteristica mas usada es el 03 seguida de dos de las
caracteristicas ambientales. Esto podemos interpretarlo como que el O3 es la caracteristica mas
correlacionada con el NO2. A pesar de que vemos claramente que hay algunas caracteristicas
gue son mas importantes que otras, vamos a usar todas las caracteristicas para predecir ya que
el Deep Learning nos lo permite.

La técnica que vamos a usar con Deep Learning para detectar los outliers va a consistir en
predecir la serie y luego ver las diferencias con la serie original. Si las diferencias son muy
grandes, entonces diremos que hay un outlier en ese instante. En este caso, vamos a entrenar
la red con los datos sin validar y posteriormente vamos a predecir también datos sin validar.
Posteriormente, calcularemos la diferencia entre lo predicho y los datos originales y si la
diferencia supera un umbral marcado por la desviacién, declararemos ese valor concreto como
outlier. Usaremos ventanas temporales de 100 valores porque el Deep Learning puede hacer
buen uso de tanta informacidn y ademas asi evitamos el sobre entrenamiento.

La red que vamos a usar para este propdsito va a ser una red compuesta por celdas LSTM. Vamos
a adjuntar el cddigo de construccion de la red para que se vea con mas detalle cual ha sido la



implementacion, aunque adelantamos que no tiene una gran complicacion. Se puede ver dicha

programacion en la Figura 89.

def build model(layers):

d = 8.

2

init = glorot_uniform(seed = 69)

model
model

= Sequential()

add(Dropout (d))

add(LSTM(160))

add(Dropout(d))

add(Dense(100,kernel_initializer= init ,activation='linear'))
add(Dense(4,kernel_initializer= init ,activation='linear'))
compile(loss="mse’ ,optimizer="adam’ ,metrics=["accuracy’])

return model

Figura 89: Modelo de Deep Learning

.add(LSTM(10@, input shape=(layers[e], layers[1]), return sequences=True, kernel initializer = init))
model .
model .
model .
model.
model.
model.

El error tanto en train como en test es muy bajo, de 0.03 RMSE para train y de 0.02 para test.

Train y Test son dos particiones diferentes que se realizan para que el modelo no sobre aprenda.

Con Train se entrena el modelo y con Test se evalia. Hemos hablado de esto anteriormente en

los preliminares. RMSE (Root Mean Square Error) es la raiz cuadrada del error cuadratico medio.

Veamos como se ven las graficas de Train y de Test predichas. Para ver con mas detalle las

diferencias, cogeremos fragmentos aumentados. Se puede observar Train en la Figura 90 y Test

en la Figura 91.
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Figura 90: Train de prediccion de Deep Learning con x e y de UTD

Como se puede ver en la Figura 90, las diferencias en train

originales son muy pequefias, pero existen.
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Figura 91: Test de prediccion de Deep Learning con x e y de UTD

Como se puede ver en la Figura 91, las diferencias entre los datos originales y la prediccion son
mas grandes que en el caso de train.

Como hemos dicho, podemos usar estas predicciones para detectar los outliers. Para ello, en
primer lugar, predecimos los valores de train y test. En segundo lugar, calculamos las diferencias
entre los datos reales y los datos predichos. En este segundo paso es muy importante normalizar
los datos, para que luego la deteccidon por medio de umbrales sea correcta. Por ultimo, se
detectan los outliers como los valores que superan un cierto umbral, en nuestro caso hemos
puesto que el umbral es la desviacidn tipica de las diferencias. Este umbral se puede observar
en la Figura 92 las diferencias entre los datos originales y los datos predichos con los outliers
marcados.
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Figura 92: Diferencias entre lo predicho y los datos originales con x e y de UTD y con los outliers marcados

Como se puede ver en la Figura 92, al seguir los datos una distribucién normal por estar
normalizados, todos los valores que superan el valor 1 se detectan como outliers. Podriamos
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cambiar el umbral a otro mds elevado, pero creemos apropiado ponerlo asi para detectar una

mayor proporcién de outliers. En la Figura 93, vemos la serie original con los outliers marcados.
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Figura 93: Outliers detectados con x e y de UTD sobre la serie original
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Se puede ver en la Figura 93, que hay muchos outliers cuyo valor estd mds o menos sobre la

media. Quizds este detectando la interpolacion de la media que hemos realizado antes,

detectando todos estos valores como outliers, porque al final estos valores no son ciertos asi

gue estan bien detectados. Por lo demas, los outliers parecen bien detectados.

Posteriormente a esta deteccion, los outliers se pueden corregir reemplazando su valor por el

valor predicho por la red. Pintamos con puntos verdes y morados, los valores actuales de los

puntos que previamente eran outliers. Se puede ver esto en la Figura 94.
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Figura 94: Outliers corregidos con x e y de UTD sobre la serie original
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En la Figura 94, se ve cdmo se han solucionado los outliers que habian sido detectados mediante
el método del umbral. De esta manera, la serie parece mucho mads natural que anteriormente,

si se compara con la Figura 93.

Ademas de esa técnica, se nos ha ocurrido otra. Esta consiste en coger los datos no solo del
dataset de datos no validados, sino que se pueden coger de los datos también validados. Es
decir, hacemos que la entrada de la red neuronal sean los datos no validados pero que la salida

tenga que ser la de los datos validados. Todo lo demds es exactamente igual que en el caso
anterior. En la Figura 95 se muestra un fragmento del resultado en train.
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Figura 95: Train de prediccion de Deep Learning con x de UTD e y de CDR

Los resultados, como se puede ver en la Figura 95, es muy similar al caso en el que cogiamos los
datos de entrada y de salida del mismo dataset de datos sin validar. Esto es porque los datos
han sido corregidos muy poco o han sido corregido siempre de la misma manera. Veamos en la
Figura 96 el resultado para test.
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Figura 96: Test de prediccion de Deep Learning con x de UTD e y de CDR



Como se puede observar en la Figura 96, estos resultados se asemejan mucho a los resultados
gue obteniamos en la Figura 91. Es decir, no ganamos nada de obtener los datos de distintos
datasets.

Veamos ahora como se detectan los outliers. Para ello vamos a utilizar los mismos pasos que
hemos mencionado anteriormente, asi que no los vamos a volver a explicar y pasamos
directamente a los resultados. Podemos ver las diferencias entre los datos predichos y los datos
originales en la Figura 97.
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Figura 97: Diferencias entre lo predicho y los datos originales con x de UTD e y de CDR y con los outliers marcados

Como podemos ver en la Figura 97 y como llevamos explicando unas cuantas veces, los
resultados entre la técnica anterior y esta son muy similares. Se puede observar comparando la
Figura 97 con la Figura 92. Si que es verdad que algunos outliers que estaban en la frontera de
ser considerados como tales, en este caso si que son considerados valores andmalos. O
viceversa. Pero en la gran mayoria de los casos ha permanecido inmutable.

Veamos ahora en la Figura 98 estos outliers marcados en la serie original, para asi observar que
representan estos outliers en la realidad.
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Figura 98: Serie original con los outliers marcados cogiendo x de UTD e y de CDR
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Como se puede observar en la Figura 98, si que se detectan menos valores que estan por donde
la media, pero la distribucién de los datos detectados como outliers mas o menos es igual que
en el caso anterior, aunque se detectan algunos menos.

Como en el caso anterior, aqui también vamos a corregir los datos sustituyéndolos por los
valores predichos por la red. Se puede ver esto en la Figura 99.
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Figura 99: Serie corregida con los outliers marcados cogiendo x de UTD e y de CDR

Como se puede ver en la Figura 99, los resultados son muy buenos como en el caso anterior.

Como hemos podido ver, los resultados del Deep Learning han superado con creces los
resultados del Machine Learning. Dentro de este capitulo también hemos podido ver que si
cogemos los datos de x y de y de los datos no validados funciona muy bien y no hace falta hacer
ninguna mezcla mas.

Para comprobar si este método es general o es solo el caso de esta estacidn, vamos a probar
con alguna estacion mas. En este caso, vamos a probar con una estacidon que se encuentra en
Espafia y que se llama “STA_ES1529A” y los datos pertenecen a la categoria UTD, como en el
caso anterior. La serie la hemos elegido al azar y hemos eliminado los valores magicos
reemplazandolos por la media de la serie. Se puede ver el NO; en la Figura 100.
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Figura 100: NO2 sin outliers de la serie STA_ES1529A de UTD
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En este caso, ademas de hacer otra prueba para ver si funciona bien en otra serie la deteccién
de outliers, no vamos a incluir los datos aumentados que en el caso anterior hemos usado. Esto
lo vamos a realizar para ver si nos podemos ahorrar eso, ya que si no sirven para nada al final es
una pérdida de tiempo computacional.

Lo primero que hacemos antes de introducir los datos en la red es normalizarlos, algo que
también hemos hecho en el caso anterior, aunque no lo hayamos mencionado. Si se meten datos
sin normalizar dentro de la red neuronal, puede que funcione mal ya que estan disefiadas para
funcionar con valores entre 0 y 1. La normalizacién que vamos a llevar a cabo es una
normalizacion max-min.

En este caso, vamos a usar una pagina web que nos proporciona Google que se llama google
collaboratory para entrenar la red neuronal. Esto lo hacemos porque tiene un acelerador de
redes neuronales mediante tarjeta grafica. Esto hace que cada época del entrenamiento que
antes realizdbamos en nuestro ordenador con CPU en 1 minuto, ahora lo hacemos en 4
segundos.

En primer lugar, se pude ver en la Figura 101 el train predicho junto a los valores reales de la

nueva serie que estamos evaluando.
NO2
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Figura 101: NO2 predicho de train junto con datos originales de la serie STA_ES1529A de UTD

Como se puede ver, los datos originales tapan a la prediccidn porque practicamente son valores
iguales. En la Figura 102 se puede ver una zona aumentada de la Figura 101, para observar mejor
los valores predichos. En el caso de la Figura 102, he cambiado los colores respecto a la Figura
101 para que los valores predichos estén por encima de los valores originales.

Se puede observar en la Figura 102, que la serie predicha es una copia de la serie original pero
mas suavizada. De alguna forma, la red neuronal logra eliminar parte del residuo de la serie al
tener en cuenta solo los valores pasados para averiguar el valor actual.
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Figura 102: Trozo del NO2 predicho de train junto con datos originales de la serie STA_ES1529A de UTD

Como hemos dicho en los preliminares, con ver los resultados de train no es suficiente, también
hay que observar los valores de test. Para observar estos valores, se puede ver la Figura 103.
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Figura 103: NO2 predicho de train junto con datos originales de la serie STA_ES1529A de UTD

En el caso de la Figura 103, se aprecia suficientemente bien la diferencia entre los datos
predichos y los datos originales asi que no vemos necesario extraer un trozo. Mas o menos se
comporta de igual manera que en train asi que generaliza bastante bien.

Ahora vamos a utilizar la misma técnica de la desviacién que hemos usado en el caso anterior
para detectar los outliers. En primer lugar, restamos la serie predicha normalizada a la serie
original normalizada. De esta manera, obtenemos una serie de diferencias que sigue una
distribucidn normal. A esta serie le aplicamos un umbral de dos desviaciones tipicas vy
detectamos todos los outliers que superen el umbral por encima o por debajo. Veamos el
resultado en la Figura 104. Hay un total de 5.68% de outliers si seguimos este criterio.
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Figura 104: Diferencia del NO2 de la serie STA_ES1529A de UTD

Como se puede ver en la Figura 104, hay mas outliers que en el caso anterior. Ahora veamos
cdmo se ven estos outliers en la serie original en la Figura 105.
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Figura 105: Serie original del NO2 con los outliers detectados de la serie STA_ES1529A de UTD

Vista la Figura 105, se puede ver que la cantidad de outliers que detecta es mayor que en el caso
anterior como hemos remarcado antes. No obstante, por el tamafo de los puntos parece que
hay mas outliers de los que realmente hay. Realmente, hay menos de un 6% de outliers como
hemos dicho anteriormente.

Como hemos hecho en el caso anterior, vamos a tratar de solucionar estos outliers
sustituyéndolos por sus valores predichos. Se puede ver en la Figura 106 la serie del NO2 con los
outliers corregidos.
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Figura 106: Serie corregida del NO2 con los outliers detectados de la serie STA_ES1529A de UTD

Como se puede observar entre la Figura 105 y la Figura 106, ha habido muchos outliers que se
han solucionado y otros que se han suavizado. Por ejemplo, el pico que en la Figura 115 media
1y en este caso mide un poco mas de 0.8. La escala de ambas Figuras esta entre 0 y 1 porque
no hemos realizado el proceso inverso de la escala, ya que asi se veia mds claro.

También se puede ver entre ambas Figuras que el nimero de picos ha disminuido de la Figura
105 a la Figura 106, lo que puede ser indicativo de reducciéon de outliers.

Como vemos, este método funciona bastante bien a la hora de detectar los outliers. Hemos
probado dos series radicalmente distintas y se comporta correctamente. Sin embargo, quizas el
método de deteccidn de outliers es demasiado simple. Para lineas futuras se podria aplicar
alguna de las técnicas de machine learning que hemos visto en el capitulo anterior sobre las
diferencias entre ambas series para detectar mejor los outliers. Por ejemplo, se podria usar un
Isolation Forest con solo una serie y ventanas temporales de 3 momentos para ver si mejora los
resultados. Ademas, con el Isolation Forest se puede ajustar el porcentaje de outliers, lo que nos
permitiria ajustarlo sin tener que jugar con la desviacién tipica de la muestra, ademas de poder
ahorrarnos la normalizacion de las series.

Siguiendo con el tema de deteccién de outliers mediante las diferencias de lo predicho y la serie
original, también se podria usar clustering con ventanas temporales sobre cada una de las series
para detectar estas anomalias y luego posteriormente corregirlas.

Con respecto al tamafio de la red neuronal y con la ventana temporal usada, hemos probado
con diferentes tamafios y el mejor resultado se ha dado con este. No hemos expuesto estos
resultados por no alargar de manera innecesaria este trabajo de fin de grado.



8.Conclusion y lineas futuras

Como hemos podido ver a lo largo de este trabajo, hay muchos métodos de deteccion de outliers
que son dignos de mencionar. Debido a la duracién limitada de este trabajo no hemos podido
explorar todos y cada uno de estos métodos, pero hemos explorado aquellos que a nuestro
parecer nos han resultado mds interesantes.

Creemos que el mejor resultado que hemos obtenido ha sido gracias al Deep Learning y ese seria
el resultado con el que tendriamos que quedarnos para este proyecto europeo por el cual hemos
hecho este trabajo de fin de grado. Sin embargo, no tenemos ninguna métrica para valorar como
de buenos han sido los resultados por lo que decidir entre un modelo u otro se queda en la
subjetividad.

En el tema del andlisis estadistico, podriamos probar otros métodos, como puede ser el filtro de
Hampel o el filtro de Kalman, para ver si dan mejores resultados a la hora de analizar los outliers.
Sin embargo, no creemos que sea necesario ya que el andlisis que hemos realizado nos parece
lo suficientemente extenso como para no explorar nuevas técnicas de indole estadistica.

Por otra parte, en el tema de machine learning probablemente nos queden algunos ambitos de
deteccién de outliers que no hemos explorado. Por ejemplo, un modelo llamado gaussian
distribution que funciona muy bien para valores que siguen una distribucion normal. Este
modelo consiste en ajustar una serie de parametros a una distribucion normal multivariable, y
aquellos puntos que no se ajusten a esta distribucidn o que menos se ajustan son detectados
como anomalias. A lo largo de este trabajo de fin de grado hemos visto que los valores si que
siguen en gran medida una distribucién normal asi que quizas seria una buena opcidn aplicarlo.

También puede que otra linea de investigacion dentro del machine learning pueda ser usar KNN
(K Nearest Neighbours) para detectar los outliers. En este caso, el método se basa en detectar
gue puntos estdn mas cerca o mas lejos de los vecinos mas cercanos. De esta manera, los vecinos
gue estén mas lejanos podrian ser outliers.

Continuando con lineas futuras, en Deep Learning hay un gran abanico de opciones. De hecho,
una posible opcidn que estd aun en fase de investigacion es usar un GAN para detectar estos
outliers. Un GAN (Generative Adversarial Networks) es un tipo de red neuronal que cuenta con
un generador y un discriminador. Al entrenar la red, entrenas al generador para que cree
muestras lo mas similares a los datos que le estas pasando y a su vez, entrenas al discriminador
para diferenciar los datos reales de los datos generados.

De esta manera, cuando el discriminador considere que un dato original no es original podemos
obtener un posible outlier. Este modelo es muy complejo, pero puede que de buenos resultados.
Se puede observar en la Figura 107.
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Figura 107: GAN para deteccidn de outliers. Fuente: https://www.groundai.com/project/mad-gan-multivariate-
anomaly-detection-for-time-series-data-with-generative-adversarial-networks/1

Como se puede ver en la Figura 107, esta red devuelve un valor por cada valor de la serie
temporal que simboliza como de andmalo es cada valor medido de la serie. Sin duda una buena
linea de investigacion por donde seguir.

En el contexto real de la aplicacién de este trabajo fin de grado, también habria que preocuparse
por la implementacién de estos modelos. Para ello, habria que optimizar al maximo el
rendimiento. Por ejemplo, habria que hacer que el entrenamiento y la prediccion de las redes
neuronales profundas fuese mas rapido y en vez de costar minutos, costase segundo. Para
conseguir este objetivo, alguna de las opciones podria ser sustituir las LSTM por celdas GRU
(Gated recurrents units), que al tener menos parametros para entrenar son mas rapidas y
cumplen una funcidn parecida. Si que es verdad que habria que comprobar su rendimiento, pero
puede que sea una buena alternativa.

Otra posible opcién para optimizar el rendimiento podria ser utilizar tarjetas graficas para
entrenar los modelos de Deep Learning, en vez utilizar CPUs. Esto es porque las tarjetas graficas
consisten en CPUs especializadas en hacer operaciones con matrices, que al final es en lo que se
basa las redes neuronales, en operaciones con tensores que en el fondo son matrices con otro
nombre.

Para concluir este trabajo de fin de grado, decir que hemos aprendido mucho con él y creemos
que ha sido un éxito al encontrar nuevas maneras para la deteccidon de outliers en series
temporales, que en este caso eran de contaminantes, pero podia ser de cualquier otro tema.
Ademas, dentro del contexto de Tracasa Instrumental era importante aprender sobre series
temporales para posteriores estudios que se quieran hacer en cualquier otro ambito como, por
ejemplo, en el estudio temporal de zonas por satélite.


https://www.groundai.com/project/mad-gan-multivariate-anomaly-detection-for-time-series-data-with-generative-adversarial-networks/1
https://www.groundai.com/project/mad-gan-multivariate-anomaly-detection-for-time-series-data-with-generative-adversarial-networks/1
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