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Es un centro publico de investigacion cuya
mision es contribuir a la generacion,
avance y difusion del conocimiento para el
desarrollo del pais y de la humanidad, por
medio de la identificacion y solucion de
oroblemas cientificos y tecnologicos y de la
formacion de especialistas en las areas de
Astrofisica, Optica, Electrdnica, Ciencias
Computacionales y areas afines.
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Aprendizaje automatico y
reconocimiento de patrones

2. Tratamiento de lenguaje natural
3. Percepcion por computadora

4. Ingenieria de Sistemas
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Se enfoca en el desarrollo de
investigacion basica y aplicada en
areas como aprendizaje reforzado
basado en grafos, cOmputo suave para
clasificacion, extraccion de
caracteristicas, mineria de datos,
reconocimiento de patrones logico-
combinatorio y redes neuronales
artificiales.
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Motivar a la audiencia a conocer
mas sobre las herramientas
existentes para resolver
problemas de prediccion,
utilizando Inteligencia
Computacional, en especial Redes
Neuronales Artificiales.
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Experto(a) industrial

&

Experto(a) en tecnologia

Nuevo
conocimiento

Investigador(a)
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éQue es inteligencia computacional?

éQué son las redes neuronales artificiales?

La necesidad de predecir

Las series de tiempo cadticas

Redes neuronales, caos y prediccion a largo plazo
Conclusiones y perspectivas
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Pasos para
1. Desarro

2. Desarro

a solucion de problemas:

lo de una formulacion matematica.

lo de un algoritmo para

implementar la solucion matematica.

3. Codificacion del algoritmo en un lenguaje
especifico.

4. Ejecucion del codigo.

[GAmez-Gil, 2011]
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EXITOS FRACASOS

Muy eficiente en la solucion a
problemas matematicos y de
simulacion.

Muy eficiente realizando tareas
repetitivas y bien definidas.

(c) P.GOMEZ GIL, INAOE 2012

Muy ineficiente resolviendo
problemas de reconocimiento.

Muy ineficiente con adaptaciony
aprendizaje.

Muy ineficiente con problemas
de percepcion.

PGOMEZ@INAOEP.MX



... Los sistemas biologicos
utilizan estrategias de
procesamiento muy diferentes
a los sistemas de computo
convencionales
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Contiene mecanismos de percepcion

Es masivamente paralelay altamente interconectada

Es tolerante al ruido en el medio ambiente y en sus
componentes

Tiene gran variabilidad y especializacion en sus
componentes.

Es altamente adaptable al medio
Es lenta y baja en precision

Presenta un desarrollo evolutivo continuo hacia sistemas
mas complejos

www.invdes.com.mx
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Algoritmos evolutivos

Redes Neuronales Artificiales

Logica Difusa
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Estan inspiradas en la construccion del
cerebro y las neuronas bioldgicas.

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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“Una red neuronal artificial se parece al
cerebro en dos aspectos:

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

2. La fuerza de conexion entre los
neurones, conocida como los pesos
sinapticos, se utiliza para almacenar el

conocimiento adquirido.
[Haykin 2009]
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Entradas Salidas

Ejemplos
(medio
ambiente

Conocimiento
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Dendrite Axon
terminal
button

Soma (cell body)
Nucleus

Myelin sheath

Xo
n-1

% Oi:F(E,XiWi)
i—

Xn-1 Las variables w; son valores

reales que contienen el conocimiento
de la red neuronal
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Yoo ‘1 Salidas

Entédas
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Las RNA pueden clasificarse en general como
alimentadas hacia adelante o recurrentes. El
tipo de entrenamiento que utilizan puede ser
supervisado o no supervisado.

Hay cientos de modelos de redes neuronales y
algoritmos para entrenarlas!!!

El modelo escogido depende de la aplicacion que
se desea hacer y de la disponibilidad y
caracteristicas de los datos.
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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 (Gomez-Gil 2006)
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La mayoria de los negocios y proyectos requieren
hacer planes que implican un futuro incierto.

Para que esta planeacion tenga menos riesgos, se
requiere estimar el comportamiento futuro de
indicadores econdmicos, politicos, sociales etc.

Esta estimacion de valores futuros normalmente esta
basada en comportamientos pasados de los
indicadores, representados en muchos casos a través
de lo que se conoce como SERIES DE TIEMPO (una
sefial medida en periodos regulares de tiempo)
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Hourly Traffic metro in Paris Line #13
One day: 2005-09-05

hour of day

Datos tomados de [Crone 2010]
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Hourly Traffic metro in Paris Line #13
staring 2005-09-05

L A
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1 21 41 61 81 101 121 141

Datos tomados de [Crone 2010]
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Dada una serie de tiempo, pronosticar significa
calcular uno o varios valores futuros y
desconocidos, utilizando informacién 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 senal a estimar, bajo el supuesto de que
ésta contiene toda la informacion necesaria para
realizar la estimacion.
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= Prediccion de un paso, o de
“siguiente valor”

x(t-p) —

—

x(t-2) .
x(t-1) —

OO —"Oogm=>™DO

— X(1)

R = @(X g X oo X p)
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largo plazo
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La prediccion de un punto utiliza valores del
pasado reales.

La prediccion a largo plazo eventualmente
requiere utilizar valores calculados por el mismo
sistema para realizar la estimacion. Esto puede
provocar que los errores se propaguen muy
rapidamente.

Si el sistema es altamente no lineal, esto es un
grave problema.
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Suponiendo que se conocen 100 datos...

Primera prediccion:

O 40— ogogm> o

f—
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Suponiendo que se conocen 100 datos

Segunda prediccion:

x(97)

x(98)

x(99)

x(100)

x(101)

(c) P.GOMEZ GIL, INAOE 2012

O 10 —gm=> ©

%(102)

Tercera prediccion:

x(98) P

X(99) ;
D

i ! | X(103)
C

x(101) T
o)

x(102) R

(en rojo se muestran los datos estimados)
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Suponiendo que se conocen 100 datos

Sexta prediccion:

O 10 —gogm=> ©

—
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Lineales
® ARMA
® ARIMA
®  Filtros de Kalman
®
No lineales
©® Redes Neuronales Artificiales

O]
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Muchos sistemas fisicos, biologicos y
sociales presentan un comportamiento
caotico, pero desconocemos las
ecuaciones que los describen. Algunos
ejemplos son: |la presion 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 cadticas a
largo plazo.
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@

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.

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



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—-r)

= —bx(t
dt 1+x"°(t-1) ©
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1I\ﬂackey-Glass data for A=0.2, B=0.1, tao=17 h=0.9. 550 points of good2.dat

1.2 7

0.8

0.6 .

100 200 300 400 500 600
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Return map of good2.dat

Injection
A regions

x(i+ 5) 0 0 x(i)
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Esta basada en pequenas redes de 3 nodos,
totalmente conectadas y recurrentes, llamadas
generadores armadnicos, capaces de aprendery
generar funciones seno indefinidamente y de
manera autonoma.

Los generadores armoénicos se conectan a otros
neurones, a través 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
caodtica de la senal de entrenamiento

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




3-node fully
connected NN

—»

Initial
condition

Sine function

Los generadores
armonicos son
autobnomos, esto es,
una vez entrenados
no requieren ninguna
entrada externa

s(t-5)  s(t-4) 5(t-2) 5(t-1)
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[Gomez 1999]
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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

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




Subnet
1
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I . \ » @ .
. I |
Input ® - Cutput X°,
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[Garcia-Pedrero 2009]
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| | | | |
Best Prediction Cas_g_: using NN5, SMAPE = 20.6%, series NN5-109

Ny o .’ i % i1
Y oo ¥ : V e W
¥ e Original Time Series
: ===~ Feed-forward
i - Fully Recurrent
| | | | — HWRN
10 20 30 40 50

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



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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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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Gracias por su atencion

pgomez@inaoep.mx
ccc.inaoep.mx/~pgomez

Esta presentacion esta disponible en:
http://ccc.inaocep.mx/~pgomez/conferences/PggUatl2. pdf
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