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La complejidad de los sistemas naturales hace muchas veces dificultosa la construccién de modelos tedricos adecuados
que describan su evolucién dinamica. Es por ello que muchos de los esfuerzos actuales estdn dirigidos al desarrollo de
metodologias que permitan predecir el comportamiento futuro de un sistema a partir de su historia. En el caso de
sisternas cadticos, para esta recponstruccién dindmica es necesario recurrir a métodos no lineales de andlisis de series
temporales. En este trabajo se comparan las respuestas de algunos de estos métodos en la prediccion de series cadticas
generadas numéricamente. En particular se considera la situacién en que los datos disponibles son escasos, lo que
generalmente ocurre en las aplicaciones concretas.

The complexity of real-world systems often makes impossible to model their dynamical evolution. For this reason,
currently many efforts are devoted to predict a complex system’s future behavior from its database record. In
particular, for chaotic systems this dynamical reconstruction requicres nonlinear methods of time-series analysis. In
this work we compare the performances of some of these methods on chaotic series generated numerically. We
consider the particular situation of scarce data, which is frequently faced in practical applications.

En este trabajo comparamos las performances de
distintos algoritmos no-lineales en la prediccion
de series temporales cadticas en el caso en que
los datos disponibles son escasos, lo que
generalmente ocurre en la practica. En
particular, consideraremos dos métodos que han
sido reconocidos como universales, simples y
confiables. El primero constituye un ajuste
global del atractor cadtico utilizando redes
neuronales?, el segundo, conocido como
Wimplex® , tiene un caracter local y pertenece a
la clase de métodos que hacen uso de situaciones
similares a la actual en la historia del sistema
para predecir el comportamiento futuro del
mismo (“instance-based methods™).
Consideraremos ademas la introduccion de
correcciones lineales al algoritmo Wimplex, en
un esquema que llamaremos Aproximacion de
Hiperplano Local (AHL). De acuerdo con este
esquema, las predicciones del Wimplex seran
corregidas ajustando un hiperplano en las
proximidades del estado actual del sistema.

* Autor a quién debe dirigirse la correspondencia.
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Los ejemplos sobre los que aplicaremos los
algoritmos arriba mencionados son las series
cadticas correspondientes al mapa logistico,

X =rx,(1-x,) )
conr =3.8, y al sistema de Lorenz,

—=—ax+
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cona =160, b =120.1, y c = 4.0. La elecciéon
de constantes es la misma que en [1]. Las series
asi generadas constituyen un conjunto de datos
“limpios”, donde los distintos métodos pueden
ser chequeados sin las complicaciones propias de
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la observacion real de un sistema (errores
experimentales, ruido, etc.).

El problema a resolver es la reconstruccion de la
dinamica intrinseca de las series cadticas
generadas por (1) y (2):

x, =F(X,) €)

con X, = (X.c, Xi2¢, ..., Xrar ) UN vector en el
espacio de pseudofases donde la reconstruccion
se lleva a cabo*. Tanto la dimension d de este
espacio como la funcion F deben ser obtenidas
del registro historico del comportamiento del
sistema. Un método sencillo para realizar dicha
tarea es el llamado Wimplex (W(d,n))’. Segin
este método, uno busca los n vectores X, (i=1,n)
en los datos que sean mas proximos al actual,
X,,y predice

x,=X=) x, P(X,-X)

i=1

donde x; =F(X;). La funcién de peso se toma
usualmente P(X;- X;) « 1/d(X; - X)), con d(X; -
X)) la distancia euclidea entre X; y X,

Otro método frecuentemente utilizado para
reconstruir series temporales cadticas esta
basado en las estructuras computacionales
conocidas como redes neuronales™? (ver [5] para
una introducciéon general al tema). En este
trabajo usaremos redes del tipo “feedforward”,
con d neuronas en la capa de entrada, n
neuronas en la capa oculta, y una neurona en la
capa de salida (NN(d,n)). Las interconexiones
entre neuronas -pesos- se eligen de manera que
la red “aprenda” a relacionar entradas y salidas
de acuerdo con la funciéon (3), para lo cual se
hace uso de los ejemplos contenidos en la base
de datos (entrenamiento por retropropagacion
de errores°).

Ademas de los métodos mencionados
consideraremos una correccion lineal al
algoritmo Wimplex que llamamos Aproximacion
de Hiperplano Local (AHL(d)). En la
implementacion del Wimplex discutida arriba, si
los vectores en el registro historico cubren
razonablemente bien el atractor se puede
aproximar
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x, =F(X,)=F(X,)+A,(X,-X,) @

con A=VF(X,). Multiplicando estas ecuaciones
por alguna funcién peso preestablecida P(X; -
X)), y sumando todas ellas se obtiene la
prediccion

x,=F(X,)=% +A,¢(X,-X,) (5

Para hallar las d componentes de A; basta con
eliminar la n-ésima ecuacion en (4) y elegir n-
1=d, lo que reduce el problema a resolver un
sistema lineal cuadrado. De esta manera, la
estrategia que lleva a (5) equivale a predecir x;
como el valor correspondiente a X; sobre el
plano local o6ptimo que contiene al punto
(X,.%) .

En la practica generalmente los datos son
escasos y la aproximacion (4) no siempre es
valida. En tal caso las correcciones lineales son
algunas veces demasiado grandes, y es preferible
retener las predicciones del Wimplex. Hemos
establecido una cota superior,

|A, o(X, —i)| <ax,,

para discriminar en que caso deben retenerse las
correcciones lineales. Esta cota se expresa como
una fraccion a del valor mas grande x,,.. en el
registro (el valor de a se elige en la forma
explicada mas abajo en las aplicaciones).

A fin de comparar las performances de los
distintos métodos en predecir el comportamiento
futuro de las series caoticas (1) y (2) hemos
seguido los siguientes pasos: i) generamos 2N
iteraciones, ii) dividimos cada registro en dos
conjuntos, de manera de utilizar las primeras N
iteraciones como datos y la segunda mitad como
invervalo de wvalidacion, y iii) usando Ia
informacion contenida en el conjunto de datos
realizamos predicciones a m pasos de los
registros en el intervalo de wvalidacion.
Estimamos la habilidad de cada método en
predecir el comportamiento futuro de las series
por medio de la varianza relativa promedio

2es 5 = S ()’
Zies (x‘ - f)z

ARV (m,S) =
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En esta expresion S puede ser alternativamente
el conjunto de datos (=1,N) o de validacién
(=N+1,2N), f(m) es la prediccion a m pasos de
x; , y X es el valor medio de x en S. Una
prediccion perfecta corresponde a ARV=0,
mientras que una prediccion constante e igual al
promedio de la serie da ARV=1. Una vez
obtenidos los resultados segun los pasos
descriptos, se repitieron todos los céalculos
partiendo de un registro inicial mas largo
conteniendo 4 iteraciones.
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Figura 1. Error relativo ARV para predicciones a un
paso como funcién del numero de datos N, usando el
método Wimplex(d,n). a) Mapa Logistico con d=1, n=2;
b) Sistema de Lorenz con d=4, n=1. Los circulos
corresnonden a los valores de N vsados en este trabaje
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Como fuera establecido anteriormente, nuestro
interés es comparar las performances de los
distintos métodos cuando los datos son escasos.
Para caracterizar dicha situacién, estudiamos el
comportamiento de ARV correspondiente al
método Wimplex como funcién del numero de
datos N en el registro historico (Fig. 1). Para un
gran nimero de datos el comportamiento
esperado es log ARV ~ log N’ en el estudio que
sigue usaremos valores de N para los cuales el
error se aparta de esta ley de escala, indicando
que los puntos no cubren uniformemente el
atractor.

Presentamos primero los resultado$ para el mapa
logistico (1). Inicialmente tomamos N=125, y
predijimos el conjunto de validacién utilizando
los distintos métodos discutidos arriba. En este
caso los errores de prediccion siempre decrecen
con a (Fig. 2), de manera que mantuvimos todas
las correcciones lineales AHL.
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Figura 2. Error relativo ARV en predicciones a 8 pasos
para el mapa logistico, como funcién del tamafio
mdximo permitido de las correcciones lineales.
Resultados correspondientes a N=125 datos.

En la Fig. 3 presentamos los mejores resultados
obtenidos, los que requieren jugar con los
parametros n y d en los distintos métodos para
optimizar su eleccion. De acuerdo con estos
resultados, la AHL resulta claramente el método
mas eficiente. Duplicando el largo del registro se
obtiecnen mejores resultados, pero no hay
cambios cualitativos con respecto a lo mostrado
en las Figs. 2y 3.
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Figura 3. Error relativo ARV en el intervalo de
validacién para el mapa logistico, como funcién del
numero de pasos de prediccion. Resultados
correspondientes a N=125 datos.

Para el sistema de Lorenz (2) elegimos N=250, y
los correspondientes resultados se muestran en
las Figs. 4y S.
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Figura 4. Error relativo ARV en predicciones a 5 pasos
para el sistema de Lorenz, como funcion del tamafo
mdximo permitido de las correcciones lineales.
Resultados correspondientes a N=250 datos.

Debido a la estructura del atractor de Lorenz
este nimero de datos resulta comparativamente
mas escaso que los usados para el mapa
logistico. Como consecuencia, hay un valor
optimo de a que puede estimarse hallando el
minimo error en la prediccion del propio
conjunto de datos (Fig. 4). En este caso
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nuevamente la AHL resulta el mejor método de

prediccion.
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Figura 5. Error relativo ARV en el intervalo de
validacion para el sistema de Lorenz, como funcién del
numero de pasos de prediccion. Resultados
correspondientes a N=250 datos.

En conclusioén, hemos propuesto la AHL como
un algoritmo simple para predecir series
temporales cadticas. Mostramos que es muy
eficiente, ain en el caso de registros cortos,
superando otros métodos mas complejos
frecuentemente usados en la literatura. La
aplicacion de la AHL a fenémenos reales
requiere previamente la investigacion de los
efectos del ruido sobre dicho algoritmo.
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