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El prondstico de series de tiempo ha sido de fuerte
interés en los Ultimos afos, debido a la gran variedad
de aplicaciones en gue se necesita.

Algunas estrategias de prediccion buscan aproximar
un modelo a un sistema dinamico analizando
solamente la informacién contenida en una serie de
tiempo, suponiendo que ésta es suficientemente
detallada para contener toda la informacion
requerida.

Este un problema complejo cuando se intenta aplicar
sobre sistemas altamente no lineales o cadticos.
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Pueden ser representados como:

M _ F(y(l‘)), Y(f) = [yl(j),yz(z‘), )/d(l‘)],

dt
y(0)=Yyo
El campo vectorial F es no lineal; d es |a
dimension del sistema

Esta ecuacion describe el movimiento de un
punto en un espacio de estado d-dimensional,
conocido como espacio de fase
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Consiste en estimar valores futuros de una serie
utilizando valores pasados.

Hay 2 tipos fundamentales: prediccidon a un paso
(o0 a corto plazo) vy prediccién a largo plazo.

Si no se consideran variables exdgenas, la
prediccion a corto plazo se puede definir como:

Xn — (P(Xn—l’ Xn—2"'Xn—p
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Prediccion a largo plazo puede definirse como:

Xn+h"'Xn+1’ Xn — (p(xn—l’ Xn—2"'Xn—p

donde h se conoce como el horizonte de
prediccion.

La prediccion a largo plazo también puede
obtenerse aplicando recursivamente prediccion a
un paso, alimentando al predictor con valores
previamente calculados por él mismo.
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Una red neuronal artificial es un procesador paraleloy
distribuido, hecho de varios procesadores simples,
gue puede almacenar y utilizar conocimiento
adquirido de la experiencia (Haykin 2009)2.

Estan inspiradas en el disefio del cerebro y en las
neuronas biolodgicas.

Son modelos matematicos capaces de adaptar su
comportamiento en respuesta a ejemplos
presentados por el medio ambiente de manera
supervisada o no supervisada (aprendizaje basado en
ejemplos)
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0; = F(nf: XiW;)
=0

Las variables w; son valores
Xp-1 reales que contienen el conocimiento
de la red neuronal
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E; son las entradas al
sistema; las salidas
pueden tomarse de
cualquier neurona
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Son sistemas dinamicos en si mismas,
Pueden oscilar de manera acotada,

Tienen algoritmos de entrenamiento muy
dificiles de ajustar y controlar,

... pero tienen un potencial importante en la
investigacion sobre prediccion a largo plazoy
sobre caos

(c) P. GOMEZ-GIL, INAOE 2010-2012
PGOMEZ@INAOEP. MX




@

Segun Kaplan y Cohen (1990), algunas caracteristicas

distintivas de caos son:

Las trayectorias caoticas son aperiodicas y
deterministicas,

Los sistemas caodticos son extremadamente
dependientes de las condiciones iniciales. Por lo
tanto, pequenas variaciones en las condiciones
iniciales del sistema, haran que cambie de forma
exponencial después de un determinado avance en la
trayectoria,

El comportamiento cadtico esta acotado por
atractores extranos. Un atractor es el conjunto de
puntos hacia los que se dirige una trayectoria cuando
el estado transitorio del sistema termina.
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Hay sistemas cadticos cuyo comportamiento es
conocido y esta claramente definido a través de
ecuaciones. Por ejemplo, la ecuacion Mackey-
Glass (Glass 1987) que se usa para modelar el
comportamiento de algunos sistemas bioldgicos

dx(t)  ax(t—r7)
dt  1+xP(t-1)

—bx(t)
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1I\ﬂackey-Glass data for A=0.2, B=0.1, tao=17 h=0.9.
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Return map of good2.dat

Injection
A~ regions

x(i+ 5) 0 0 x(i)

(c) P. GOMEZ-GIL, INAOE 2010-2012
PGOMEZ@INAOEP. MX



Muchos sistemas fisicos,
biolégicos y sociales presentan
un comportamiento cadtico, pero
desconocemos las ecuaciones
gue los describen. Algunos
ejemplos son: la presidn
sanguinea, los latidos del
corazon, el clima o el
comportamiento de la bolsa de
valores.

Seria de gran utilidad en varios
campos del conocimiento el
poder predecir el
comportamiento de senales
caoticas a largo plazo.
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Conocida como HCNN (Hybrid Complex Neural
Network) y propuesta originalmente en (Gomez 1999)

Esta basada en pequenas redes de 3 nodos,
totalmente conectadas y recurrentes, llamadas
generadores armonicos, capaces de aprendery
generar funciones seno indefinidamente y de manera
autonoma.

Los generadores armonicos se conectan a otros
neurones, a traves de conexiones hacia adelante y
recurrentes (de alli el nombre de hibrida)

El modelo incluye un mecanismo para obtener cierta
informacion relacionada con la dinamica caotica de la
sefial de entrenamiento
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% =—Vi+ o(X) + |

Xi = ZWjiyj
J
Aproximada como:
yi (N+1) = A-n)y;(n) + 1o (%, (n)) +7l;(n)

KM=y, mw,
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Embedding of the ECG Amplitude with lag = 10
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Las redes HCNN con capaces de oscilar de manera
estable, y de generar sefales cadticas (con
exponentes de Lyapunov positivos) que semejan a
un ECG “sin picos”

Las redes entrenadas no pudieron aprender
completamente la magnitud de la sefial ni |a fase de
manera exacta.
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Propuesta originalmente en (Garcia-Pedrero 2009)

Es una red de conexiones hibridas basada en sefnales
reconstruidas a través de funciones wavelets, de ahi
su nombre HWRN (Hybrid and based-on-Wavelet-
Reconstructions Network)

Contiene 3 fases de entrenamiento;

1.  Pre-procesamiento de la sefal de entrenamiento y
generacion de sefales reconstruidas

2. Entrenamiento de subredes totalmente recurrentes

3.  Entrenamiento del modelo completo
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La sefal de entrenamiento se descompone utilizando el
método de multi-escala de la transformada discreta
Wavelet (DWT) basado en filtros

2. Los coeficientes wavelet resultantes se utilizan para generar
cuatro sefales, una de aproximacion y 3 de detalle , de
éstas se seleccionan las 3 mas representativas

3.  Estas sefales se utilizan para que sean autonomamente
reproducidas por pequenas redes recurrentes totalmente
conectadas (SRNN)

4, Una vez entrenadas, las SRNN son insertadas en la
arquitectura completa, y todo el sistema se entrena usando
la senal original
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Series Meétrica Arquitectura Neuronal
Feed-forward Recurrente HWRN
Once Series | MSE 250.12 + 226.05 198.69 + 131.12 34.05 +20.12
del conjunto
NNS SMAPE 49.28%+ 12.36 | 60.75% % 13.05 27.22% + 8.27
MASE 517.50 + 546.31 + 194.99 + 387.22
1,079.68 1,218.95
1 N s —¢ & s, =8,
MSE =~ (s, —$,)’ SMAPE = 12 s (100%) MASE="00 ——
N N n=1 (Sn +Sn)/2 = mzizz‘sn _Sn—l‘
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Segun Smith (2000), hay 3 factores importantes que
actualmente limitan nuestra capacidad de predecir

®  Modelado del error
®  Observaciones inciertas de las condiciones iniciales
®  Poder computacional (aun!)

De éstos, el modelado del error parece ser el
problema principal

Los sistemas basados en redes recurrentes pueden
ofrecer una manera de “aprender de errores” y
ajustar los modelos

Se requiere investigar sobre mejores algoritmos de
entrenamiento y topologias mas eficientes
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Existe una importante necesidad de modelar lo
mejor posible sistemas dinamicos altamente no
lineales o cadticos.

Las redes neuronales artificiales recurrentes con
arquitecturas especializadas han mostrado los
mejores resultados para prediccion a largo plazo
de series caoticas

Aun existen problemas para su uso, debido a los
tiempos de entrenamiento involucrados
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