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RESUMENdela tesis de Miguel Angel Pérez Chavarria, presentadacomo requisito par-

cial para la obtencién del grado de MAESTRO EN CIENCIAS en OCEANOGRAFIA
FISICA. Ensenada, Baja California, México, abril de 1999.

PREDICCION DE SERIES DE TIEMPO APLICANDO REDES NEURONALES
ARTIFICIALES.

Resumen aprobado por:

 

Dr. BreetJrDamme Torres
irector de tesis.

En este trabajo se aplicaron algoritmos basados en redes neuronalesartificiales

(RNA) para la prediccidn de series temporales de las variables oceanogrdaficas altura
significativa del oleaje (Hs), indice de oscilacién del sur ([OS') y anomalia de temper-
atura superficial del mar (ATSM).

Se probaron ‘tres tipos diferentes de redes, las RNRT, las RNR y las RNRFI,en-

contrando que las ultimas fueron las que produjeron las mejores predicciones. Para

determinar qué arquitectura de la RNRFI tenia el mejor comportamiento, se hicieron

experimentos variandolos diferentes pardmetros de la red, y se encontr6 que para series

de Hg la red debe conformarse de una capa de entrada con una neurona y un filtro de

orden 34, dos capas ocultas cada una con 12 neuronas confiltros de orden 8 y una capa

de salida con una neurona. Parael caso de series temporales de JOS y AT'SMla red se

construy6 con una capa de entrada con una neurona y unfiltro de orden 10, dos capas

ocultas con 8 neuronas en cada unadeellas filtros de orden 5 y una capa desalida
con una neurona. Todas las redes fueron entrenadas con el algoritmo de aprendizaje

de retropropagacién, usando la sigmoide como funcién de activacién y una razén de

aprendizaje de 0.001.

De acuerdo a los experimentos realizados se puede observar que en la mayoria de

los casos se obtuvo un error cuadratico medio normalizado, de alrededor de 0.4+0.1 y
un coeficiente de correlacién entre la serie original y la predicha mayor que 0.8. Estos

resultados son validos en la prediccién hasta de veinte datos, cuya utilidad dependera

de la escala temporal del fendmeno. Por ejemplo, para el caso de los fendmenos que

se estudiaron en esta tesis, predecir veinte datos de Hg tendra sentido para algunas

aplicaciones, pues equivale a pronosticar uno o dos dias. Para el fenémeno de E] Nino,

las series de tiempo analizadas tienen un intervalo de muestreo mensual, esto significa

que veinte datos equivalen a una prediccién de ano y medio. De la comparacién que

se hace con otros métodos paralaprediccién de la AT‘SM se puede observar que las

RNA tuvieron un mejor comportamiento, considerando predicciones acorto plazo.

Palabras clave: prediccién, serie-temporal, red-neuronal



ABSTRACTof the thesis of Miguel Angel Pérez Chavarrfa, presented as partial re-

quirement to obtain the degree of MASTER OF SCIENCE in PHYSICAL OCEANOG-
RAPHY. Ensenada, Baja California, México, april 1999.

TIME SERIES PREDICTION BY ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS.

In this work artificial neural network (ANN) algorithms are used to predict time
series of the oceanographic variables significant wave height (Hs), southern oscillation

index (SOI) and sea surface temperature anomaly (SST'A).
Three types of neural networks were applied, namely TDNN, RNN and FIRNN;it

was foundthe latter produced the best results. In order to determine the mostefficient

FIRNNarchitecture some experiments were made varying different parameters. It was

found that for Hg series, the network has to be built as follows: one input neuron

with an 34!" order filter, two hidden layers with twelve neurons each, with 8” order

filters and one output neuron. For the SOJ and the SST’A the network was build

with one input neuron with an 10” orderfilter, two hidden layers with 8 neruons each.

with 5*” order filters and one output neuron. All the networks were trained using the
backpropagation learning algorithm, a sigmoide as activation function and a learning

rate of 0.001 were chosen.

In most expriments a normalized mean square error of 0.4 + 0.1 and a correlation

coefficent between the original and the predicted series greater than 0.8 were found.

These results are valid just for the first twenty forecasted data and their usefulness

depends on the specific phenomenon time scale. For instance, for the parameters

studied in this work, the prediction of twenty Hs data would make sense for some

applications, since it means to forecast one or two days. For the ENSO,the studied

time series have a monthly sampling interval, which means that twenty data correspond

to a year and a half forecast. From the comparison with other SST'A prediction

methods it is concluded that the neural networks had better results in case of short

term forecastings.

Keywords: forecasting, time-series, neural-network
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PREDICCION DE SERIES DE TIEMPO

APLICANDO REDES NEURONALES

ARTIFICIALES

I INTRODUCCION

I.1 Presentacién del problema

El deseo de predecir el futuro y conocer el pasado nos motiva a investigar las leyes que

explican el comportamiento de ciertos fendmenos. Siel sistema que se desea comprender

es determinista no-cadtico y se conoce la ecuacién que lo describe, no hay problema

ya que ésta se puede resolver para obtener una prediccion, conociendolas condiciones

iniciales. Sin embargo, si no se conoce la ecuacién, entonces se deben encontrar las

reglas que gobiernan la evolucion del sistema y su estado actual. En este trabajo nos

enfocaremos en problemas cuya ecuacién noexiste, porlo tanto las leyes que determinan

la evolucién del sistema deben ser inferidas a partir de regularidades en el mismo.

Entre los fendmenosfisicos mas sorprendentes y de mayor belleza en la naturaleza,

se encuentra el oleaje, que en formasencilla se puede definir como ondasenla superficie

del mar, con periodos que van desde 1 a 10 seg. y longitudes de ondadesde algunos

metros hastacientos de ellos. El agente generador delas olas es el viento y la fuerza

restauradoraes la asociada a la gravedad. En presencia del viento, el oleaje se conoce

como local y cuando se propagaa través de grandesdistancias, se le llama mar deleva.

El régimen de oleaje hasido asociado a diversos aspectos de interés. Laocurrencia

de tormentas intensas posteriores al evento de El Nino en 1982, influy6 en la presenciade

condiciones extremasdel oleaje en las costas de California y Baja California provocando

grandes danios (Seymour, Strange, Cayan & Nathan 1984). Asimismo, el oleaje que

se genera por dichas tormentas extremas, puede producir velocidades orbitales altas

que aunadasal rompimiento de olas muy energéticas, influyen en forma decisiva en la

permanenciao destruccién de bosques de alga café (Wacrocystis), como en el caso de



la regidn del sur de California (Seymour, Tegner, Dayton & Pamell 1989). Otro aspecto

importante que se observ a partir de mediciones de oleaje en el Atlantico Norte, fué

unatendencia de crecimiento gradual alargo plazo, de laalturatipica del oleaje, que

se puede asociar al cambio climatico global (Bacon & Carter 1991).

Asi pues, la prediccién del oleaje es de gran importancia tanto parael estudio pro-

fundo de los fenémenos anteriores, como en la seguridad maritimaen regiones costeras

y actividad pesquera, para el diseno de estructuras de ingenierfa, evaluacién y pre-

vension de la erosién de playas, transporte de sedimento, etc. Uno de los pardmetros

mas importantes del oleaje, en todas estas aplicaciones, es la alturasignificativa Hg

que se define comoel valor promedio delas alturas de la tercera parte de las olas mas

altas medidas durante un cierto periodo. Es por esto que surgié el interés de intentar

encontrar una metodologia adecuada para el prondstico de Hs.

Otro pardmetro, cuya prediccién ha tomado gran importanciaen la ultima década,

es el indice de oscilacién del sur (JOS), que representa la diferencia de presién al

nivel del mar entre Darwin (Australia) y Tahiti. Se sabe que esta oscilacién esta

asociada con cambios en la circulacidn atmosférica en varias partes del mundo. Como

consecuencia, existen cambios en los patrones de lluvia y campos de viento en los

océanos Pacifico e Indico tropical que se correlacionacon fluctuaciones meteoroldgicas

en otras partes del globo (Philander 1990). Este pardmetro nos permite estimar de

alguna manera, la existencia del fendmeno de El Nino Oscilacién Sur (ENOS), que

se presenta cuando unaalta presidn superficial sobre el poniente y una baja sobre el

sureste del Pacifico tropical, coincide con lluvia abundante, temperaturas superficiales

tibias poco usuales y vientos relajados en el centro y oriente del Pacifico tropical. Dado

que esta condicién atmosférica se correlaciona fuertemente conla lluvia en diferentes

lugares del mundo y con variaciones en la temperatura global que pueden afectar la

pescay la agricultura, es importante determinar dichacondicidn, pues esto permitiria

prevenir desastres globales. Por lo tanto es importante predecir tanto el JOS comolas



anomalfas en la temperatura superficial del mar (AT'SM) paraconocerla probabilidad

de que se puedadarla condicién de El Nino.

1.2 Objetivos

El objetivo de este trabajo consiste en aplicar las Redes Neuronales Artificiales (RNA)

a la prediccion de series de tiempo, en particular de altura significativa de oleaje Hs,

del indice de oscilacién del sur [OS y de las anomalias de temperatura superficial del

mar ATSM.

1.3 Organizacién del trabajo

El trabajo esta organizado de la siguiente forma. En el capftulo II se describen en

forma breve los modelos de prediccidn de series de tiempo mds comunes, haciendo

distincidn entre los modelos lineales y los no lineales. En el capftulo III se presenta

una descripcién de las Redes Neuronales Artificiales (RNA), comparando el modelo

biolé6gico con el cibernético, intentando lograr una mejor comprensién del tema. Pos-

teriormente se explica en qué consiste el entrenamiento de una RNAy se presentan

diferentes arquitecturas, enfatizando en la que correspondeal tipo de respuesta finita

al impulso (RFT), que es la que se aplica en este trabajo. En el capitulo IV se muestran

los experimentos que se llevaron a cabo conlas series de tiempo de Hg, del JOS y

de ATSMy se presentan los resultados que se obtuvieron en las predicciones con una

breve discusion al final de cada tema. Finalmente, en el capitulo V se describen las

conclusiones mas importantes del trabajo.



II PREDICCION DE SERIES DE TIEMPO

II.1 Modelos de prediccioén de series de tiempo

El] analisis de series de tiempo tiene tres metas principales, la prediccién, el modelado y

la caracterizacién. La prediccion consiste en pronosticar la evoluciéndel sistemaa corto

plazo, el modelado en encontrar una descripcidn que capturelas caracteristicas princi-

pales del comportamiento del sistema a largo plazo y la caracterizacién en determinar

en base a un conocimiento a priori las propiedades fundamentales del sistema.

Antes de 1920 la prediccidn se hacia sdlo extrapolando la serie en el tiempo. Pos-

teriormente se propuso una técnica autoregresiva (Yule 1927), que predecfalos valores

siguientes en funcién de una suma ponderadade los valores anteriores. El avance en

la prediccién de series de tiempo se did en los anos ochenta con el desarrollo de dos

técnicas. La reconstruccién de espacios de estado mediante el anidado de retardos de

tiempo, que provee una forma de reconocer cuando unaserie de tiempo fué generada

por un sistema determinista y si asi fue, entender la estructura geométrica que en-

vuelve el comportamiento observado, dicha técnica se basa en la topologfa diferencial

y en sistemas dindmicos. La segunda, que surge en la Inteligencia Artificial con los

sistemas de aprendizaje, en particular, las Redes Neuronales Artificiales, que exploran

en formaadaptable un gran espacio de modelos potenciales.

A continuacién revisaremos en forma breve los modelos de andlisis paraseries de

tiempo.

II.2 Modelos lineales

Las ventajas principales de estos modelos son que se pueden comprender con gran

detalle y que se pueden aplicar con relativa facilidad. Su desventaja es que no son

capaces de describir un sistema moderadamente complicado. Supondremos que los

sistemas que revisaremos son lineales y estacionarios. Bdsicamente existen dos tipos



de modelos, aquellos que son funcién solo de entradas externas y los que dependen de

la memoria interna(autoregresivos).

II.2.1 Modelos de promedio corrido (MPC).

Consideremos un sistema cuya entrada es unaserie de tiempo e; y se desea generar

otra serie a la salida 2;, si suponemoslinealidad y causalidad, es decir que la salida

depende del presente y de N valores anteriores, la relacién entrada-salida esta dada

por

N

r= > bnetn = boe1 + by e¢-1 bi ab bver_n (1)

n=0

dondela nuevaserie se genera por un filtro de enésimo orden concoeficientesbo, bj, ...bN

a partir de la serie e;. Los estadisticos conocen este modelo como un promedio corrido

(moving average) de enésimo orden, cuyo comportamiento es semejante al de unfiltro

que suaviza los tiltimos valores de e;. En ingenierfa esto se conoce como un filtro de

respuestafinita al impulso (FRFI) pues la salida convergerd a cero N pasos después

de que la entrada sea cero.

Los MPC presentan caracteristicas determinadas en el dominio del tiempo, de la

frecuencia (espectro) y en términos desus coeficientes de autocorrelacién. En el primer

caso se supone quela entrada es diferente de cero solo en un tiempo tg y es cero para

cualquier otro tiempo. Larespuesta a este impulso esta dada por los coeficientes.

Para cada paso de tiempo, el impulso se mueve haciael siguiente coeficiente, hasta

que después de N pasos la respuestase hace cero. Laserie by, by_1, by—o, ...b1, bo es la

respuestadel sistemaal impulso. Por lo tanto, la respuesta a una entrada arbitraria

se calcula superponiendo las respuestas a retardos apropiados ponderados por sus re-

spectivos valores de entrada (convolucién). De esta manera, la funcidn de transferencia

describe un sistemalineal, ya que satisface el principio de superposici6n.



En el dominio dela frecuencia, la representacién es mas simple ya que una convolu-

cidén equivale a un producto. Si la entrada a un MPCes un impulso (espectro plano)

la transformadadiscretade Fourier de la salida esta dada por

N

So bePan (2)
n=0

y el espectro de potencia esté dado por la magnitud del cuadrado de la ecuacién

anterior. Los coeficientes de autocorrelacién p, se definen en funcidn de la media

p= (a) y la varianza o” = ((2; — p)”) mediante

p, = Ae — wer — H) (3)

en donde ( ) denota esperanza. Los coeficientes de autocorrelacion describen en prome-

dio, el grado de similitud entre valores separados T intervalos de tiempo. Si la entrada

al sistema es un proceso estocdstico con valores de entrada a tiempos diferentes, no co-

rrelacionados (e;e;) = 0 para i # j, entonces todos los términos cruzados desaparecen

de la ecuacién (3) y los coeficientes de autocorrelacién estan dados por

SoeNe bnbn—Ir| IT] << N
Pt Il

— > w
a

0 |r| > N

II.2.2 Modelos Autoregresivos (MAR)

La diferenciaprincipal con respecto a los filtros RFI, es que éstos operan sin retroali-

mentacion, mientras que los modelos autoregresivos contienen lazos de retroalimentacion.

lo cual es equivalente a tener memoria que es lo que les permite generar la dindmica

interna de un proceso, asi pues



M

Ly = > AmXt—m + et (5)
m=1

se conoce como modelo autoregresivo de emésimo orden o comounfiltro de respuesta

infinita al impulso (FRII) donde la respuesta puede continuar aunquelaentradacese.

Generalmente e; es una entrada controlada. Para este tipo de filtros, encontrar los

coeficientes de la autocorrelacién implica resolver un sistemade ecuaciones para cada

uno deellos, debido a los lazos de retroalimentacién de este modelo. Los coeficientes

se encuentran mediante la ecuacién Yule-Walker

M

Pr = S> AmPr—m T> 0 (6)

m=1

En formaalternativa, los coeficientes se pueden estimar como un problemaregresivo,

expresandoel valor siguiente de la serie como una funcién ponderada de los MW valores

anteriores. Esto se puede hacer de tal forma que la suma de los cuadarados delas

diferencias entre la respuesta del modelo y el valor observado sobre todos los pasos de

tiempo, sea minima.

La combinaciénlineal de los MPC y los MARse conoce como modelo autoregresivo

de promedio corrido (MARPC). Estos modelos por ser mas completos, han dominado

todas las areas en el andlisis de series de tiempo y en el procesamiento de senales

discreto, por ejemplo en el reconocimiento y sintesis de voz, codificacién predictiva,

compresiénde datos, etc.

Con respecto al orden del modelo, no existe ningunatécnica para determinar cual es

el orden mas adecuado parael ajuste de unaserie de tiempo, aparentemente mientras

mayor es el orden, mejor es el ajuste. Sin embargo, en un punto,el error en el ajuste

aumentadebido a que el modelo empiezaaajustar ruido en el sistema. Existen algunas

técnicas heurfsticas para aproximar el orden del modelo, aunque la forma mds comtin

de estimarel orden, es mediante pruebay error.



Ahora bien, un modelo deeste tipo sera una buenaeleccidénsi el espectro de potencia

es unarepresentacién util de algunacaracteristica relevante de la serie de tiempo, en

caso contrario, los modelos lineales pueden fallar atin para sistemas con pequenas no-

linealidades. Por lo tanto se hacen necesarios los modelos no-lineales.

II.3. Modelos no-lineales

II.3.1 Espacios de estado

Entre las técnicas més comunes para modelar sistemas no-lineales, se encuentra la

reconstruccién de espacios de estado, que se basaen el teorema de Takens (Takens

1981), quien demostré que a partir de un vector suficientemente largo, construido con

valores anteriores de una serie de tiempo, es posible reconstruir la estructura de la

dindmica del sistema que produjo la serie temporal. Sin embargo, si consideramos

un gran numero de valores, esto nos acarrea un gran nimero de gradosdelibertad.

Afortunadamente no es necesario que un sistema se analice en el espacio completo ya

que se puedeanalizar en un subespacio para simplificar el problema.

II.3.2 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) representan unatécnica més reciente. Si se

desea aplicar esta nueva técnica para modelar un sistema que variaen el tiempo, es

necesario saber o al menos sospechar, que el sistema presenta no-linealidades. Se dice

que un sistematiene un comportamiento no-lineal, si diverge a partir de dos puntos

cercanos, con unarapidez no constante. El sistema puede ser no-lineal sin ser cadtico

pero se convierte en cadtico cuando las no-linealidades son tales que el sistema diverge

a partir de dos estados proximos a una razon exponencial expresada como 2” donde

es el exponente de Lyaponovdel sistema (Parker & Chua1989).

Paraaplicar las redes ala prediccién de unaserie de tiempo, se puede partir como

en el caso anterior, de unarepresentacién del sistema en funcién de un vector generado



con valores anteriores de la serie [a(k — 1),2(k — 2),...c(k — N)], a este vector se le

aplica unafuncién no lineal g para encontrarel siguiente valor de la serie

y(k) = g[a(k — 1), 2(k — 2), ...4(k — N)|

En general la funcidén no lineal g puede ser modelada por una red neuronal. En

el siguiente capitulo se describen las bases y algunas propiedades importantes de las

RNA.
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Il REDES NEURONALES ARTIFICIALES

III.1 Introduccié6n

Las redes neuronales artificiales son modelos estadisticos que realizan una transforma-

cién entrada/salida mediante el ajuste de un conjunto de pardmetros llamados pesos.

Entre las aplicaciones mds comunes de las RNA,estan: el reconocimiento de patrones,

donde una coleccién de caracterfsticas se le muestran a la red y su tarea consiste en

asignar una caracteristica de entrada, a una o masclases; regresiones no lineales, que

consisten en encontrar una interpolacién suavizada entre puntos; procesamiento de

senales, por ejemplo, extraccidn de caracteristicas, desarrollo de filtros, reconocimiento

de voz, compresién de datos, etc.;. modelos financieros, aproximacién de funciones,

control, prediccién de series de tiempo,etc.

Una de las ventajas mas relevantes que presentan las RNA sobre los modelos es-

tadisticos tradicionales radica en que el tipo de restricciones que imponenlas redes,

son menosrigurosas. Por ejemplo, consideremos una regresién polinomial cuyas com-

ponentes del vector de entrada (21,22, 23,...2q) se pueden tomar en pares, triadas,

etc. asf como en potencias mds altas. El gran ntimero de combinaciones posibles,

puede aproximar cualquier superficie de salida deseada, esto podrfa interpretarse como

que las redes son capaces de representar el espacio de una funciédn mas grande con

un mtimero menor de pardmetros. Sin embargo esto no es cierto, se ha demostrado

(Cover 1965) que la capacidad de ambos, el desarrollo polinomial y las RNA,es pro-

porcional al numero de pardmetros. La ventaja principal de un modelo con respecto al

otro consiste en el tipo de restricciones que imponenlas redes. Parael caso polinomial,

el ntimero posible de términos crece rapidamente con la dimensién de la entrada, lo

que a veces hace imposible usar los términos de segundo ordeno las interacciones de

dos 0 mds componentes. Unared con capas ocultas, limita solo el ntimerototal de

interacciones, mas no el orden de ellas, ademas aprendea seleccionar una combinacién
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adecuada de entradas (Weigend & Gershenfeld 1994).

III.2 Modelo biolégico

III.2.1 El sistema nervioso central

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA), surgen como unaideabasadaen el compor-

tamiento de las redes neuronales bioldgicas. A continuacién se hard una una breve

revision de la estructura y el funcionamiento del Sistema Nervioso Central (SNC) y en

particular del proceso de transferencia de informacion entre neuronas.

El SNC se forma aproximadamente de 10"! células llamadas neuronas (Figura 1).

Hace alrededor de 50 anos, se descubrid que todas las neuronas se constituyen de

tres partes bdsicas. La parte central, se llama cuerpo 0 soma, de donde se generan

algunas extensiones llamadas dendritas y una fibra tubular tinica llamada axon que

se ramifica en su extremo. Las dendritas funcionan como receptores de senales de

neuronas adyacentes y el axén como el transmisor de la senal generada de acuerdo

a su actividad, hacia otra neurona o hacia un miisculo. La longitud total de una

neurona varfa enormemente, desde 0.01mm -neuronas enel interior del cerebro- hasta

1m -neuronas en los mtisculos-.

axon Se 4: action potential
— em 4

: wt ‘ a x . e 7 a

synapse . MMSot. oe eeSe Sea g

aq: 1 tN
eN {¥en TA axon terminals

Figura 1: La neurona y sus partes principales
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Uno de los procesos mas importantes en el SNC es la comunicacion entre neu-

ronas. Las senales entre ellas se transmiten en formaeléctrica y mediante una reaccién

quimica. La transmisidén eléctrica se da en el interior de la neurona, mientras quela

interaccion entre ellas se efecttia mediante mecanismos quimicos llamadossinapsis. La

transmisién eléctrica se lleva a cabo mediante una descarga eléctrica que se inicia en el

cuerpo dela célula y viaja por el axén. Estas descargas se producenporel intercambio

de cargas que se establece a través de la membrana de la neurona entre el interior

de la misma y el lfquido que la rodea. Cuando la neurona esté en reposo, tiene un

potencial de -70mV con respecto al exterior, que se mantiene debido a que la mem-

branaes impermeable al flujo de iones de Nat. Cuando la neurona empiezaa recibir

senales debido a conexiones sindpticas, el potencial comienza a disminuir y cuando

llega a -60mV, repentinamente la membrana se hace permeable a los iones de Nat.

Estos iones fluyen hacia el interior, neutralizan la diferencia de potencial y la hecen

ligeramente positiva con respecto a su exterior. Gradualmente la membrana recobra

sus propiedadesoriginales y regenera su potencial de reposo en el interior, esto sucede

en un periodo de algunos milisegundos. Durante este periodo, la neurona es incapaz de

excitarse nuevamente, debido a esto, resulta evidente que el pulso eléctrico se propaga

siempre en unasola direccién que se aleja del cuerpo.

Delo anterior se podria concluir que la transmisién de la senal en el SNC es del tipo

digital binaria, ya que la neurona puedeestar 0 no activa. Sin embargo,esto es erréneo,

pues caracteristicas de las senales nerviosas, comoel hecho de que estén codificadas en

frecuencia, o que el intervalo entre dos picos puedatomar cualquier valor (mayor queel

periodo de regeneracién), determinaque la transmisidn se puede considerar analdgica.

Una vez quelasenal eléctrica llega al extremo del ax6n, se lleva a cabola sinapsis.

Este proceso quimico se inicia al liberar ciertas substancias especiales llamadas neu-

rotransmisores, que llegan hasta la neurona postsindptica y modifican la conductancia

de la membranaparaciertos iones (Na*, K*, Cl-, etc.) los cuales fluyen haciao desde
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dentro de la neurona, causando un cambio AU enel potencial postsindptico. Si AU

es positivo, el potencial se reduce, y se dice que la sinapsis fue excitante, si sucede lo

contrario lasinapsis es inhibitoria.

Sin embargo, el que una sinapsis sea excitante no significa que esto sea suficiente

para activar la neurona, depende también de la intensidad de esta sinapsis, de la

localizacién donde se da ésta con respecto al cuerpo y de la cantidad de senales que

llegan. Se sabe ademasquela intensidad dela sinapsis no es constante, sino que cambia

y estos cambios estan directamente relacionados con el aprendizaje.

III.3 Modelo cibernético

Existen diversas definiciones de lo que actualmente se concibe como una RNA,en esta

seccién se intenta presentar una que sea completa y simple.

Una Red Neuronal Artificial es un sistema de procesamiento de informacidén dis-

tribuida en paralelo. Consiste de elementos de procesamiento (ep) simples y adaptables,

interconectados entre sf. Su objetivo es interactuar con los objetos del mundo real en

forma semejante comolo haceel cerebro.

En forma rigurosa y desde un punto de vista matematico, una RNA es un grafo

dirigido donde cada nodo 7 corresponde a un elemento de procesamiento (ep), al que

se le asocia una variable de estado n; y un valorreal de polarizacién ¢;. Los lazos entre

los nodos i,k se llaman conexiones, a cada una deellas se le asigna un peso w;, de

valor real. Se define una funcién de transferencia fi(ni, wix, 6;, k 4 1) para cada ep,

que determinael estado del ep como una funcidén de su polarizacién, de los pesos de

las conexiones de entrada y de los estados de otros ep’s conectados. En terminologfa

biolégica los nodos se llaman neuronas, las conexiones sinapsis y las polarizaciones

umbrales de activaci6n.
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Esquematicamente, las RNA se pueden representar como se muestra en la figura 2.
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Figura 2: Esquema de una Red NeuronalArtificial. Las a son las senales de activacién

procedentes de otras neuronas, las w son las ponderacionesde los lazos entre neuronas,

las x son las senales de entrada y lay la salida. Cada linea representa una conexién

sinaptica.

Para interpretar mejor la simulaciédn de una neurona, se divide el proceso de co-

municacién de senales en cuatro subprocesos; propagacién de la senal en el axoén,

sinapsis, integracién espacio-temporal en la dendrita y generacién del poten-

cial de activaci6n.

La comunicaci6n se inicia en el cuerpo de la neurona, donde se genera unaserie de

impulsos eléctricos que viajan porel ax6n. Esta serie de impulsos notiene ni frecuencia

ni periodo constante. La conduccion se lleva a cabo gracias al rapido flujo de iones de

sodio y potasio a través de la membranalo cualinicia la propagaci6énde la senal por

el axdn, que acttia como un elementoresistivo propagandounasenal pasiva (Wan 1993).

Unavez quela senal llega a las dendritas la neurona presinaptica libera substancias

quimicas llamadas neurotransmisores, que viajan a través de la separacion entre las

neuronas presindptica y postsinaptica, la sinapsis se puede considerar como un mod-

ulador de conductancia que inhibe o excita y que genera un potencial postsinaptico.

Esto se puede modelar como un simple circuito que consista de una trayectoria con-

ductiva, dependiente del tiempo e independiente del voltaje. En estado estacionario, el
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potencial postinaptico es proporcional (en forma burda) al est{fmulo de entrada, lo que

nos da unaidea de ponderacién. Como respuesta a la sinapsis, se genera un impulso

que continua su propagacién a través de las dendritas de la neurona receptora. Este

proceso de nuevo se puede simular como la propagacién de una senal pasiva a través

de una red de cables. El calculo que se efecttia en el cuerpo de la neurona receptora,

equivale a una integracién espacio-temporal de todaslas senales que llegan, lo cual

podria considerarse como un procesolineal ya que la propagacién de una senal pasiva

es inherentementelineal. Finalmente, si el potencial que esta presente en la parte ini-

cial del ax6n excede un cierto umbral, genera el potencial de accién, que viajara por

el ax6n hacia otra conexidn sindptica. Este proceso se puede explicar con canales con

voltajes conmutados en los cuales ocurre una conmutacidn rdépida de permeabilidades

idnicas y matematicamente se puede simular con un conjunto de ecuaciones acopladas

no-lineales.

Obviamente, si intentamos incluir todas las ecuaciones que modelan cada unodelos

procesos anteriores, resultarfa un sistema muy complicado, es por eso quese prefiere

presentar un modelo lo mas simple posible. Asi pues, la respuesta s de una sola neurona

se puede simular como una funcién no-lineal de la suma ponderada de las entradas

N

s= S> WL; + Wp (7)
i=1

dondelas x; son las entradas y los w; son los pesos.

Luego

y = f(s) (8)

es la funcién no-lineal, que generalmente es una sigmoide;
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1
f(s) = piel (9)

Esta aproximacién es bastante burda con respecto al modelo bioldgico, todo el

proceso biolégico, no es para nosotros mas que una simple multiplicacién wz y la

dindmica para generar el potencial de activacion, se reduce a una funcién sin memoria

y = f(s). De hecho, no existe una dindmica interna asociada con el modelo ingenieril,

es por eso que este modelo solo captura las propiedadesdistribuidas espacialmente,las

relaciones temporales son despreciadas.

III.3.1 Entrenamiento y retropropagacién de errores

Ahora bien, una sola neurona notiene ninguna utilidad, es por eso que se construyen

redes, que representan neuronasinterconectadas. De acuerdoa la formade propagacion

de la informacién, la red mas conocida es la feedforward o de alimentacién en avance

(AA), su nombre se debe a que la informacién se propaga en un solo sentido, ya que

la salida de una neurona en unacierta capa, acttia como entrada para otras neuronas

en la siguiente capa y ademas, no existen lazos de retroalimentacién.

La red AArealiza una transformacién compleja y = N(w,x) del vector de entrada

x en la primera capa al vector de salida y de la tiltima capa, ponderada porlos pesos

w, esta transformacién queda determinadaporlos valores del vector w. En general, el

entrenamiento de una red consiste en encontrar el conjunto de pesos que producenla

mejor transformacién entrada/salida, en términos de una funcion de error €

= S> (d; _ yi)?

Donded; es la salida deseada y y; es la salida de la red.

Para su entrenamiento, la red se alimenta con un conjunto de vectores de entrada,
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cada uno asociado con un vector de salida deseada, {(x),d,), (x2, d),...(xp,dp)}. El

error e se calcula como ladiferenciaentre la salida deseaday lasalidareal de la red

e=d-y (10)

El error total cuadratico sobre todo el conjunto de patrones P, esta dado por

P

J= Sere, (11)
p=1

El objetivo del entrenamiento consiste en determinarel conjunto de pesos w, que

minimizan la funcién de costo J(w). Para esto se aplica el algoritmo de gradiente

descendente (Hertz et al, 1991) que consiste en encontrar un conjunto de pesos w

mejorado. Esto se puede lograr, visualizando la funcién de error como una superficie

n-dimensional definida por w y deslizdndose sobre ella hacia un minimo, con una

velocidad proporcional a la pendiente de la superficie. Es decir, cada peso se incrementa

por una cantidad Aw proporcional al gradiente del error V, mediante

Aw = -uV (12)

donde V = (ee es el gradiente del error instantaéneo que corresponde al patrén de

entrada actual y yz es la raz6n de aprendizaje. Ahora, para determinar los valores de

los pesos se utiliza el algoritmo de retropropagacién,el cual se describe a continuacion.

Por claridad, consideremos unasola neuronalineal, descrita completamente por

N
y= So wits =w'x (13)

i=0

Donde w = [wo, 1, ..-Wn], X = [Zo,21,...tN] y
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ae!
Ow

_ 5A(d—y)= 2e Aw

= —2ex

Por lo tanto, la actualizacién de los pesos esta dadapor

Aw = 2uex (15)

o en formaescalar Aw; = 2ez;.

Para el caso de unared con | capas, para calcular el gradiente con respecto al peso

lw;;, Se aplica la regla de la cadena

OeTe ele As,
 —- = igi! (16)l 7Ow;; As‘ Ow}; J

considerando a si como el punto de suma, a‘! el valor de activacién que actiia como

unaentrada al peso w y dondese define

deTe|
6; = Os. (17)

Jj

 

Por lo tanto, la ecuacién de actualizacioén esta dadapor

Aul, = —u6hal— (18)

que es valido para cualquier peso en la red y ademas hay una6 asociada a cada neurona.

cuyos valores se encuentran en formarecursiva, empezandoen la capade salida
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donde f’(s?) es la derivada de la funcién sigmoide evaluada en el punto de sumay se

sustituy6 y; = ay. Luego

 
OeTe _ des (20)

OY; Oy;

= 2e;a vs)
5

= —2¢;

Sustituyendo en la ecuacién anterior se obtiene:

Lbj = —2¢; f"(s7) (21)

En resumen, los términos de actualizacién (deltas) que se obtienen porel algoritmo

de retropropagacién son:

Aut, = —pd,a\" (22)

—2e;f'(s?) l=L

i= (23)
Fi(st) Ootwi 1<1<bh-1

Este proceso de entrenamiento consiste en tomar un patrén x del conjunto de

entrenamiento y ponerlo ala entrada de lared, la entrada causauna distribucién de
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valores de activacién através de la red y un vector de salida y. Lasalida se compara

con la respuesta deseada d paraformar el vector de error e. El gradiente del error

cuadratico se retropropagarecursivamente a través de la red y en seguidalos pesos se

actualizan de acuerdo al algoritmo de gradiente descendente. Este proceso se repite

para todos los patrones del conjunto de entrenamiento hasta que se alcanzaun error

aceptable (Hertz, Krogh & Palmer 1991).

III.3.2 Arquitecturas

Existe un gran ntimero de arquitecturas de redes neuronales que se aplican a diferentes

problemas, pero no hay nada que establezca con precisién qué tipo de arquitectura

es adecuada pararesolver tal o cual problema. Sin embargo, se sabe porreferencias

anteriores que pararesolver problemas de tipo temporal, las arquitecturas mds usadas

son la Recurrente (RNR), la de Retardo en el Tiempo (RNRT), (Kevin 1996) y mds

recientemente la de Respuesta Finita al Impulso (RNRFI)(Weigend & Gershenfeld

1994).

Las redes neuronales con retardo en el tiempo, son un grupo de redes que tienen

una topologfa especial, generalmente se usan para el reconocimiento de caracteristicas

independientes dentro de un patrén de gran tamano. La activacién de unaunidad,

normalmente se calcula aplicando la funcién de activacidn -usualmente una sigmoide-

a la suma ponderadade sus entradas. Sin embargo para el caso de las RNRT’s este

procedimiento se modifica mediante la introduccién de retardos. Ahora, cada una delas

entradas de una unidad de procesamiento consiste de un vector con valores anteriores de

la serie de tiempo, que se puede generar usando unaventana temporal que se desplaza

sobre todalaserie 0 alimentando la senal a unalineade retardo. En realidad todo

este proceso es equivalente a convertir una serie temporal en un patrén espacial. Por lo

tanto la construccién de una RNRT completa, puede relacionar entradas en diferentes

puntos tanto en el espacio como en el tiempo.
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E] entrenamiento de este tipo de redesse realiza mediante un algoritmo muy similar

al de retropropagacién, con algunas modificaciones que consideran la estructurade los

lazos acoplados. Pararealizar este proceso, se le presentan a la capa de entrada una

sucesiOn de vectores desplazados en el tiempo, dentro de los patrones. Ademas, ya

que cada una de las unidades de respaldo se duplica para cadadesplazamiento en el

tiempo, se disponede la historia completa de las activaciones en la red.

Las redes recurrentes, tienen algunas caracteristicas que las distinguen de las AA,

la principal es que se pueden usar para representar el tiempo implicitamente. Entre

las arquitecturas recurrentes mds conocidasse encuentra la de Elman, que supone que

la red opera en pasos discretos en el tiempo (Elman 1991). La salida de las unidades

ocultas en un tiempo ¢ es retroalimentada como entrada adicional a la red, en un

tiempo t + 1 para almacenarla salida de las unidades ocultas, Elman introdujo el

concepto de unidades de contexto que representan unaespecie de memoriaa corto

plazo. El algoritmo de aprendizaje de las RNRes la retropropagacién, con algunas

pequenias variantes. Este tipo de redes generalmentese aplica para procesar datos que

varfan en el tiempo, para predecir valores futuros, clasificar series de tiempo, predecir

el comportamiento de un sistema, etc.

Finalmente, las RNRFI son redes muy semejantes a las RNRT, ya que cada uno de

los filtros representan retardos de la senal de entrada, dependiendo del orden del filtro,

estas dos arquitecturas son totalmente equivalentes cuando las RNRFI se desdoblan

en el tiempo, eliminando de esta manera la dependencia temporal. A continuacién

daremos unadescripcién mds completa de este tipo de redes, ya que estas fueron las

que dieron mejores resultados para la prediccién delas series de tiempo quese revisaron

en este trabajo.
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III.4 Redes Neuronales del tipo RFI

Regresando al modelo bioldgico, recordemos que la senal que se propaga através del

ax6n se modulapor una sinapsis y luego se disipa a través de las dendritas y la mem-

brana. Este proceso corresponde a una transmisién lineal, por lo tanto la ecuaci6én del

potencial somatico se representapor

s(t) = > wn tton(6) uy, (24)

donde la sumase realiza sobre todas las senales que alimentan la neurona, s(t) sigue

siendo como la unidn de suma y wy, se puede interpretar como el potencial de reposo.

En la sumatoria, z;(t) corresponde al potencial de accién de entrada, modificado por

w(t). Para modelar este proceso en una forma simple, se ignoran las dimensionesfisi-

cas, las diferencias en los retardos que correspondena los diferentes tamanos de ax6én,

localizacién de las sinapsis, etc. En el modelo tradicional, el punto de unidn, corre-

sponde a una simple suma ponderadaestatica, proporcionandosolo la representacién

espacial de las senales que llegan de diferentes neuronas, al agregarel filtrado, se es-

ta incluyendo la dimensién temporal fundamental, pues cadafiltro corresponde a una

linea de retardo.

Para adaptarlos filtros a la red, se supone que cada uno deellos se comporta como

una respuesta finita al impulso y discreta, es decir

s(k) = 5° w;(n)ai(k — n) + w= wi -x;(k) + wp (25)

donde k es el indice discreto de tiempo para alguna razon de muestreo At y w;(n)

corresponde alos coeficientes de los filtros RFI. En forma compacta

w; = [w;(0), w,(1), ...w:(M)] (26)



23

y el estado retardado

x(k) = (i(k), 24(k — 1), ..0;(k — M)] (27)

Elfiltrado se realiza mediante el producto punto w;-x;(k) dondela relacioén temporal

esta implicita en la notacién. La figura 3 muestra unarepresentaci6ntfpica de unfiltro

RFI como unalinea de retardo.

Il (K) FIRfilters

wl, a/ =

(k) 0

 

Figura 3: Arquitectura tipo RFI. En el modelo espacio-temporal de la neurona, las

senales de entrada a(k) se pasan a través de filtros sindpticos w. Todas las conexiones

se modelan con filtros de orden k tipo RFI

La contraparte biolégicade este filtro serfa la sinapsis. Para completar el modelo,

tenemos que la salida de la neuronaes:

y(k) = f(s(k)) (28)

donde, generalmente f() = tanh(), y solo se ha agregadoel indice temporal k. Ahora,

la salida y(k) representa un promedio acorto plazo del potencial de accién y no el

potencial de accién en sf.
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IV EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

IV.1 Prediccién de series de tiempo

IV.1.1 Introduccién

Recientemente se llev6 a cabo una comparacién de la prediccidn de diferentes se-

ries temporales con diversas técnicas (Weigend & Gershenfeld 1994). En general, la

metodologifa con mas éxito fue la que utiliza Redes Neuronales Artificiales. Esto no

significa que dicho métodoseael mnejor para cualquier tipo deserie, sino que las RNA

pueden ser mejores que las otras técnicas para ciertas series temporales. Este hecho

fue una de las motivaciones para intentar aplicar las RNA a la prediccidn de series de

tiempo oceanograficas, en particular la altura significativa del oleaje (Hg), el indice de

oscilacién del sur (JOS) y la anomalfa de temperatura superficial del mar (ATS).

IV.1.2  Prediccién de Hg

Se utilizé una serie temporal de estimaciones de la alturasignificativa (Hg), que se

obtuvo a partir de las mediciones de oleaje realizadas en San Clemente CA.(Fig. 4a),

con un arreglo de alambres, correspondiente a los anos de 1995 y 1996 (Scl-95 n.d.).

En la Fig. 4b, se muestra una serie completa en donde los fragmentos realzados son los

cien datos que se predicen una vez que la red se entrenacon los mil datos anteriores.

Para eliminar las altas frecuencias y facilitar el aprendizaje de la red,se filtré la serie

de tiempo. Como ejemplo se muestraunaseccion dela series original y filtradaen la

Fig. 4c.

E] ejercicio consistié en probar las arquitecturas que de acuerdo laliteratura, son

las mds adecuadaspara la prediccion de series temporales, las RNRT y las RNR. Para

cada uno de estos modelos se variaron algunos de los pardmetros que determinanla

eficiencia del proceso de aprendizaje. Entre otros, se varid el ntimero de capas ocultas

(1 6 2), el ntimero de neuronasen las diferentes capas de lared, el ntimero de épocas

de entrenamiento, etc. Una época es una unidad de entrenamiento en donde todos
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Figura 4: a) Localizacién de la estacién San Clemente en donde se obtuvieron los
datos que se utilizan en este trabajo. b) Serie de alturasignificativa del oleaje medido

durante 1995-1996. De la serie completa se utilizaron 1000 datos en el entrenamiento

de la RNA para predecir 100 (lfnea realzada). c) Subconjunto de datos de la serie
original y suavizada(linearealzada)
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los patrones de un archivo de entrenamiento son leidos por la red. Las variaciones se

hicieron alrededor de una arquitectura tfpica, una neuronaen la entrada, dos capas

ocultas cada una con ocho neuronas y unaneuronaenlasalida. Estos ejercicios se

hicieron con los dos tipos de arquitecturas, las RNR y las RNRT. El entrenamiento se

realizé hasta que el error fué del orden de 107%, que indica que aparentemente la red

“aprendio”. Sin embargo,el error cuadratico medio estimado partir de laprediccién

resultdel orden de 10°.

Posteriormente se opt6 por probar con otro tipo de arquitectura, las RNRFI, que

comunmente proporcionan buenos resultados en la prediccidn de series de tiempo ge-

neradas por sistemas no-lineales (Wan, 1994). El primer experimento consistié en

probar con una red de unasola capa oculta. Los resultados, aunque alentadores, no

fueron tan buenos. Despuésse decidié probar con una red que consisti6 de una neurona

en la entrada, dos capas ocultas y una neuronaenla salida. Se variaron tanto el nimero

de neuronas en las capas ocultas, como el orden delosfiltros en la neurona de entrada

y de las capas ocultas.

En la Tabla I se presentan los pardmetros utilizados en algunos experimentos rea-

lizados. La nomenclatuaraes la siguiente; unidades en la capa oculta (uo), orden del

filtro de entrada (ofe), orden del filtro en la capaoculta (ofo), archivo de entrenamiento

(aren), archivo de prueba (arpr), ntimero de corrida (nc), épocas de entrenamiento

(een), coeficiente de correlacion (ccor), error cuadratico medio normalizado (ecmn). Se

puede observar que la configuracién que dio mejores resultados fue con una neurona

en la entrada, dos capas ocultas cada una con 12 neuronas y una neurona enla salida

({1 12 12 1]). El orden delfiltro en la entrada fué de 34 y de 8 en cada una delas

capas ocultas ({34 8 8]). El entrenamiento consistid de 6000 épocas. Cabe aclarar que

el ecmnse calculé solo para los primeros 20 datos predichos.

En la Fig. 5 se muestra una prediccidn no iteradade cien datos de la serie de Hs,

es decir para predecir el siguiente dato, todos los anteriores usados son observaciones.
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Tabla I: Pardmetros de la arquitectura de la red y archivos de entrenamiento/prueba

que se variaron en los experimentos E1-E15, para predecir Hs.
 

uol uo2 ofe 2 ° be ofo2
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

             

aren arpr|nc| een| ccor ecmn

El 12{ 12] 34 8 8 scll sclprl 4] 500 0.873 0.221

E2) 12] 12] 34 8 8 scll sclprl 4 3000 0.910 0.145

E3 12] 12] 34 8 8 scll sclprl 5 6000 0.948 0.094

B4} 12) 12| 34 8 8 scll sclprl 4 8000 0.927 0.148

E5| 12] 12] 34 8 8 scl2 sclpr2 1 6000 0.695 0.051

E6| 12{] 12] 34 8 8 scl2 sclpr2 1 8000 0.730 0.130

E7| 12] 12] 34 8 8 scl3 sclpr2 2 5000 0.038 0.948

E8 8 8 34 8 8 scll sclprl 2 500 0.907 0.189

E9 8 8 34 8 8 scll sclpr1 3 5000 0.953 0.117

E10 8 1 34 8 8 scll sclprl 1] 500 0.901 0.182

Ell 8 1 34 8 8 scll sclprl 3 5000 0.947 0.120

E12 8 8} 25 5 5} scll sclprl 3] 500 0.929 0.291

E13 8 8 25 5 5 scll sclprl 3 5000 0.976 0.256

E14 8 8| 7 5 5} scll sclpr1 1} 500 0.930 0.172

E15 8 8 7 5 5 scll sclprl 1 5000 0.887 0.273   
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Figura 5: Alturasignificativa reportada en San Clemente CA. y su prediccién (lfnea
continua) en formanoiterada.
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En la Fig. 6 se muestran cien puntos de la senal original y la senal predicha. Para

obtener este resultado la red se entren6é con el patrén de entrenamiento Hg1 formado

con los primeros mil datos de la serie completa (del dato 1 al 1000). Se puede observar,

que los primeros treinta datos se predicen con un ecmn aceptable, notando que a partir

de este valor la diferencia entre las series crece. La Fig. 7 muestra la prediccién de

los cien valores posteriores a los segundos mil datos de la serie original, después de

entrenar la red con el patrén Hs2 formado con los segundos mil datos (del dato 1001

al 2000). El resultado es similar al de la Fig. 6.

Estos resultados no se pueden comparar con ningtin otro trabajo, ya que no existen

predicciones de Hg a partir de una serie de tiempo. Por lo tanto la bondad de la

prediccion iterada dependerade la aplicacién. Por ejemplo, para el caso de aplicaciones

relacionadas con maniobras maritimas y portuarias, arrastre de barcasas u otro tipo

de plataformas y para la navegacién segura es indispensable contar con informacién

de las condiciones del oleaje. Con respecto a la cantidad de datos predichos en forma

iterada, es diffcil encontrar un porqué del hecho de que sean aproximadamente veinte

y no mds o menos. Se podria suponer que esto se debe al alto grado de no-linealidad

del fenédmeno del oleaje. Ademas la respuesta no lineal que presentan las RNA en

sus capas ocultas atin son inexplicables (Hsieh & Tang 1998), por lo que no es facil

determinar que tan larga o corta podra ser unapredicci6n en el tiempo.
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Figura 6: Altura significativa estimada a partir de mediciones en San Clemente

CA.(linea continua) y predicciones iteradas obtenidas con una red con una neurona
en la entrada y un filtro de orden 34, dos capas ocultas cada una con 12 neuronas

y filtros de orden 8 y unaneuronaen la salida. La red se entrené con los primeros

mil datos de la serie y se predijeron los siguientes cien,empleando a) 6000 épocas de

entrenamiento y b) 8000 épocas de entrenamiento.
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Figura 7: Altura significativa estimada a partir de mediciones en San Clemente
CA.(linea continua) y predicciones iteradas obtenidas con una red con una neurona
en la entrada y un filtro de orden 34, dos capas ocultas cada una con 12 neuronas

y filtros de orden 8 y una neurona en la salida.Lared se entrend con los segundos
mil datos de laserie y se predijeron los siguientes cien, empleando a) 6000 épocas de

entrenamiento y b) 8000 épocas de entrenamiento.
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IV.1.3 Prediccién del JOS

Parala prediccién del indice de oscilacidn sur, los datos fueron tomados también de

Internet (Scl-95 n.d.). La serie de tiempo que se muestra en la Fig. 8, comprende desde

el ano de 1951 hasta 1998, muestreados con un intervalo de tiempo de un mes. Estos

datos no fueronfiltrados, pero si se normalizaron escalando a promedio cero y varianza

unitaria.
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Figura 8: Serie de tiempo de la diferencia de presién entre Darwin y Tahiti, de 1950 a

1998. La parte realzada correspondeal intervalo que se predice, entrenandola red con

todos los datos anteriores

En la tabla II se muestran algunos de los experimentos que se efectuaron y en las

graficas se presentan las mejores predicciones.

Para este caso la arquitectura que dio mejores resultados fue {1 8 8 1], [10 5 5] y

cuandosolo se desea conocerla tendencia de la serie, se reduce el nimero de neuronas

y se obtienen buenos resultados. En la Fig. 10 se presentan resultados al entrenar

la red con datos de 1951.a 1996 inclusive y se predijeron 24 datos, es decir los que

corresponden a 1997 y 1998. En la Fig. 11 se muestran resultados al entrenarla red

con unaserie de 1951 a 06/1997 inclusive y se predice la segunda mitad de 1997 y 1998

completo.
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Tabla II: Pardmetros de la arquitecturade la red y archivos de entrenamiento/prueba

que se variaron en los experimentos E1-E11, parapredecir el JOS.
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

              

uol uo2 ofe ofol ofo2 aren arpr nc een} ccor ecmn

El 8 8} 10 i) 5 se96 sp96 2] 500 0.770 0.478

E2 8 8 10 5 5 se96 sp96 1] 1000 0.600 0.642

E3 8 1} 10 5 5 se96 sp96 2] 500 0.866 0.366

B4 8 1} 10 3) 5 se96 sp96 3} 1000 0.625 0.741

E5 8 1} 25 8 8 se96 sp96 4] 500 0.778 0.389

E6 8 1} 25 8 8 se96 sp96 4 1000 0.521 0.715

E7 8 8 10 5 5 se90 sp90 2] 500 0.900 0.310

E8 8 1} 10 5 5 se90 sp90 3] 500 0.895 0.345

E9} 12} 12] 10 5 5 se97 sp98 5] 500 0.617 0.704

E10 8 8 10 5 5 se97 sp98 6] 500 0.869 0.407

Ell 8 1} 10 5 5 se97 sp98 5} 500 0.890 0.427
 

En la figura 9 se muestra una prediccién no iterada del [OS. Se observa que la

senal predicha casi se empalmasobre lareal.
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Figura 9: Prediccién del [OS no iterada, con datos de 1951 a 1996 inclusive. La linea
gruesacorrespondeala prediccion la fina a lasenalreal.

Para este pardmetro, al igual que Hg no es posible comparar los resultados con

otras predicciones, ya que en el fendmeno de El Nino, la variable que mds comtinmente

se correlaciona, es la anomalia de la temperaturasuperficial del mar ATSMy no el

IOS. Con respecto ala cantidad de datos predichos se puede observar de la Tabla
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II, que el menor error y la mayor correlacién se presentan en E7, que corresponde a

unaprediccién de ano y medio,es decir dieciocho datos. Sin embargoesto nosignifica

que los fendmenos sean iguales, pero al menos tienen en comtin el alto grado de no-

linealidad, que es lo que se supone que determinaque el pronéstico sea relativamente

a corto plazo.
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Figura 10: Prediccién de unaserie de tiempo del JOS con datos de 1951 a 1996
inclusive. Se predice el 97 y el 98. Laprediccidn es la linea punteada. La diferencia

entre las partes superior e inferior de la figura, es la cantidad de neuronasde lared.
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Figura 11: Prediccidn de una serie de tiempo del JOS con datos de 1951 a 06/1997
inclusive. Se predice la segunda mitaddel 97 y el 98. La predicciénes lalinea punteada.

La diferencia entre las partes superior e inferior de la figura, es la cantidad de neuronas

de lared.
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IV.1.4 Predicciédn de ATSM

Otro pardmetro que comtinmente se usa en el estudio del fendmeno de El Nino es la

anomalia de la temperaturasuperficial (ATSM). Para efectos de comparacién entre

pronoésticos hechos con RNA y con otros modelos, se consideré una serie de tiempo

de ATS'M.Los datos fueron tomados de Internet (Scl-95 n.d.), la serie comprendelos

anos de 1950 a 1998.

A continuacién se comparan tres métodos de prediccién del parametro ATSM. El

primero es un modelo acoplado océano-atmésfera con circulacién global (GCM) que

incorpora mediciones subsuperficiales en el océano en las condiciones iniciales (Huang

et al, 1998). Este modelo se aplica en el COLA (Center for Ocean-Land-Atmosphere).

El segundo es un modelo dindmico acoplado océano-atmésfera (CMF) de bajo orden

(Kleeman, 1997), que se usa en el BMRC (Bureau of Meteorology Research Center). El

tercero, en el que se aplican las RNA,utiliza una arquitectura muy semejante a la que

se uso con el JOS, una neuronaen la entrada, con unfiltro de orden 10, ocho neuronas

en la pimer capa oculta con unfiltro de orden 5, una neuronaen la segunda capa oculta

con un filtro de orden 5 y una neuronaen la capa desalida El entrenamiento consistié

de 500 épocas con el conjunto de datos del periodo de 1950-1997 y se predijo la ATSM

correspondiente a 1998. Se calcularon los coeficientes de correlacién (cc) para cada

caso. Para el modelo GCMel cc estimado fue de 0.832, para CMF de 0.848 y para

las RNA de 0.977. LaFig. 12 muestra la curva real y las tres predicciones, en ella se

puede observar que las RNA generan la mejor prediccién con el ccor masalto.

Aunquela prediccién sigue siendo buenasolo a corto plazo, en este caso (El Nifio)

el poder pronosticar un ano y medio ya es unagran ventaja, dada la escala temporal

del fendmeno.
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Prediccion de ATSM 1998
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Figura 12: Comparacion dela prediccién de la AT'SMpara 1998 a partir de unaserie
de tiempo portres métodos diferentes. Para las RNAel coef. de correlacién resulta de

0.979, para el GCMde 0.832 y para el CMFde 0.841.
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V CONCLUSIONES

Se aplicaron algoritmos basados en RNA paralaprediccién de series de tiempodelas

variables oceanograficas Hs, [OS y AT'S'M a partirsolo delas series de tiempo, es decir

no se usa ningtin modelo complicado que tenga queser inicializado con condiciones de

frontera o alguna otra variable relacionada con el fendmenofisico al que pertenece la

serie de tiempo quese predice. .

Se probaron tres tipos diferentes de redes, las RNRT, las RNR y las RNRFI, en-

contrando que las ultimas fueron las que produjeron las mejores predicciones. Para

determinar que arquitectura de la RNRFI tenfa el mejor comportamiento, se hicieron

experimentos variandolos diferentes pardmetros de la red, y se encontr6é que para series

de Hs la red debe conformarse de una capa de entrada con una neuronay unfiltro de

orden 34, dos capas ocultas cada una con 12 neuronasconfiltros de orden 8 y una capa

de salida con una neurona. Parael caso de series temporales de JOS y SST'Ala red se

construy6 con una capa de entrada con una neuronay unfiltro de orden 10, dos capas

ocultas con 8 neuronas en cada una deellas y filtros de orden 5 y una capa desalida

con una neurona. Todaslas redes fueron entrenadas con el algoritmo de aprendizaje

de retropropagacion, usando la sigmoide como funci6dn de activacién y una razén de

aprendizaje de 0.001

De acuerdo a los experimentos realizados se puede observar que en la mayorfa de

los casos se obtuvo un error cuadratico medio normalizado, de alrededor de 0.4+0.1 y

un coeficiente de correlacion entre la serie original y la predicha mayor que 0.8. Estos

resultados son validos en la prediccién hasta de veinte datos, cuya utilidad dependera

de la escala temporal del fendmeno. Por ejemplo para el caso de los fendmenos que se

estudiaron en esta tesis, predecir veinte datos de Hg solo tendrasentido paraalgunas

aplicaciones, pues equivale a pronosticar uno o dos dias. El periodo total de prediccién

dependeradel intervalo de muestreo de los datos. Para el fendmeno de El Nino, las
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series de tiempo analizadas tienen un intervalo de muestreo mensual, esto significa que

veinte datos equivalen a una prediccioén de ano y medio.

Con respecto a la cantidad de datos predecibles y de acuerdo a la teoria de Caos,

se puede tener una idea de la dindmica que describe el sistema que generé la serie

de tiempo. Es decir, es posible conocer en forma aproximadaque tan determinista o

estocastico es el sistemafisico que genera la serie. Esto se hace con la ayudade la técnica

de reconstruccién de espacios de estado (Weigened, 1991). En este caso particular se

podria decir que los sistemas fisicos que generan ambasseries son no-lineales y cadticos,

es por eso que solo se pueden hacer predicciones a corto plazo (aproximadamente 20

datos) con técnicas deterministas como son las RNA.

Entre las ventajas principales que presenta la técnica de prediccién aplicando RNA,

esta el hecho de que lo tinico que se necesita para alimentar el modelo,es la serie de

tiempo. Ademéas, el tiempo de maquinapara realizar un prondéstico, es del orden de

minutos, una vez que la red ha sido entrenada. Otra ventaja es que el usuario no

requiere tener conocimientos de redes, ya que el modelo funciona como unacaja negra.

Las desventajas mds fuertes que tiene este método son; La seleccién de pardmetros

necesarios para conformar la arquitectura de una red, se realiza mediante prueba y

error. Para el caso de series generadas por sistemas no-lineales, la prediccidn que se

puedelograres solo a corto plazo. Las RNA no aportan un avance en el entendimiento

de la fisica del fendmeno queoriginala serie temporal.

Sin embargo, a pesar de todas estas desventajas, las RNA funcionan, y funcionan

bien, esto se puede observar de la comparacién que se hace con otros métodosparala

prediccién de la ATSM.
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