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Se muestra que las redes neuronales son capaces de aprender la ley dindmica de series temporales cadticas
y/o ruidosas a partir de un nimero limitado de observaciones. La capacidad predictiva de las mismas supera
la de los métodos convencionales tales como el algoritmo no-lineal wimplex, o los modelos autorregresivos
lineales. Como ejemplos de aplicaci6n a series cadticas se reconstruyen las dindmicas del mapa logistico -el
cual presenta una autocorrelacién despreciable- y del mapa de Lorenz -que posee una significativa autocorrelacién-
A diferencia de lo sugerido recientemente en la literatura, en ambos casos las predicciones a corto plazo de

- las redes con arquitecturas adecuadas son mejores que las de los métodos mencionados. Finalmente, se pre-
sentan los resultados de la aplicacién de redes neuronales en el andlisis de series temporales reales ruidosas.

Recientemente se han desarrollado distintas
técnicas de prediccién de series temporales basadas en
el cardcter deterministico de sistemas complejos’™.
Tales métodos tratan de capturar la estructura de
corto alcance de las series temporales, expresando
el valor presente x, como una funcién de d valores
previos de la propia serie,

X, = F(X_ps X¢_pses X_g)

Los vectores (X_j, X(_psr X_q) definen un
espacio de (pseudo-) fases d-dimensional. El pro-
blema de la prediccién -extrapolacién temporal- es
entonces reformulado como una interpolacién en di-
cho espacio. Elsner y Tsonis® han presentado una
breve resefia de algunas de estas nuevas metodo-
logfas. En particular, enfatizaron el éxito de las re-
des neuronales en la realizacién de predicciones a
corto plazo, y adn en la distincién entre caos y rui-
do*. Usando datos generados computacionalmente y
observaciones experimentales, mostraron las venta-
jas de esta técnica sobre los modelos autorregresivos
lineales (AR) en el anilisis de series temporales. Sin
embargo, mds recientemente dichos autores reconsi-
deraron sus resultados, concluyendo que las redes
neuronales presentan una mejor performance que los
modelos AR s6lo para series temporales con baja
autocorrelacién®.

En este trabajo mostramos que las redes neu-
ronales entrenadas apropiadamente superan a los
modelos AR lineales en la prediccién de series tem-
porales con comportamiento caético, independiente-
mente del grado de autocorrelaciéon. Mds aidn, mos-
tramos que la capacidad predictiva de esta técnica
resulta superior a la del algoritmo no-lineal wimplex
(d)%, el cual es una simplificacién propuesta recien-
temente del método desarrollado por Sugihara y
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May’. En primer lugar comparamos los métodos
arriba mencionados aplicdndolos a dos conjuntos de
datos generados computacionalmente: la ecuacién
logistica -que presenta una autocorrelacién despre-
ciable-, y el mapa de Lorenz -el cual posee una
considerable autocorrelacién- (Fig. 1). En la dltima
parte de este trabajo comentamos brevemente los
resultados obtenidos para series temporales reales.
La ecuacién logistica estd dada por

Xepy = axg (1-x)

A los efectos de comparar nuestros resultados
con los de Elsner y Tsonis, al igual que ellos® se
tomé a = 3.8 y x, = 0.23489. Se generaron 1000
valores iterando la ecuacién anterior, empledndose
los primeros 100 valores para obtener los modelos
AR y wimplex 6ptimos (se usé un pequefio niimero
de iteraciones ya que en la mayoria de las aplicacio-
nes reales la cantidad de datos es escasa). El modelo
AR 6ptimo resulté ser de orden 6 (AR(6)), mientras
que el mejor wimplex correspondié a un espacio de
pseudofase con d = 1. Los 900 valores no usados en

_el ajuste de estos modelos fueron predichos por

ambos métodos. A los efectos de evaluar la perfor-
mance de los mismos se calculé el coeficiente de
correlacién (CC) entre los valores predichos y ac-
tuales (objetivos), y la variancia relativa promedio
(ARV), definida como

Z(objetivok —prediccién, )2
ARV = ke SZ

- .2
(objetivo, —media)
ke S
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Fig. 1: Autocorrelacion correspondiente a la ecuacién lo-
gistica (cuadrados) y al mapa de Lorenz (circulos).

donde S es el conjunto de 900 valores y “media” es su
promedio. Un valor 1 para ARV significa que el méto-
do sélo es capaz de predecir el promedio de Ia serie
temporal. Estos dos indices se grafican en la Fig. 2a,b.
Se observa que el algoritmo no-lineal wimplex supera
claramente al modelo AR. En estas figuras también se
presentan los resultados obtenidos usando una red de
arquitectura 2:4:1 (dos unidades de entrada, 4 unidades
ocultas, y una unidad de salida). Después de varias
miles de épocas de entrenamiento, la red neuronal es
capaz de capturar la dindmica de corto alcance de la
serie temporal y superar a los otros métodos. En par-
ticular, la red produce resultados con errores desprecia-
bles hasta siete pasos en el futuro, y luego muestra un
rapido deterioro en su habilidad predictiva debido a la
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naturaleza caética de la serie temporal. Es interesante
destacar que los resultados no cambian considerable-
mente para otras arquitecturas tales como 2:3:1 y 3:3:1.
Incrementando el nimero de datos de 100 a 500 para
el ajuste de los modelos, la performance de la red
neuronal y del modelo AR no cambian demasiado,
miengas, como era de esperar, el algoritmo wimplex
mejora considerablemente alcanzando la performance
de la red neuronal.
En el caso del mapa de Lorenz,

—q—x—~—ax+ay

dt

dy
—=-XzZ+bx-y
dt

9£~xy-cz

dt

tomamos a = 16.0, b =120.1 y ¢ = 4.0, que al igual que
antes corresponden a los valores usados por Elsner y
Tsonis®. Integrando el sistema de ecuaciones mediante
el método de Runge-Kutta de cuarto orden con un paso
temporal de 0.03, se generaron nuevamente 1000 valo-
res. En este caso la serie temporal presenta una consi-
derable autocorrelacién, como se muestra en la Fig. 1.
Nuevamente los primeros 100 valores se usaron para
ajustar los modelos AR y wimplex 6ptimos, los cuales
en este caso resultaron ser el AR(12) y wimplex(6). Sus
performances se muestran en las Figs. 3a,b. En las
mismas figuras se grafican los resultados obtenidos con
la red 6:4:1, cuya performance supera a la de los otros
métodos. Es interesante destacar que debido a la mayor
autocorrelacion, la capacidad predictiva del modelo
lineal AR(12) es mejor que en el caso de la ecuacién
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Fig. 2: a) Variancia relativa promedio para la ecuacion logistica y los diferentes modelos predictivos: AR(6) (tridngulos),
wimplex(1) (cuadrados), y red neuronal 2:4:1 (circulos), y b) Coeficientes de correlacion entre los valores observados y

predichos.
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Fig. 3. a) Variancia relativa promedio para el mapa de Lorenz y los diferentes métodos predictivos: AR(1 2) ( tridngulos),

wimplex(6) (cuadrados), y red neuronal 6:4:1 (circulos), y b) Coeficientes de correlacion entre los valores observados y-

predichos.

logistica. Estos resultados no dependen significa-
tivamente de la arquitectura de la red. Por otro lado,
para un mayor nimero de datos de -ajuste (500) el
modelo wimplex(6) mejora su performance y los coefi-
cientes CC y ARV correspondientes se acercan a los de
la red neuronal.

A continuacién se discuten los resultados obte-
nidos en el andlisis de series temporales reales. En
particular, se consideraron las predicciones de los dife-
rentes métodos correspondientes a las series tempora-
les de: i) la actividad solar (medida a través del nimero
relativo de Wolf)*?, y ii) el total de lluvia producida
durante los monsones de verano en la India". Ambos
registros son usualmente considerados como bancos de
prueba en la literatura sobre series temporales. Si bien
en estos casos la dindmica intrinseca puede ser no-
caética, las periodicidades en los registros no son evi-
dentes y estdn ocultas por ruido. Se encontré que en
ambos casos las redes neuronales presentan una capa-
cidad predictiva mucho mayor que los algoritmos AR
y wimplex. Las performances de los distintos métodos
en la prediccién de la actividad solar durante el perio-
do 1870-1889 (en el cual los métodos convencionales
presentan una alta capacidad predictiva) son:

ARQ) ARV=0.68 CC=0.92
Wimplex(12) ARV=0.40 CC=0.92

Red Neuronal 12:3:1 - ARV=0.09 . CC=0.98

Para la prediccién de precipitaciones producidas

por los monsones de verano en la India se consideré el

periodo 1969-1984, el cual presenta también una gran
predictabilidad en el andlisis con métodos convencio-
nales. En este caso los resultados obtenidos son los
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siguientes:

AR(T) - ARV=0.94 CC=0.25-
Wimplex(7) ARV=0.68 CC=0.72
Red Neuronal 7:4:1 ARV=025 CC=0.87

+ A partir de estos resultados se puede ver que las
redes neuronales son particularmente adecuadas para el
estudio de series temporales ruidosas. Los detalles de
estos estudios pueden hallarse en®!®, Finalmente, es
importante remarcar que la metodologfa basada en redes
neuronales es susceptible de posteriores mejoras a partir
de la modificacién de las arquitecturas empleadas, ma-
yores perfodos de entrenamiento, etc.
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