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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
cabticas. Se investiga la bondad de estos métodos en funcién de la longitud del
registro histérico. Usando el mapa logistico y la ecuacién de Mackey-Glass como
ejemplos, se concluye que con datos escasos la red neuronal produce mejores re-
sultados. Sin embargo, para tiempos computacionales moderados y/o registros
de tamaifio mediano el método local propuesto puede ser muy competitivo o ain
mejor que la estrategia global.

We discuss the capabilities of global (neural network) and local (Local Hiper-
plane Aproximation) methods for the forecasting of chaotic time series. We
investigate the performance of these methods as a function of the database
length. Using the logistic map and the Mackey-Glass equation as examples,
we conclude that with scarce data the neural network technique produces better
results. However, for moderate computational tine and/or mediuin-gized data
sets the proposed local nethod can be highly competitive or even better than

the global approach.
I. INTRODUCCION

Diferentes algoritmos han sido disenados
para reconstruir la dindmica subyacente en una
serie temporal y permitir predecir sus préximos
valores en el futuro!s2,

Dadas. las observaciones sobre un sistema
{.’E,‘}SI , el problema consiste en la reconstruc-
cién de la dindmica z, = F(X,), donde X, =
(Zt—rs Tt—2r, ..., Te_gr) €S un vector en el espacio
de reconstruccién. Los algoritmos propuestos
para resolver este problema admiten una clasi-
ficacién en locales y globales, dependiendo de
la estrategia utilizada para aproximar F. Algo-
ritmos globales utilizan toda la informacién del
registro histérico, mientras que los locales sélo
emplean aquella informacién contenida en el
entorno préximo al estado actual del sistema.

II. METODOS GLOBALES
Las Redes Neuronales (RN) constituyen el

método mdés importante de este tipo. En el
proceso de aprendizaje, representado por el
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ajuste de sus pardinetros internos al minimi-
zar una funcién error estipulada, las RN reali-
zan una exploracién global de todos los datos
disponibles3:4:5,

La fidelidad en la representacién de la
dindmica de una serie temporal depende en
general de la arquitectura de la red y de la
longitud del registro de datos.

I1II. METODOS LOCALES

Se utilizé una variante del método llamado
Aproximacién de Hiperplano Local®(AHL). Se
tomaron los n vectores X; (i = 1,n) miés
préximos al estado actual X, segin la distancia
Euclidea d(X;—X;), y se produjo la prediccién

wimplex” z¥ = Y1 z;P (X, - X;), donde

Ty = F(X,) Y P(Xt - X,) < 1/d(Xt -
X;). Luego se consideraron las ecuaciones
aproximadas z; = F(X;) =~ =z, + A; -
(Xi —X,) (i =1,n), donde A, = VF(X,), y

se realizé la prediccién corregida linealmente
promedidndolas con P(X, — X;): zfHL =

IV + A, - (Xt - K,-W ) Se consideraron to-
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dos los vecinos X; (i =1,n(R)) de X; en una
bola de radio R y se eligié R optimizando el
error en ajuste. Las componentes de A; se
obtuvieron usando una descomposicién en va-
lores singulares® para resolver el sistema so-
bredeterminado z; — TV ~ A, . (Xg - _X_,W )
(¢=1,n(R)) minimizando la funcién & =
"(R)P(Xt x‘) (zt’ - :L.‘AIIL)

IV. SERIES CAOTICAS ESTUDIADAS
A. Mapa Logistico

En el caso del mapa logistico se produ-
jeron 20.000 iteraciones a partir de la ley
Tey1 = 3.8z¢(l —=z) y se descartaron los
primeros 10.000 valores. Con los siguien-
tes 4.500 se generaron registros de tamaios
N=20,50,100,150,...,300 (15 conjuntos diferen-
tes de cada tamaiio) que se utilizaron para pre-
decir los ultimos 1.000 valores del registro.

B. Ecuacién de Mackey-Glass discretizada

Se generd la serie dada por :z;(t + At) =
I "A‘x(t) 4 el ( z(t+At=T) z_(_—T) )
2FbAt 2+bAt 1+zc(t+A: Tg 1+x°(t—T)

con los pardmetros a = 1, c =

10, T = 17, At = 1, y condlcmnes ini-
ciales z(0) = z(1) = .. = z(16) =

Se produjeron 25.000 iteraciones y se descar-
taron las primeras 10.000. De las siguien-
tes 9.000 se eligieron conjuntos de tamaifios
N=250,500,...,1.500, muestreando los puntos
cada 6 unidades de tiempo (7 =6). De los
ultimos 6.000 valores se generé un intervalo de
prediccién de 1.000 puntos. Se consideré un
solo registro histdrico de cada tamaiio.

Para evaluar la performance de es-
tos métodos se eligi6 la Raiz del Error
Cuadrético lyie%o Normalizado NRMSE =
(%ﬁ%) , donde T; es el promedio

tes
de los registros, z{ es la prediccién para z,
y S puede ser el conjunto de ajuste o el de
prediccién.
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V. RESULTADOS

En la Figura 1 se muestran los resultados
para el mapa logistico. La AHL arroja va-
lores de dispersion apreciable. Sin embargo,
la tendencia exponencial del NRMSE prome-
dio es claramente visible. Los resultados de
la red, en cambio, son menos dependientes del
conjunto particular utilizado y de su tamaiio,
aunque pueden observarse fluctuaciones in-
troducidas por el proceso aleatorio de entre-
namiento. Para registros histdéricos pequeiios
una red neuronal 2:4:1 tiene una mejor perfor-
mance que la AHL. Sin embargo, para N ~
30 la capacidad de prediccién es comparable,
siendo la AHL menos costosa computacional-
mente. Para registros de longitud mayor el
método local resulta claramente superior.
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FIG. 1. El error de prediccién para el mapa
logistico en funcién de la longitud del registro
histérico para una red 2:4:1 (circulos abiertos) y
la AHL (circulos sélidos). La linea punteada in-
dica el NRMSE promedio para la red; la linea
llena muestra el comportamiento exponencial del
NRMSE promedio para la AHL.

En la Figura 2 se presentan los resultados
para la ecuacion de Mackey-Glass. Puede verse
la performance de la AHL y de redes 6:5:1
y 6:12:1. Las curvas siguen el mismo patrén
encontrado previamente, siendo el punto de
cruce fuertemente dependiente de la arquitec-
tura utilizada.
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FIG. 2. El error de prediccién para la ecuacién
de Mackey-Glass en funcién de la longitud del re-
gistro histérico para redes 6:5:1 (circulos abiertos,
curva superior), 6:12:1 (circulos abiertos, curva in-
ferior) y la AHL (circulos sélidos).
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Resulta también de interés estudiar cémo
compiten estos métodos para predicciones va-
rios pasos en el futuro. En la Figura 3 se
muestra la performance de la AHL y de una
red 6:12:1 para la ecuacién de Mackey-Glass.
Se usaron registros histéricos de tamaiio 500
y 1.500 y un intervalo de prediccién de 1.000
puntos inmediatamente posterior al de ajuste.
Para N=500 ambos métodos arrojan esencial-
mente los mismos resultados. Con un registro
extenso, en cambio, la AHL resulta més con-
fiable que la red.
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FI1G. 3. El error de prediccién a n-pasos para
una red 6:12:1 y la AHL. Los resultados corres-
ponden a la ecuacién de Mackey-Glass.
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VI. CONCLUSIONES

Hemos comparado la capacidad de dos
buenos representantes de las metodologias lo-
cales y globales para la prediccién de series
temporales cadticas. Hemos encontrado que
con un registro histérico escaso los métodos
globales tienen una mejor performance que los
locales. Sin embargo, para tamaiios interme-
dios el rendimiento es comparable, siendo los
métodos locales de cémputo menos intensivo
dado que no deben explorar la totalidad del
atractor. En el caso de registros abundantes
estos ultimos resultan superiores. Idénticas
conclusiones pueden extraerse para las predic-
ciones a n-pasos. Sin embargo, para series
temporales ruidosas estos resultados deben ser
reexaminados, dado que los métodos globales
pueden ser mds eficientes que los locales en el
filtrado de ruido.
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