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Se discute la performance de métodos globales (redes neuronales) y locales
(aproximacién de hiperplano local) en la prediccién de series temporales cadticas
afectadas por ruido. Se investiga el deterioro de la performance de estos métodos
en funcién de la longitud y la relacién sefial-ruido del registro histérico. Usando
el mapa logistico y la ecuacidn de Mackey-Glass como ejemplos, se concluye
que los métodos locales, que habian demostrado ser competitivos ante las redes
neuronales para series puras’, resultan mucho mds sensibles a la presencia de
ruido.

We discuss the capabilities of global (neural network) and local (local hiperplane
approximation) methods for the forecasting of chaotic time series with additive
noise. We investigate the performance of these methods as a function of the
database length and the signal-to-noise ratio. Using the logistic map and the

Mackey-Glass equation as examples, we conclude that the local methods, which
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had been shown to be competitive with neural networks for clean series’, are

more sensitive to noise.
I. INTRODUCCION

Se han propuesto muchos algoritmos para
reconstruir la dindmica subyacente en una se-
rie temporal y permitir predecir sus valores en
un futuro préximo?2. Dadas las observaciones
{:c;}év sobre un sistema, el problema consiste
en la reconstruccién de la ley 2y = F(X;).
donde X, = (2¢—r,T4—27, ..., Ty—gr) €S UN VEC-
tor en el espacio de reconstruccién. Dichos
algoritmos propuestos se pueden clasificar en
locales y globales, dependiendo de la estrate-
gia utilizada para aproximar F'. Los métodos
globales utilizan simultaneamente toda la in-
formacion del registro histérico para determi-
nar dicha funcion, mientras que los locales
solo emplean informacién contenida en el en-
torno préximo al estado actual del sistema para
aproximar F' en esa region. Como ejemplo
de algoritmo global consideraremos a las Re-
des Neuronales (RN)*. las cuales realizan una
exploracion de todos los datos disponibles du-
rante el proceso de aprendizaje (correspondi-
ente al ajuste de sus pardmetros internos min-
imizando una funcién error estipulada). Como
algoritmo local utilizaremnos una variante del
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método llamado Aproximaciéon de Hiperplano
Local®' (AHL), que basicamente consiste en
buscar el hiperplano que mejor ajusta los va-
lores que la funcién toma en la vecindad del
punto a predecir. Para evaluar la performance
de estos métodos usaremos el Error Cuadratico
Medio Normalizado ( “Average Relative Vari-
ance”) ARV = Yies(2e — 30)*/ Ties(ae — 70)°
donde 77 es el promedio de los registros, 7 es
la prediccion para x; y S puede ser el conjunto
de ajuste o el de prediccién.

II. SERIES CAOTICAS ESTUDIADAS
A. Mapa Logistico

En el caso del mapa logistico se generaron
20.000 iteraciones a partir de la ley 2441 =
3.8z, (1 — z¢) y se descartaron los primeros
10.000 valores. Se seleccionaron tres registros
de N=20. 100 y 250 puntos respectivamente.
los que se utilizaron para predecir los dltimos
1.000 puntos generados. Los valores de N
elegidos corresponden a ‘escasos’, ‘suficientes’
y ‘muchos’ datos. de acuerdo a la caracte-

TUCUMAN 1999 - 33



rizacién realizada en® de las longitudes "de
los registros histéricos utilizados para predecir
esta serie.

B. Ecuacién de Mackey-Glass discretizada

Se generaron 25.000 iteraciones de la se-

rie de acuerdo a la ley discreta 'r(t + At) =

2-bAt z(t+at=T) z(t=T) >
1+xc t— T)
1, ¢ =10,

2+bAL (t) + Qizbit (1+1¢(t+At T)

con los parametros a = 0.2, b = 0.1,

T =17, At =1 y condiciones iniciales J:(O) =
z(1) = ... = z(16) = 0.5. Se descartaron
los primeros 10.000 valores y de los siguientes
9.000 se eligieron conjuntos de N=200 (esca-
sos), 500 (suficientes) y 1.500 (muchos) pun-
tos, muestreando la serie cada 6 unidades de
tiempo (correspondiente a un ‘delay’ 7 = 6 en
el espacio de recosntruccidn). Con las iiltimas
6.000 iteraciones se generé un intervalo de
prediccién de 1.000 puntos.
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FIG. 1. Error de prediccién para el Mapa

Logistico en funcién de 7.

C. Series ruidosas

A los conjuntos generados se les adiciond
ruido blanco (,. obteniéndose una nueva serie
{z;,} = {zn + A(,}. donde el valor de A se uti-
liza para graduar el nivel de ruido introducido.
Para caracterizar este nivel se usé la relacién

senal-ruido 7, definida en nuestro caso cormio la .
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~ cualquier método.

relacién .entre los desvios estandar de las dos

series que se suman: |

oy

=g 1)

‘Aqui o, es el desvio estdndar de la serie de

ruido blanco y oy el de la serie original. Se
utilizaron valores de  que van de 0.001 a 0.1.

-La adicién de ruido incorpora un limite
maximo a .la capacidad de prediccion de
Aun si el ‘método fuese ca-
paz de filtrar todo el ruido presente en los datos
y de reproducir exactamente la dindamica origi-
nal de la serie {z,}, no podra predecir el ruido
adicionado a un valor de la serie ya que éste es
elegido al azar. En esta situacién ideal el ARV
de prediccion se reduciria a:

. -

x;)z = 2N Z(\Cn) .

k=1
(2)

Si ademas aproximamos el desvio estandar de
la serie ruidosa por:

ARV =

b~ o+ ot (3)
e incorporamos (1) 1‘esulta: '
n?
ARV ~ n) 4

ekpresién_que da el llmlt.gmferlor del error
en funcién de 5. Lo que analizaremos, por lo
tanto, es cudnto se acerca el error de prediccién
de los distintos métodos a este nuevo limite.
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FIG. 2. Detalle de la Fig.

1 en escala lineal
para valores pequefios de 7. o
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I1I. RESULTADOS

En la Fig. 1 se muestran los resultados ge-
nerales para el mapa logistico. La Fig. 2 mues-
tra un detalle de la figura anterior para valores
de n < 0.01. El comportamiento de las RN en
esta zona es practicamente independiente del
valor de 7. lo que muestra la capacidad natu-
ral de las redes para filtrar el ruido presente.
Las curvas que corresponden a 100 y 250 pun-
tos son similares, un comportamiento similar
al observado para series sin ruido'. La AHL,
en cambio, muestra un rapido deterioro en su
capacidad predictiva. Para 20 y 100 puntos las
curvas se colocan rdpidamente por encima de
las correspondientes a las RN. Para 250 pun-
tos, si bien el error se mantiene levemente por
debajo del correspondiente a la red. para nive-
les muy bajos de ruido pierde la ventaja inicial
de 4 drdenes de magnitud que presentaba en
el caso de series puras (n = 0). En la zona de
mayor ruido (0.005 < 1 < 0.10) las pendientes
de todas las curvas son similares. dominadas
por el aumento del limite minimo de prediccién
(linea de trazos). En este caso, aun para 250
puntos las redes son competitivas con la AHL.
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FIG. 3. Error de prediccién para la ecuacidén de

Mackey-Glass en funcién de 7.

El mismo analisis se realizé para el mapa
de Mackey-Glass. Los resultados pueden verse
en la Fig. 3, que muestra un comportamiento
general similar al observado en el caso ante-
rior. Para este mapa, sin embargo. el deterioro
de la performance del método local debido al

35- ANALES AFA Vol. 11

ruido es menos pronunciado que para el mapa
logistico. En las situaciones de escasos y sufi-
cientes puntos, donde las redes eran superiores
o equivalentes a la AHL, este comportamiento
se mantiene para todos los niveles de ruido.
Para el caso de muchos datos la AHL produce
una mejor prediccién que las RN aunque solo
para nulo o muy escaso ruido. En particular
las curvas de error se cruzan para n = 0.002,
mostréndose la red superior al método local
para niveles mayores de ruido.

IV. CONCLUSIONES

Hemos comparado la capacidad de dos
buenos representantes de las metodologias lo-
cales y globales para la prediccion de series
temporales cadticas en presencia de ruido. No
obstante su ventaja inicial en el caso de se-
ries puras v abundancia de datos!. el compor-
tamiento de los métodos locales se deteriora
rapidamente al introducir ruido, cosa que no
ocurre con las RN. Estas muestran una capaci-
dad intrinseca de filtrado, que mantiene la ca-
lidad de su prediccién para bajos niveles del
mismo. El método local sélo se muestra supe-
rior al global en el caso de muchos puntos y
escasisimo ruido presente en la senal.
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