Existen hasta el momento diferentes aproximaciones para prediccion de series de
tiempo, por ejemplo algunas de ellas son: técnicas estadisticas, técnicas por filtro
de Kalman, y en los ultimos afos se han reportado resultados de prediccion con
redes neuronales. Pero el problema sigue siendo saber si la serie es predecible
“independientemente” de la técnica que se esté utilizando. En este trabajo se
presenta la relacién que existe entre el exponente de Lyapunov y el error de
prediccién para series cabticas por medio de redes neurgnales, como instrumento
de decision en el area de prediccion. Se presentan predicciones para mapeos
discretos a partir de valores anteriores.

INTRODUCCION

Se ha encontrado comportamiento cadtico en una gran cantidad de disciplinas, por gjemplo:
astronomia, biologia, hiofisica, quimica, ingenieria, geologia, matematicas, medicina,
meteorologia, ciencias sociales, etc. Esto ha permitido que se distinga entre sistemas que se
pueden denominar ruidosos y sistemas gque tienen un comportamiento en "Estado Estable”
{(1}2)3). Esta division es imporante porque la aproximacién define las herramientas ©
formalismos que se requieren para su analisis.

En el area de prediccion de series de tiempo existen una gran cantidad de herramientas:
modelos ARMAX (4), filiro de Kalman (5), y en los ultimos afios se han reportado resultados
favorables ulilizando redes neuronales (8)(7). Pero en cierfos casos los errores en la prediccion
dependen de la naturaleza de los datos. Por eso es que ecuaciones que tienen comportamiento
cadtico son utilizades como estandar ("Benchmark”} de prueba para algoritmos de aprendizaje (8).
Una de ellas es la serie de Makey-Glass (9), pero existen una gran cantidad de mapeos discretos
que tambien tiene este comportamiento (10)(11)(12).

Uno de los indicadores que se tienen para saber si una serie de datos es cadtica es el
expenente de Lyapunov. Si el exponente es positive la serie es cadtica v si el exponenie es
negativo la sefial es periddica o converge asintdticamente a un valor.

En este trabajo se presenta la relacion que existe entre el exponente de Lyapunov y €l
error de prediccion de una red neuronal para mapeos discrelos,

SCRIPCION
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Mapeos Discretos, Mapa de Bifurcaciones y Exponente de Lyapunov.

Se escogid un mapeo discreto de la forma

Ko = 1-A%X, 2 Ec. 1




donde: k=1,2.3 ...

La serie de tiempo generada depende de la condicién inicial Xo y del valor de A. En las
figuras 1 y 2 se pueden cbservar el comportamiento de Xk, cuando A=0.4 y A=1.85
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Si se eliminaran los transitorios y se graficaran los puntes X, contra el parémetro A, se
obtendria una grafica que se denomina mapa de bifurcaciones (fig. 3). En este mapa se puede
ohservar para que valores de A el sistema presenta comporiamiento cadtico. Este mapa fue
abtenido por medic del programa SIMCAQOS {(13)(14),
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Otra forma de analizar el compertamiento cadtico de la Ec. 1 es obteniendo el exponente
de Lyapunov para distintos valores de A (fig. 4}. (15).

EXPONENTE DE LYAPUNOV

FIGURA 4

Como se puede observar en la figs. 3 y 4, el exponente de Lyapunov negativo
coresponde a estados periddicos o que convergen asintdticamente a algun valor, y el exponente
de Lyapunov positivo corresponde a régimen cadtico.




Las redes neuronales han demostrade gran capacidad de prediccion en distintas areas,
principalmente donde no se conoce el modelo matematico del sistema. Para cada una de estas
aplicaciones existen diferenies formas tanto para la arquitectura de la red como para las etapas de
procesamiente de los datos de entrada, dependiendo de la aplicacion y de la naturaleza de los
datos.

Para nuestro caso se va utilizar una red neurcnal del tipe multicapa con funcion de
activacién sigmotde y como regla de aprendizaje la regla delta generalizada (16). Para los
archivos de entrenamiento se van a utilizar los valores de X, 5, X4, X, como entradas y X,
como salida para diferentes valores de A, generados de la Ec. 1. Los archivos de entrenamiento
no se procesaron para no afectar la dinamica de! sistema.

Primero se generaron series con k=1... 200 para una A determinada. Los primeros 50
dates no se utilizaron para eliminar los transitorios. Con los siguientes 100 datos se generaron los
archivos de entrenamiento y los dltimos 50 datos se utilizaron como entrada para probar la etapa
de prediccion de ia red neurcnal,

En la Fig. 5 se muestran los errores de prediccidn para distinios valores de A.
Considerande €l error de prediccidén como la diferencia entre ia salida que da la red neuronal y la
salida real de la serie.
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Como se puede observar en ias figuras 4 y 5 10s errores de prediccidon mas altos
corresponden a series donde el exponente de Lyapunov €5 positivo y mayor a 0.4, Es importante
hacer notar que el valor numérico de los errores puede ser distinto dependiendo de la condicion
inicial utilizada tanto para los pesos de la red como para la Ec. 1, pero en todos los casos
cumple con la condicion que se menciond anteriormente.

La red neuronal puede predecir ef comportamiento del mapeo discreto en régimen
caotico pero hasta cierto valor del exponente de Lyapunov.

El exponente de Lyapunov es una herramienta importante como indicador de la

predictibilidad de una serie de tiempo, donde no se tiene el modelo matematico que la
caracteriza,
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