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Redes Neuronales y Bayesianas. Libros en Internet
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An Introduction to Functional Networks
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¢Que es Data Mining (mineria de datos)?

the n_on trivial extraction of impli(_:it, CONOCIMIENTO
previously unknown, and potentially useful

inf tion f dat Pattern
INformaton 1rom data Evaluation
W. Frawley and G. Piatetsky-Shapir O and C. Matheus, Knowledge

Discovery in Databases: An Overview.
Data Mining
A

Al Magazine, Fall 1992, 213-228.
Task-relevant
Data
Data Selection

Warehouse

Data Cleaning
/

Data Integration

Datos imprecisos
e incompletos

almacenados en
multiples fuentes

Heterogéneos y
Databases mezclados.



CICYT REN2000-1572 (Programa Nacional Clima) 2001-2003
Técnicas Hibridas de Prediccion Meteoroldgica en sus Distintas
Escalas Espacio-Temporales

MINISTERIO MINISTERIO
DE CIENCIA DE MEDIO
¥ TECNOLOGIA AMBIENTE

8
o
o

Un

5

Croessa

WP4: TESTBED
HESSNSSNEENNENEENNENNEREEN

1errez

unican.es

P

I Gut
fes

-

na

nue

pers

José Ma
/)




= ; - . @

Alrdz Adelante Detener

Actualizar Ir'm::ln: ‘

Ad =

J:{rl ‘ﬁ'r _
Toi Fﬁ}

Froject over
Online news
Srid Topics

Contribute

Fecamend

Intranet

Donloadd

Srid Links

FAL

[|I[ [Modules |

* Acronymic T
* Calendar

* Downloads

' Encyclopedia
* Forum

* Inkranet

' Wheather

Fu N I = B I P I [ O 11 B %3

Froject Contribute Forums — Topics  Intranet Links  CGonline  Users  Account

Apolications
& number of large-scale grid-enabled applications will be considered in the context of CrossGrid project.

&s the first application, a Grid-based prototype system for pre-treatment planning in vascular
interventional and surgical procedures will be developed through real-time interactive simulation of
vascular structure and flow, The systemn consists of a distributed real-time simulation environment, in
which a user interacts in VWirtual Reality (WR), & 30 model of the arteries, derived using medical imaging
techniques, will serve as input to a real-time simulation environment for blood flow calculations. The user
will be allowed to change the structure of the arteries, thus rimicking a surgical procedure and the
effects of this adaptation will be analysed in real time while the results are presented to the user in a
virtual environment,

The second application will be a Grid-based Support System for flood prevention and protection.
The kernel of this systerm is numerical flood modelling that requires an appropriate physical model and
robust numerical schemes for a good representation of reality, as well as grid distributed
supercommputing aspects for realistic simulations when dealing with large problemn sizes.

&s the third application we will develop final user applications for physics analysis running in a
distributed mode in a Grid-aware environment using large distributed databases for High-Energy Physics
{HEP)., The challenging points are: seamless access to large distributed databases in the Grid
environment, developrment of distributed data-mining techniques suited to the HEP field, and integration in
a user-friendly interactive way, including specific portal tools, As indicated in the CERM LHC Computing
Feview Report, interactive data analysis tools is one of the areas where joint efforts amongst one or
more experiments, resulting in common projects and products, might lead to cost savings, or decreased
risl, or both. The proposed applications explore and dewelop the use of advanced simulation and
interactive data mining techniques.

The fourth application is weather forecast and air pollution modelling. &n important component will
be a data mining system for the analysis of the archive of operational data from a mesoscale model and
rmeteorological reanalysis DBs which include homogeneous reteorological information from a single
nurmerical weather prediction model integrated over decades. The system will also include an atmospheric
pollution chemistry module.,




Diferencias entre DBM Sy Data Mining

En los sistemas estandar de gestion de bases de datos las
consultas se resuelven accediendo a distintos conjuntos de
datos almacenados.

Los sistemas de data mining infieren conocimiento de la base
de datos en forma de "patrones”. Este conocimiento supone
un nuevo conjunto de informacion (meta-datos o patrones) en
base a la cual se responden las consultas.

i Yisualization
., Como se generan

los Meta-datos?

., Como se accede a la

Nueva informacion? Computing

Database Theory




"Machine Learning”

Inteligencia Artificial
S0

Técnicas
Clasicas

Robédtica ' /

Demostracion de
Logica

Eeconocimiento

de Patrones Lenguaje

Natural

Vision Artificial ’

Teoremas

v'"Modelado de Dependencias:
asociaciones entre variables
Redes Bayesianas
v Agrupacion:
hallar grupos de elementos.
v'Clasificacion:
asignar elementos a clases.
v'Prediccion:
estimacion de valores
Redes Neuronales
v'Visualizacioén:
representacion grafica.

Estadistica Grafos
Sisteutas 60-70 Algoritmos
Expertos
Redes Evolutivos Nuevos
N al = :
e Paradigmas

Basados en
Reglas

Basados en

Probabilidad
ulticapa

Redes no
Supervisadas

Inspiracion Biolbégica

Algoritmos
Genéticos
Estrategias
Evolutivas
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Tecnologias de Bases de Datos

Paradigma de Acceso a Datos:
El usuario solicita datos y procesa los datos
recibidos en busca de "conocmiento”.

SQL + algoritmos de data mining.

The Data Analysis Approach

Users

Knowledge
Arcess

Paradigma de Acceso a Conocimiento:
El sistema genera automaticamente patrones de
conocimiento refinados y el usuario accede
directamente a los mismos.

PQL = Pattern Query Languaje

The Knowledge Access Approach

PQL was designed to access patterns just as SQL was
designed to access data. PQL resembles SQL, works atop
existing SQL engines.

Information Discovery uses a Pattern Warehouse™ of refined
information and PQL works on patterns just as SQL works on a
datawarehouse. While SQL relies on the relational algebra,
PQL uses the "pattern algebra". PQL allows pattern-based
gueries just as SQL allows data-based queries. And, PQL uses
SQL as part of its operation, i.e. PQL queries are
decomposed into a set of related SQL queries, the Pattern
Warehouse is accessed with these queries and the results are
re-combined for display to the user. The user accesses these
patterns using a web browser.




IBM DB2 Intelligent Miner

Hone Products O serwices Support & dovnloads My account
. =+ Select a counthy Froducts & serices = Sofware > Database and Data Management » Businessintelligence Solutions
;|I:| - -
e L DB2 Intelligent Miner
; Tl '“!i:.‘-' DE2 Intelligent Miner for
; Data for Data
Huwy Lo by Use the DBz Intelligert Miner fo- Data to gain new business nsights and @| Buy now j
SLpport to harvestvaluable business intellinence frorm your enterprisz data. oo
can even mine high-wClume trarsaction data generated 0y polnt-or-salz,
Download ATW, credit card, call canter, or e-commerce activities. With the Intelligent
Mare infarmation Miner for Dala, you arg hetter equipped to make in.sightful decisions, .
whethier the aroblerm is how to cevelop mare precisely target2d marketing
PMewes rampaigns, redice cnstnmer atritinn, nr ncrease revenne ganerated ay

Case studies Internet shopping.

Library Features at a glance

Services

. Scalable and with support for multiple platformes, thz Intelligent Miner far n
Ecucation Data provides 2 single framework for database miring using proven, Buy other versions |
IEM Business Parthers parallel mining technigues. Business applications for this technology wary

= DEZ Intellinent Miner for Data

widely, ahd a wariety of mining a garithms is provided. Here are some
Iy cdl eadrrles of boowe redcing dlgurithirns Svailabile in e nlelligenl Mirer

Related links: for Data are applied: Operating systems
D82 Intelligent Miner
o

DBz2 Intelligent Miner far Diata runs
on AlX, 05/390, 05/400, Solaris,
Windows 2000, Windows NT and
ZOS.

* You can use clastering for market segmentation, stor2 profiling,
and 1o reveal baving behavior.

* Associations enahle yauto discover produc: associaions in a
market hasket analysis, site visit patterns for an p-commerce Site,

and comhbinations of finsncial offeings purchased in different

geographical areas.
* Sequential patlerns reveal buying patterns in a series of purchases

rade or multiple YWeh site visits over time. * IT Sharpens Data Mining's
s Classification algorithrms enable you to profle custormers based on Fucuyg nHee

a desired outcome, such as propensity, to buy high-eqd electronics. -+ DBZ Madzzine Online: Dpergion
* You can use piedictive algaorithims to score customers by factors Ddld Mirniry  Hee

suchas likelihood of fraud, credit risk, or propensity to by, * Vigw [BM Webcast- Enhancing




Reglas de Asociacion.

Si Granizo =4,
entonces Escarcha > 0

Si Tormenta = 1 y Precipitacion > 0,
entonces Granizo = 1

860101500000000010

860102100000000010 Feca  Granizo Calima
860103500100000010 Rocio
860104500000000010  |FiEspEE6 |
860105101100000010 Escarcha Neblina
860106101100000010 — Tormenta
860107300100000010
860108500000000010  Neve Polvareda
860109500000001000
860110000001001100

860111001000000000

_ Nieve Suelo
Viento
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OBJETIVO. Prediccion de Meteoros
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Datos Meteorologicos Disponibles

DATOS DE PREDICCIONES (SALIDAS DE MODELOS NUMERICOS)

Reandlisis de model os numéricos:

ERA-15 (1979-1993) Centro Europeo Pred. (ECMWF)
P:(T(looo mb),..., T(500 mb); Z(1000 mb),..., Z(500 mb); ...... )

wf [0S\ Paracadadiad parn es90000 dimensional !1!!
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The Toolbox “MeteoLab” DataMining in Meteorology

r 'Figum Mo. 2: Parameter=130.1000 mb [12z]
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Modelos Numeéricos de Prediccion. Limitaciones

Los modelos de circulacion | 2w _ _ Ow  ou  ou 0P b fu+ B T
atmosférica son las T ri: r::"' ":’: P _;’I ;
. ;. ] ] ] 1 i ) .
herramientas bdsicas para % = —|r,rJ— ~ r*r_T - ﬂ% = ‘}— — fu+ E,
Y . r LLE iy i Ly 50 %
la prediccion operativa. M RT
\ o B i
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Como se puede obtener

. .y =1 WTT
una prediccion en un o P
. , L YT i
punto de interés (una K TFT i t:f'ifx
estacion)? =T A L Pl e I, gy s A~ P iy ]
“\E .‘ ‘A“‘F _._i e ._ Y oAk
v ‘i L .l e 2 4
v Interpolando las e - B d}-;--‘-‘ : &
dicci de [ ill :"t“’& ala o . ca
predicciones de la rejilla. e e e
Vi do | @ Numeic gridded daily data (low-res) -
ncorporando la . =g
P I ; local values (high-res) ? :W i

Estadistica de registros

historicos: X |, X,... DOWNSCALING ESTADISTICO




Teécnicas Clasicas. Regresion Linea

Patrones de circulacion atmosférica Observaciones en 122 estaciones
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Un modelo lineal 'Y, = WT X, se obtiene Dado un patron previsto X, 4
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Técnicas Clasicas de Prediccion

« RegresionLineal: Y=a+bX
— Los parametros a y b definen la linea recta que mas se ajusta al conjunto de
datos disponible; estos parametros se estiman directamente de los datos
utilizando el criterio de minimos cuadrados con los valores conocidos de Y1,
Y2, ..., X1, X2, ....
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 Regresion Multiple: una extension de la regresion lineal para tratar vectores:
Y =b0 + b1 X1 + b2 X2.
Numerosas funciones no lineales puden transformarse en este tipo de ecuacion.
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local observations

Nonlinearities in the relationship v, = f(x, )

Let us consider a simple case:
(T(2000 mb), ..., T(500 mb); Z(1000 mb),..., Z(500 mb); .......;H(1000 mb),..., H(500 mb)) = Xn

TMax, = w T1000, is the simplest case for the relationship
TMax_ - f(T1000mb,, ),

if any, between local observations and gridded predictions.

Nonlinear
neural network.

30

25 This example shows

how a simple linear
model is not
appropriate in some
cases:

8.5 T =aT

n n

Linear

Tx =0 regression.

K 7.5 5.0
T 1000mb

gridded predictions TMax,=f(T,)



El cerebro humano esta
formado por un gran niumero
de neuronas (mas de 100000
millones) conectadas entre si
de forma masivamente
paralela

La actividad de cada neurona se
basa en descargas
electroquimicas, a partir de los
estimulos recibidos por neuronas
vecinas a las que esté
conectada.

Ao

Dendritas

Neural Network Study (1988, AFCEA International Press, p. 60):

... a neural network is a system composed of many simple processing
elements operating in parallel whose function is determined by network
structure, connection strengths, and

the processing performed at computing elements or nodes.



Redes Neuronales Artificiales

Siguiendo esta metodologia se desarrollaron diversas topologias de red,
para organizar la conexion de losprocesadores.

(@ Reconocimiento de patrones

Redes Multicapa. CR
Con varias capas conectadas —» _
en serie con procesadores en Proc. lenguaje natural
—> ( )_> ., .,
paralelo. Interpolacidn y extrapolacion

— Ajuste de funciones

(b)
Redes de Hopfield Reconocimiento de patrones
Una sdla capa totalmente OCR
interconectada y paralela. Almacenamiento con
recuperacion robusta al ruido
. (c)
Redes competitivas. Clasificacion autoorganizada
Redes multicapa con N . -
conexiones laterales en la Reconstruceion topologica
ultima capa. —> Extraccion de variables
Q/ caracteristicas

—»




Redes Multicapa (Perceptrones)

Las redes neuronales permiten obtener una aproximacion funcional de un
modelo dado en base a un conjunto de datos y a operadores sigmoidales.

(S )—>

1
1+e

f(x)=

CX

Cada procesador realiza una actividad muy simple: combinacion lineal de
las actividades recibidas por la neurona activacion * peso.

A continuacion, se calcula su actividad aplicando una funcion de activacion
no lineal. La salida final es un ajuste no lineal de las entradas.

l l Estimar de los datos

Yi=f(Z Wik f(Z wiXj))
% j




Modelizacion de Series Temporales
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El Aprendizae

¢ Como se pueden hallar los pesos para que una red obtenga las salidas
correctas a partir de las entradas de un conjunto de entradas-salidas dado?

Inicialmente se eligen valores aleatorios para los pesos.

Aprendizaje Hebbiano: Se modican los pesos acorde a la
correlacion entre las unidades.

Se eligen los patrones (ar, br) de uno en uno y se modifican
los pesos wij de los procesadores con salidas incorrectas:

A(Dij =M (b}) — BE) )a?

Descenso de gradiente: Se modican los pesos acorde la
direccion del gradiente de una funcién de error.

~p.2 OE(®:: _
i,p 5001]' p
Regularizacién E(w;) = > (bP -bP)* +1 3 wij’

i,p i,



Sobregj uste (balance incorrecto de parametros y datos)

En estadistica es bien conocido que cuando se utiliza un modelo con muchos
parametros para ajustar un conjunto de datos procedente de proceso con
pocos grados de libertad, el modelo obtenido puede no descubrir las
tendencias reales del proceso original, aunque pueda presentar un error
pequeno.

SO B N W B~ O O
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Ejemplo: Prediccion No Lineal

En ocasiones es necesario .
tratar con series temporales i I
caoticas, que tienen apariencia
estocastica y dificilmente [ SlIKGL |]|E 1
precicible. THes
=1
Un ejemplo es la serie de
Henon: _1_ 2
HHNDT DAMNEURBAL~1AMHDTAMHDTAHEMNOMN . MLP !EIE
15 File Setup Options Show  Help
Lo [Status | _1m36irsaaﬂzhles not cony.
05 riter— | r S50E ms rme test——| rlambda——
an 97 ”5,1 Ble-1 [1 J070e-1 [2,3433-2 [1 e-4
05 ] ] ]
-1n Out 5!_:'“
-1 _
Pattemn iude Single step mode [ |
Train net X
.
Performance State
PROERESS T
In in2 AW,
Progress: Log

Patter muden: Show plot of training progress




R
R
§
:'E'
=D
al;
o
bt
.'"-5:
i
e
i 14
P
Q-
LD
O

|'.
-
b ||
Ak
S
P,
&
e
Q-
:' 4
: g ;
l'..b::'
';::g'.'
2

¥,
.=
-
|
]
e
n
i
o]
T F .
T
=

= L = g T s e = L = b & ]
WG = | o Bk g ] K Bk g ] = i o - G T m
A e AL T =i = AT =i o L =i, L o 1 e 0 oL 1

R T Yl

local observations

Nonlinearities in the relationship v, = f(x, )

Let us consider a simple case:
(T(2000 mb), ..., T(500 mb); Z(1000 mb),..., Z(500 mb); .......;H(1000 mb),..., H(500 mb)) = Xn

TMax, = w T1000, is the simplest case for the relationship
TMax_ - f(T1000mb,, ),

if any, between local observations and gridded predictions.

Nonlinear
neural network.

30

25 This example shows

how a simple linear
model is not
appropriate in some
cases:

8.5 T =aT

n n

Linear

Tx =0 regression.

K 7.5 5.0
T 1000mb

gridded predictions TMax,=f(T,)
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Downscaling Estadistico (con Andlogos)

GRIDDED FORECAST
ATMOSPHERIC

ECMWF
aperative madel / : , \
PATTERNS j AT
D E Obtaining a set / f
L_| "']

ERATS of "analogous”
reanalisys dates in the DB

1979-1993
Analog —
ensemble

- TR , Deterministic
- INM primary or probabilistic
.o stations network inference

“u LOCAL CLIMATE SDM[ ANALOG

RECORDS
(daily precipitation)
(maximum wind speed)
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R
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Cuantos
analogos han de
tomarse?

Al incrementar el nUmero =) Climatologia
Conunnimeroreducido === Sensible aerror
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Patrones de Circulacion Atmosférica. El Reanalisis ERA-15

Se utilizan los patrones atmosféricos previstos alas 1200 UTC en €
reandlisis ERA-15 (1979-1993) .
P=(T (1000 mb),..., T(500 mb); Z(1000 mb),..., Z(500 mb); ....... : H(1000 mb),..., H(500 mb))

o =

Modelo 1 Pes 6000 dimensional !!!!

Utilizando PCs 500 — 600 dim.
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Técnicas de Agrupamiento/Clasificacion

Agrupamiento Local  Técnica de los K-vecinos

A partir del patron predicho se busca los k dias més cercanos en €l
reanalisis como conjunto de anadlogos.

Agrupamiento Global k-medias y redes auto-organizativas

Ensemble 1 Ensemble 2

i g T = L e T = L = b & ]
v By S i T § il - i) T S T § “wili m
' L ols e el e L B e i s el A

Proyeccion de ERA-15
usando dos CPs

Centros de grupos (prototipos)

SO = L b T
L R S A

¢ Patron atmosférico predicho

Condicioninicial parael downscaling
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Clasificacion Supervisada con Redes Neuronales

Dada una nube de puntos en el plano
correspondientes a dos clases distintas,
se quiere obtener un criterio de
clasificacion automatico, que extrapole la
informacién de estos puntos.
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Las redes competitivas permiten

obtener criterios de clasificacion no

supervisados (el usuario no
especifica el numero de clases).

Red con dos
procesadores de
salida (dos
clases)
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Red con tres
procesadores de
salida (tres
clases)



Self-Organizing Maps. Preserving Data Topology

For medium and seasonal weather forecast, we need a measure of the
dispersion of the forecast ensemble members.

Therefore, we also need a measure of Cluster Dispersion.

Cluster units are located on a

2D lattice, each one associate — D' mension 500 _—
with a pattern prototype Bl £ Jook wiow teo
(dl menSI On 500) . lqI?ll.mn'I:ve-rri"."-.E?EF arfa.DECIlII'El'EEEE m-:l::-ﬂ.l]ll-li"."ﬁ
> —9o 9o oo B

I
¥ T )
*—o—0—0—9 E

Adaptive :

' A Competitive =
*—o 00— Learning =l

%0 o 0 x 40

Topology preserving transformation.
Close clustersin the lattice correspond to close prototypesin the
high dimensional data space.




Prototypes for a trained SOM.
Close units in the lattice are
associated with similar
atmospheric patterns.
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Meteoros de la Red Secundaria: Precipitacion

Utilizando las salidas del HIRLAM (NMm).
(prediccion a D+1 para el 17/7/2001)




Probabilidad de Precipitacion (detalle del NO)
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Precipitacion y Temperaturas en la Red Principal

Precipitacion

Prediccidn determinista. Precipitacion = ?

4 -Figum Mo. 8: Determimstic vahdation of Pp !E[E 4 -Figum Mo. 6: Determimstic vahdation of Pp
File Edit Toolz *Window Help File Edit Toolz *Window Help
DEEHES "A A/ @apo DEEHES YA A/ 2P0

walidacion de Pp mm. Dia: 19931201, RMWSE=25 9677 “alidacion de Pp mm. Dia: 19921201, RMSESZ 5473

“Alidacion de Pp mm. Estacion: $AN SEBASTIAM 'IGUELDO'. RhSE=5.1925

a0 -
40 L
H 30 -
. z
e 20 +
|:| ﬂ 1 1 o, —
10 20 20 40 a0 [&]1]
Oia




Temperaturas mdxima y minima

Prediccion determinista.

Ejemplo: Cuenca del Guadalquivir

# Figure No. 7- Deterministic validation of Tx

o]
File Edit Toolz ‘window Help

I Y Y2

“alidacion de Tx °C. Dia: 19931201, RMSE=1.4928

@ &
[ o
V
5] .

“wlidacion de Tx °C. Estacion: JAEM 'CERRO DOE LOS LIRIOS'. RMSE=1.8206
25 C T T T T

20

15

Rhi5E

0 E

Tmax =2?, Tmin =2

# Figure No. 6: Deterministic validation of Tn
File Edit Toolz ‘window Help

peEE YA~/ 220

“alidacion de Tn "C. Dia: 19921201, RS E=1.0956

@ 4
[ Lo rs)
\Q/JN
@ .

alidacion de Tn °C. Estacion: JAEN "CERRO DE LO% LIRIOS'. RMSE=1.2424
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VALIDACION. Cuencas Norte y del Guadalquivir

Pp

Rx

In

=0, Snun

=2mm

>10mm

=20mm

=50km'h

=80km'h

>20%

>80%

Ml

M2

M1

M2

M1

M2

M1

M2

M1

M2

M1

M2

M1

M2

Ml

M2

DIJF

0.45

0,57

0,44

0,55

0,28

0,40

0,18

0,29

0,33

0,37

0,33

0,44

0.46

0.47

0,24

0,36

MAM

0.45

0,54

0,41

0.48

0,27

0,34

0,16

0,16

0,32

0,30

0,32

0,28

0,20

0,22

0,33

0,29

JTA]

0,33

0,38

0,32

0,30

0,20

0,24

0,18

0,29

0,19

0,23

0,85

0,67

0,15

0.16

0,28

0,29

SON]|

0,42

0,54

0,35

0.48

0,29

0,36

0,23

0,25

0,33

0,30

0,39

0.47

0,28

0,27

0,24

0,25

Tabla 1: Resultados de la validacion (D+1) en la cuenca Morte para los umbrales de precipitacién, racha maxima de
viento, € msolacién mdicados en el texto.

Pp

Rx

In

=0 Smm

> 2mim

>10mm

>20mm

=50km/h

=5 0kmih

=20%

=50%

M1

M2

MI1

M2

M1

M2

M1

M2

M1

M2

M1

MI1

M2

M1

M2

DJEH

0,64

0,70

0,56

0,60

0,32

0,33

0,31

0,29

0,37

0,37

0,37

0,34

0,40

0,43

0,46

MAM

0,31

0,41

0,14

0,27

0,12

0,28

0,19

0,26

0,21

0,23

0,34

0,42

JTA

0,18

0,23

0,42

0,72

0,57

0,90

0,32

0,91

0,14

0,15

0,45

0,66

0,32

0,40

SON|

0,29

0,47

0,38

0,48

0,36

0,44

0,19

0,3

0,35

0,35

0,18

0,23

0,35

0,37

Tabla 2: Resultados de la validacion (D+1) en la cuenca del Giwadalquavir para los umbrales de precipitacion

maxima de viento, e msolacion mdicados en el texto.

. racha




Validacion en toda la Peninsula

Precipitacion > 2mm

1 = 1 3
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Validacion en toda la Peninsula

Maximum wind speed > 50Km/h
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/

Validacion en la Red Secundaria (Modelo 2)

. BSS para D+1
~ 2600 estaciones
Precipitacion Precipitacion Nieve Niebla
Meteoros (nieve, nieblg, ...)
) - —> 0.16 —— -0.22
—> 0.43 0.52 0.09
" i 0.58 0.36 0.27
Ix[\' [ E] Fi] L3 H\Tx\‘we]ﬁj' £ " 3 + x x ." x
: Fanin () a. Gildn iEEST:;I;: 'I?eljmgl-ept;auviumétrica Ha una ran
e a ’: iy ol A.‘ - marj&rpams] X, Rejilla del modelo numérica . y . g
A —fl—:gwéia--;;-‘_ N oy e S— variabilidad !!!!!
M “,‘ . "‘.".#.:.‘“I‘ [ 8" acita "“ oy ‘ T il
AP a T e AP AN A :
2 fzﬁf‘ fx Calidad
X R, S inhomogénea
PR de los datos.




Redes Probabilisticas

&0 “y

%) ;Qué es una Red Bayesiana?

T

Un conjunto de variables mas la probabilidad
de todas sus combinaciones (PDF conjunta)
P _ forman una Red Probabilistica. Cuando las

409 . ;7.
e : % ™ relaciones son causales y aciclicas, la Red es
Bayesiana.
JDI:"' .. i . . . .
20 : | % Cada combinacion de variables define un

estado del sistema. Obviamente la PDF
conjunta la aprende de una Base de Datos.

,Para qué sirve?

Para inferir las variables desconocidas a
partir de las conocidas (EVIDENCIAS),
CcOmo en una regresion pero con argumentos
probabilisticos. Admite evidencias
categoricas o en forma de PDF (EPSs).




Dependencia entre M eteoros (Fisica)

Algunos problemas involucran Lluvia Nieve Granizo Tormenta Niebla ...
gran numero de variables y se S 0 0 0 0
conocen ciertas relaciones de 1 0 0 0 0
independencia entre ellas. 5 0 0 1 0

Obtener un modelo probabilistico

Relaciones de dependencia
Mediante un grafo dirigido donde cada

Cto. de Cto. devariables variable tiene sus antecedentes.
relaciones aleatorias
|(X,Y|Z) M {Xl, X2, ceny Xn} Mievesuela

Funcion de
probabilidad conjunta

P(X1, X2, ..., Xp)

Factorizacion de la probabilidad !!

[l oo [10 Cuantificacion

n
P(X1,..., Xn) = iljl Pi(XilT) e Eggg Eggi Funciones de prob.

010 ..
037 condicionada.
033




I

e L i,
L TR e L e Y

N

o situaciones tipicas, indica que
existe un acoplamiento espacial
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Algoritmo utilizado: learn_structK2
Gréafico hecho con: geo_draw
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Dependenciatemporal. Modelo Propuesto

Modelo de Andlogos Acoplado

Red Bayesiana Dinamica
EA: Estados Atmosféricos preclasificados. / \
M: Cudquier predictando meteorol égico.

\ \
-

P(mlt) ~ P(mlt | ea;, m lt-1’ m J.t)

Ventajas del planteamiento probabilistico

EPS: es el input ideal por su naturaleza probabilistica.
Actualizacion: asimila datos aislados on line.
Causalidad: estudio off line de modelos conceptuales.

Ventajas especificas del CAM

Coherencia: no genera pronosticos incompatibles.
Genérico: es apto para predecir cualquier predictando.
Realismo: el acoplamiento compensa el suavizado.
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