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E! uso de funciones potenciales permite la generalizacién a problemas no lineales de algoritmos de aprendizaje de
naturaleza lineal. Dichas funciones, denominadas ‘kernels’, permiten mapear los datos originales a un espacio de alta
dimension (espacio de linearizacién) en el cual es posible aplicarles técnicas lineales ya sea de regresi6n o clasificacion.
En este trabzjo se utiliza la versién generalizada basada en kernels del algoritmo ADALINE de Widrow y Hoff para
predecir ¢l ciclo solar 23. Los kernels se definen usando funciones de base radial y el ajuste del pardmetro que define a
estas funciores se realiza utilizando un intervalo de validacién. Se concluye que los resultados que proporciona este
algoritmo, conceptualmente simple y numéricamente robusto, compiten favorablemente con los ya reportados en fa
literatura sobre el mismo problema obtenidos con otras metodologias.

The use of potential functions allows the generalisation to non-linear problems of learning algorithms of linear nature.
Such functions, called ‘kernels’, allow mapping the original data to a high dimensional space (linearisation space) in
which is possible to apply linear techniques to them, either of regression or classification. In this work the generalised
version based on kernels of the Widrow and Hoff’s Adaline algorithm is used to predict the 23 solar cycle. The kernels
are definad using radial basis functions and the adjustment of its internal parameter is done by using a validation
interval. In conclusion, the results given by this algorithm, conceptually simple and numerically robust, compete
favourably with the already reported on the same problem obtained with other methodologies.
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Introduccién potenciales3 y actualmente constituye una de las
La prediccién de la actividad solar y de la Ql)terac?lones rilatemattlcas i ne;eslarlass qur‘:
ocurrencia de los valores maximos de cada ciclo L0 enen en % construccion de fas Suppo
Vector Machines™ (SVM).

solar es de gran importancia debido a su
relacién con tormentas solares y sus posibles
efectos sobre los sistemas de
telecomunicaciones y el clima. Es por ello que
este fendmeno es muy estudiado en la literatura,
siendo motivo del desarrollo y de la aplicacion
de numerosos métodos de prediccién.

En estc trabajo se predice el maximo
correspondiente al ciclo solar 23 (ciclo actual) y

Las funciones potenciales o kemels son
utilizadas para mapear los vectores de entrada
(inputs) en un espacio de alta dimension,
denominado espacio de atributos (feature space)
o espacio de linearizacién, en donde se
computan implicitamente  algoritmos de
naturaleza lineal. El Adaline es uno de estos
métodos, el cual trata de construir el modelo

su comportamiento subsecuente mediante un
nuevo  algoritmo  que  constituye la
generalizacién no lineal del Adaline de Widrow
y Hoff '~

La idea de extender algoritmos lineales
simples al dominio no lineal ya ha sido
explorada en el método de funciones

* Autor a quien debe dirigirse la correspondencia.
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fE)=w-¥+b  WiecRbeR
basadédndose en el conjunto de datos de entrada-

salida {%,,t,}, i =1...L . Este ajuste se realiza por
minimizacion del error cuadratico medio entre
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el modelo /() y los valores de salida medidos ¢
correspondientes a cada vector de entrada ¥ .

Aplicando descenso segin el gradiente
resultar: las siguientes reglas de actualizacion de
los pardmetros del modelo:

Wwewn (- f(x) %
beb+n(r-f(%)

siendo 7 una constante positiva.

Los pesos w pueden ser expresados como
una combinacién lineal de los vectores de
entrada presentes en el conjunto de ajuste”

W=

i

L
a X,
=1
Usando esta representacién basada en los
datos, el Adaline toma la siguiente forma®’:

i L
f(:x‘j)=2a,, (F -%)+b

Las reg:as de actualizacion se aplican ahora
sobre los pardmetros ¢, resultando:

ae—a+n(- (%)
beb+n(- (%))

La representacion dependiente de los datos
del Adaline permite introducir la extensién no
lineal del modelo. Esto se logra aplicando una
transformacion fija de los datos de entrada

2j=(p(.15:,)1. lo suficientemente flexible como

para capturar la forma funcional subyacente a
los mismas, y entrenando el Adaline en el
espacio de los Z. De esta manera el Adaline no
lineal (K-Adaline) expresado en la
representacion dependiente de los datos resulta:

=)= Kz, 2)+b

=]

donde .

K(x,x,)=9(x) ¢(x))
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es el producto escalar definido en el espacio de
los atributos. Por lo tanto, no es necesario
conocer (%) si es posible definir funciones K(.)
que correspondan a productos escalares en algin
espacio de atributos. La solucién a este
problema viene dada por el teorema de Mercer,
ya aplicado por Vapnik en el desarrollo de las
SVM* En particular, las funciones de base
radial (RBF) cumplen con las condiciones del
teorema de Mercer y por lo tanto pueden ser
utilizadas como funciones potenciales que
representan productos escalares en el espacio de
los atributos. El kernel RBF se define de la
siguiente manera:

donde o es un parametro a ajustar en el proceso
de modelado.

Prediccion de series temporales con el

Adaline no-lineal

El problema a resolver consiste en reconstruir
la dindmica ¢ = F(X) subyacente en un registro
histérico a partir de los propios datos. Dicha
reconstruccion se lleva a cabo en el espacio de
pseudofases en donde residen los vectores
X=(X_,X,_5,.,X,_4) conformados por los

valores de la serie temporal. De esta manera el
modelo predictivo se obtiene ajustando el
Adaline no-lineal sobre la base de datos
generada por los pares de valores {56,1}, siendo
1=x,. ‘

A los efectos de determinar los pardmetros
del modelo y evaluar los resultados obtenidos se
divide el registro histérico disponible en tres
ajuste  {¥,t}_, ,, validacién

{'—x.’t}f:/‘ﬂ..‘M y test {f’[}leﬂ,..N'

Para cada valor del pardmetro o que define
al kernel, el monitoreo de la evolucién del error
en el conjunto de validacién permite detener el
proceso de ajuste antes de que se produzca
sobre-entrenamiento. Por otra parte, el registro
de los valores minimos de este error para cada
kemel nos permite seleccionar el valor éptimo

subconjuntos:
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del parametro o y establecer el modelo
predictivo final.

La medida de error utilizada es la varianza
relativa promedio (4RV) definida por la
siguiente expresion:

- 2
ARV (§) = ________zies(t" p)

ZIES(tl -7)

donde S indica alternativamente el conjunto de
entrenamiento, validacién o test usado, p;es la

prediccién del Adaline no-lineal para ¢,,y p, es
el promedio de p, en S. Esta cantidad es 1 para

una prediccién constante igual al promedio de
los registros 'y O para una prediccion perfecta.

Prediccion del Ciclo Solar 23

La serie temporal estudiada corresponde al
promedio del nimero de manchas solares
anuales. Los datos utilizados abarcan el periodo
1700-1998, se define como intervalo de test el
ciclo solar 21 (1976-1986) y como conjunto de
validacién  los 35 patrones restantes mas
cercanos al ciclo 23. La dimensién del espacio
de pseudofases wusado para realizar la
reconstruccion de la dindmica se fij6 en d =12
de acuerdo a resultados ya reportados en la
literatura y a los efectos de permitir la
comparacién directa con otros métodos®,
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Fig.1: Minimo ARV de validacién (circulos vacios)
obtenido para cada kernel RBF y el correspondiente ARV
de test (circulos sélidos).

En la Fig.l se muestra la evolucién de los
minimos errores de validacién y los
correspondientes errores en el intervalo de test
obtenidos para cada uno de los kernels RBF. La
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curva de validacién registra un minimo en
o =8 y luego tiende a crecer muy lentamente.
La evolucién de los errores para el conjunto de
test muestra un comportamiento similar, no
registrdndose grandes variaciones a partir del o
6ptimo. En la Tabla 1 se muestran los valores de
ARV de test correspondientes al K-Adaline y a
un modelo basado en redes neuronales
artificiales® (ANN) con arquitectura 12:3:1. A
partir de estos resultados se verifica que el K-
Adaline logra una mejor generalizacion respecto
del modelo ANN, sobre todo teniendo en cuenta
que en este dltimo caso, el ciclo solar 21 se usé
como intervalo de validacion.

TABLA 1: ARV CALCULADOS SOBRE EL CICLO SOLAR 21

Métodos ARV
ANN 12:3:1 0.1402
K-ADALINE 0.1323

En la Fig.2 se presenta la prediccién del ciclo
solar 23 obtenida con el K-Adaline. Como
puede apreciarse el maximo se registra en el afio
2000, alcanzando un valor de 120 * 32 manchas
solares promedio. ElI error fue estimado
calculando el error promedio de las predicciones
a 2-pasos sobre todo el intervalo de test, ya que
ésta fue la cantidad de iteraciones necesarias
para alcanzar e] méximo en el ciclo 23.
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Fig.2: Prediccién del ciclo solar 23 con el modelo
construido por el algoritmo K-Adaline.

En la Tabla 2 se muestran los valores
obtenidos con distintos métodos para el miximo
del ciclo solar 23 reportados por Kaneg, ademads
de otros reportados recientemente en la
literatura.
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TABLA 2: PREDICCIONES DEL MAXIMO DEL CICLO SOLAR 23

Referencia Valor
Bounar et al.”® (1997) 158 + 18
Calvo et al."' (1995) 166.5
Jain'? (1997) 166.2
Joselyn et al.” (1997) 160 + 30
Kane® (1998) 152 £29
Kulkarn; et al." (1998) 144 + 36
Li" (1997) 149.3 +19.9
Obridko'® (1997) 203.2 +10.7
New Index' 74.7+6.9
Schatten et al.'” (1998) 153 +30
Shastri'® (1998) =152
Sofia et al.'? (1998) 143 +30
Wilson et al. (1998a) 168 £ 15
Wilson et al.>' (1998b) 144.0 £28.8
Thornps«')n22 (1999) 156 £29
Hathaway® (1999) 140 £25
Verdes et al.® (2000) 115+18
Verdes et al.® (2000)-ANN 135 +17
K-ADALINE 120+ 32

Conclusiones

En este trabajo se presenta la extension de
algoritmos de naturaleza lineal al dominio no
lineal mediante el uso de funciones potenciales
o kernels, dando lugar al desarrollo de
metodologias computacionalmente simples y
numéricamente robustas. Se muestra que es
posible aplicar este tipo de algoritmos en la
prediccién de series temporales usando para ello
la extensién no lineal del Adaline de Widrow y
Hoff. Este estudio cobra relevancia al analizar
los resultados obtenidos en la prediccién de la
actividad solar, ya que los mismos son
altamente competitivos en relacion a otras
metodologias ya establecidas en la literatura, tal
como redes neuronales artificiales. En
particular, la prediccién del maximo valor del
ciclo solar 23 parece mostrar un resultado
acorde con el desarrollo actual del ciclo.

Finalmente, es necesario mencionar que es
posible modelizar este fenémeno usando otro
tipo de funciones potenciales y que dicho
estudio seri desarrollado en trabajos posteriores.
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