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Sobre el INAOE

Es un centro publico de investigacion cuya
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y difusion del conocimiento para el
desarrollo del pais y de la humanidad, por
medio de la identificacion y solucion de
problemas cientificos y tecnologicos y de la
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ODbjetivo de la presentacion

Motivar a la audiencia a conocer mas sobre las
herramientas existentes para resolver
problemas de prediccion, utilizando
Inteligencia Computacional, en especial Redes
Neuronales Artificiales.

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013



Contenido

e ;Que es aprendizaje automatico e inteligencia
computacional?

e ;Que son las redes neuronales artificiales?

e L anecesidad de predecir

e Lasseries de tiempo caodticas

e Redes neuronales, caosy prediccion alargo

nlazo

e Conclusionesy perspectivas

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013



~ ;OUE ES APRENDIZAJE AUTOMATICO
E INTELIGENCIA COMPUTACIONAL?



Aprendizaje automatico

Es el proceso por el cual una computadora puede
generar automaticamente programas, a partir de
datos.

Se utiliza fuertemente en ciencias de la computacion
y en otros campos.

El proceso de aprendizaje automatico requiere de
una adecuada representacion de datos, procesos
efectivos de evaluaciony de optimizacion.

Estos algoritmos son base para la inteligencia
computacional. (Domingos 2012)

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013



Inteligencia Computacional

e Es el conjunto de paradigmas y metodos, inspirados en
la naturaleza, para la solucion de problemas complejos,
donde los métodos tradicionales no son efectivos 0 no
pueden aplicarse

e Cubre principalmente las areas de Redes Neuronales,
Computacion Evolutiva y Logica Difusa. También incluye
Inteligencia de enjambres, sistemas artificiales y otros
campos de Aprendizaje de Maguina

e Los algoritmos usados en inteligencia computacional
son muy diferentes a los “convencionales”

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013



La Computacion “Convencional”

1.
2.

Desarrollo de una formulacion
matematica.

Desarrollo de un algoritmo para
Implementar la solucion matematica.

. Codificacion del algoritmo en un

lenguaje especifico.

. Ejecucion del cadigo.

(Gomez-Gil, 2011)



Jiéxitos y fracasos de la Computacion
“convencional”

EXITOS FRACASOS

Muy eficiente enlasoluciona  Muy ineficiente resolviendo
problemas matematicos y de problemas de reconocimiento.
simulacion.

Muy eficiente realizando tareas Muy ineficiente con adaptacion
repetitivas y bien definidas. y aprendizaje.

Muy ineficiente con problemas
de percepcion.

(c) P.Gomez Gil, INAOE 2013
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+ ;Caracterl’sticas de la
Computacion Bioldgica

« Contiene mecanismos de percepcion.

 Es masivamente paralela y altamente interconectada

 Estolerante al ruido en el medio ambiente y en sus
componentes.

e Tiene gran variabilidad y especializacion en sus
componentes.

» Es altamente adaptable al medio.

 Eslentay baja en precision.

* Presenta un desarrollo evolutivo continuo hacia sistemas
mas complejos.

(c) P.Gomez Gil, INAOE 2013

Imagen obtenida de: www.invdes.com.mx
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Las Redes Neuronales
Artificiales

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013



Redes Neuronales Artificiales (RNA)

e Estaninspiradas en la construccion del cerebroy las
neuronas biologicas.

e 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).

(C) P.Gémez G||’ IN 2000 John Wilay & Sons, Inc



El cerebroy las RNA

e Unared neuronal artificial se parece al cerebro
en dos aspectos:

1. Adquiere el conocimiento del medio
ambiente, a través de un proceso de
aprendizaje

2. Lafuerza de conexion entre los neurones,
generada por medio de numeros llamados
pesos sinapticos, se utiliza para almacenar

el conocimiento adquirido. |
(Haykin 2009)

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013



. El Contexto de RNA

Entradas Salidas

Conocimiento

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013



El componente fundamental de

RNA: neurona - =
SO T 4
> )@ QT <

y}/ p _— '% %
RSN -

0 = F(nz_llxiwi)
i—0

Xn-l
Las variables w, son valores reales que contienen el
conocimiento de la red neuronal

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013



La conexidn entre neuronas
formalas RNA

i

Salidas

Entrﬁas




Aplicaciones de RNA

e Aproximacion de Funciones
e Prondstico

e Clasificacion

e Optimizacion

e Control

e Procesamiento de lenguaje
e .... Muchas mas!



LA NECESIDAD DE
PRONOSTICAR



¢Para que pronosticar?

La mayoria de los negocios y proyectos
requieren hacer planes que implican un futuro
Inclerto.

Para que esta planeacion tenga menos
riesgos, se requiere estimar el
comportamiento futuro de indicadores
relacionados con el problema en cuestion.
Los indicadores pueden ser econdmicos,
politicos, sociales, tecnologicos, etc.

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013



Series de Tiempo

e |aestimacion de valores futuros
normalmente esta basada en
comportamientos pasados de los
Indicadores.

e Losindicadores aveces se representan en lo
como SERIES DE TIEMPO (una senal medida
en periodos regulares de tiempo).

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013



" Ejemplo de una Serie de Tiempo
Medida cada Hora

Hourly Traffic metro in Paris Line #13
One day: 2005-09-05

200

180

160

140 \
N\

120

100 / \\
80

Persons

60 b

40 \\
20 -

0 R ————N———————————.—

I I I I I R I I I I N I T I Y R I I
W E L EE S

PP PP FPTL LS PP LIPS L PSP
“ DT AR YT RFT DT DT AT AT VT ADT DT ART AT AL AR 4

hour of day

Datos tomados de (Crone 2010)

(c) P.Gomez Gil, INAOE 2013



Varios dias de la misma serie...

Hourly Traffic metro in Paris Line #13
staring 2005-09-05

500

S
m I 1
o} T VAR VAN

1 21 41 61 81 101 121 141

Persons

Datos tomados de (Crone 2010)
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. Varios meses de la misma serie...

Hourly Traffic metro in Paris Line #13
staring 2005-09-05
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Cuatrocientos anos de
observaciones de manchas solares.

400 Years of Sunspot Observations

Modern
Mraxirnum PQSDE
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Fuente: http://www.carolmoore.net/articles/sunspot-cycle.htmi

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013
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¢ Qué es Pronosticar?

e Dada una serie de tiempo, pronosticar significa
calcular uno o varios valores futuros y desconocidos,
utilizando informacion contenida en dicha sefial y/o
contenida en otras variables externas.

 En muchos casos no se cuenta con variables
externas confiables que ayuden a la prediccion, por
lo que solo se utiliza informacion del pasado de la
sefial a estimar, bajo el supuesto de que esta
contiene toda la informacion necesaria para realizar
la estimacion.

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013



Tipos de pronadstico 0 prediccion

= Prediccionde unpaso,ode = Prediccidon recursiva de

“siguiente valor” largo plazo
Xtp)— X(t-p) :
— FEe Fé
D
= ID — R(t) |C R(t)
Xt2) ) T X(t-2) '
X(t-1) — " X(t-Tl) R

X = QO(X_1s Xi_p-Xi_p)

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013



El problema con Prediccion
Recursiva

e La prediccion de un punto utiliza valores del pasado
reales.

e Laprediccion alargo plazo eventualmente requiere
utilizar valores calculados por el mismo sistema para
realizar la estimacion. Esto puede provocar que los
errores se propaguen muy rapidamente.

e Siel sistema es altamente no lineal, esto es un grave
problema.

Foto del sol con “manchas” ‘

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013




Ejemplos de Técnicas de prediccion

e Lineales
— ARMA
— ARIMA
— Filtros de Kalman
 No lineales
— Redes Neuronales Artificiales
— Maguinas de soporte de vectores
— Estimadores Bayesianos

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013



~ Redes Neuronales Atrtificiales,
Caosy Prediccion a largo plazo



Series de tiempo caoticas

e Muchos sistemas fisicos, biologicos y sociales
presentan un comportamiento caotico, pero
se desconocen las ecuaciones que los
describen.

e Algunos ejemplos: la presion sanguinea, los
latidos del corazon, el clima, el
comportamiento de la bolsa de valores.

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013



Prediccion de series de tiempo
caoticas

e Predecir sistemas caoticos es
matematicamente imposible.

e AUn asi, seria de gran utilidad en varios
campos del conocimiento el poder estimar de
manera razonable el comportamiento de
sefales caodticas a largo plazo.

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013



Caracteristicas de sistemas caoticos

2 Las trayectorias caoticas son aperiodicas y
deterministicas,

2 Los sistemas caoticos son extremadamente
dependientes de las condiciones iniciales

@ El comportamiento caotico esta acotado por
atractores extranos.

2 Un atractor es el conjunto de puntos hacia
los que se dirige una trayectoria cuando el
estado transitorio del sistema termina.

(Kaplany Cohen, 1990)

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013




Ejemplo de un sistema Caotico

e Hay sistemas caoticos cuyo comportamiento es
conocido y esta claramente definido a traves de
ecuaciones. Por ejemplo, la ecuacion Mackey-Glass
(Glass 1987) que se usa para modelar el
comportamiento de algunos sistemas biologicos

dx(t)  ax(t-r7)

= —bx(t
dt 1+x"°(t—1) O

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013



Serie Mackey-Glass

1I\ﬂackey-GIass data for A=0.2, B=0.1, tao=17 h=0.9. 550 points of good2.dat
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Mapa de retorno de la serie Mackey-
Glass

Return map of good2.dat

Injection
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Redes Neuronales Recurrentesy

prediccion

e Lasredes recurrentes son sistemas
dindmicos, es decir, su comportamiento
depende de entradas y de estados pasados en
el tiempo

e Lasredes recurrentes pueden entrenarse para
comportarse como los sistemas dinamicos
(desconocidos) que generan una serie de
tiempo

e ....Peroestonoesfacil....

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013



Topologia de una Red Neuronal Hibrida
Compleja (HCNN)

3-node fully
connected NN

—>
Initial
condition

Sine function

tH ot () SED (Gomez 2011)

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013



La prediccion de un Electrocardiograma

usando la red HCNN

Case K.2

0.8
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(Gomez 2011)
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Arquitectura de la red HWRN (Hybrid and

based-on-Wavelet-Reconstructions Network)
(Garcia-Pedrero 2009)
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Ejemplo de una serie financiera:
NN5-001

Wfq f UWM

(Crone 2008)



Mejor caso de prediccion de la

HWRN sobre series NN5
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. V)
Conclusiones

e Existe una importante necesidad de modelar lo
mejor posible sistemas dinamicos altamente no
lineales o cadticos.

e Lasredes recurrentes con arquitecturas
especializadas han mostrado los mejores resultados
para prediccion a largo plazo de series caoticas.

e AUn existen problemas para usar eficientemente
redes recurrentes, debido a los tiempos de
entrenamiento.

e Serequiere investigar sobre mejores algoritmos de
entrenamiento y topologias mas eficientes.

(c) P.Gémez Gil, INAOE 2013
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