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Resumen. Se presenta la evalvacién de RNAP (Red Neuronal Artificial
Polinomial) para el modelado de un conjunto de treinta series de tiempo de
diferente origen. En la literatura existen pocos trabajos reportados sobre el
desempeiio de técnicas de modelado para un conjunto amplio de series de
tiempo, asi como la comparacién de diferentes técnicas de modelado. El
objetivo de este trabajo es cuantificar el desempefio de RNAP para series con
diferente Indice de Dificultad de Modelado construido a partir de tres
propiedades caracteristicas: Reglas de Producci6n, Exponente de Lyapunov y
Entropia de Shannon. Se comparan los resultados obtenidos con aquellos
reportados en la literatura para otras técnicas de modelado de series de tiempo,
mostrandose que la capacidad de modelado de los algoritmos hibridos tales
como RNAP es comparable con la de las mejores técnicas reportadas.

1 Introduccion

En la literatura especializada se han reportado gran cantidad de técnicas para el
modelado de series de tiempo, sin embargo, se encuentran pocos trabajos que estudien
el desempeiio de técnicas de modelado para un conjunto variado de series de tiempo
y que ademds, comparen las diferentes técnicas entre si [1].

En este trabajo se reporta un estudio sobre el desempefio o capacidad de modelado
de series de tiempo, utilizando redes neuronales polinomiales de arquitectura
adaptable, especificamente la Red Neuronal Artificial Polinomial (RNAP) [2].

El estudio de capacidad de modelado se llevo a cabo tomando como base el
nimero de experimentos de modelado exitosos ademds de comparar dicha capacidad
con respecto a un fndice de dificultad de modelado que fue calculado para cada serie
de tiempo. RNAP fue evaluada utilizando series de dos clases: series experimentales
(econémicas, fisicas, fisiolégicas) y series sintéticas en las cuales se tiene control
sobre los parametros de la funci6n generadora (Seno, Lorentz, Henon, Tkeda).

El articulo consta de las siguientes secciones: en la seccién 2 se presenta la
descripcién de los principios de funcionamiento de la RNAP. En la seccién 3 se.
explican las tres propiedades seleccionadas para evaluar la dificultad de modelado dey
las series de tiempo: Reglas de Producci6n, Exponente de Lyapunov y Entropia de
Sl}annon ademds de presentarse la caracterizacién de las series y definirse el Indice de

ificultad de Modelado. En la seccién 4 se describe la metodologfa seguida para

gOG“'bukh. M. Hern4ndez Cruz (Eds.) Avances en la ciencia de la computacién en México,
RE-2003, pp. 181-192, 2003. © Centro de Investigacién en Computacién, IPN, México.



182  E. Guzmi4n-Ramirez, E. Bautista-Thompson, J. Figueroa-Nazuno

realizar los experimentos. En la seccién 5 se presentan los resultadog ob
comparacién con otras técnicas, por dltimo, en la seccién 6, ge te“ldosyla
conclusiones de este articulo. Preseman g

2 Modelo RNAP

RNAP es un modelo de red neuronal que define su funcién de transicién eq (.. .

de un sistema no lineal de ecuaciones polinomiales el cual es optimizado ep lté Nog

entrenamiento por medio de una implementaci6n de Algoritmo Genético Cona fase o

obtener la mejor arquitectura de la red. el fin
El modelo RNAP se define como:

Yi =[51;(xu,xu..x“,x,.k_lxu_, ’"xl,k—l'",x"ivk-nl » Yo yk—?.""iyk-nz) ¢:§: . 0

A
donde y, €, es la salida de la red, ¢(x,y)€ R es una funcién no lineal, xey

son las entradas, i=I,...,n,; n; es €l nimero de entradas, Yx,€Y son los vajop
anteriores de la salida j=1,...,nz; n; es el nimero de retardos de la entrada, n, ¢
ndmero de retardos de la salida y X, Y, son conjuntos compactos de R.

La funcién no lineal ¢(z) estd dada por:

Orax> 9(2) 2 Oroax
L™ =1(2)s Pin <H(2) <P - Q)
¢min’ ¢(Z)s¢mm

donde @ Y Ppin soN los limites méximos y minimos respectivamente.

Para simplificar la notacién se rescribe (2) haciendo el siguiente cambio
variable:

z= {"l.k s X g oo X g 3 Xt o1 X gt 20X ot 20y Xk s Ve Yoo )’k-n,}, @)
2={2,, 23020 }

Donde n, es el niimero total de elementos de la descripcién z, es decir, el numero
de entradas, valores anteriores y valores anteriores de salida.
" Dado el cambio de variable, la funcién ¢(z,)e P, conforma una familia

polinomios que pueden ser representados como:
{¢(Z) :9(2)=a,(z,, zz,...,z"v)+al(zl,z,2,...,zm)+...} '

Lo (O -
P( 12 ) +aP(Z|szfp"f’va)

donde los términos a;(z;,2z-...z) son polinomios homogéneos de grado total &
i=0,...,p.
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21 Aprendizaje de RNAP

primeameme se definen:
Error de aproximacion de RNAP

1 - 1& A ¥}
err, (Y ""p(Z)):Z;(y* ~#()) "k %% ) Y =0 Ypey) - (5)
Donde P(z, )e®d, y n es el numero de puntos.
o Error 6ptimo:

oprerm",«z))=mh{er§3",¢cz)>}
—er 04 |

donde ¢, (z) € P , eslaestimacién optima de y".

(6)

LaRNAP ¢(2)e P p aprende uniformemente la salida deseada con la precisién & si__

err,(y".9(2))—err,(y",9.(2)) >=¢

£>=0 0

Una vez definidos estos conceptos el problema de aprendizaje de RNAP consiste en
encontrar la estructura de @ € P ,(z) que verifica la desigualdad descrita en (7).

2.2 Optimizacién mediante algoritmo genético

El problema de aprendizaje de RNAP para una arquitectura especifica puede ser
representado por un problema de optimizacién con los siguientes dos pasos:

min {m.(y'.«z)],_]} : @)

mjn
donde err, (y",¢(z)]w es el error definido en (1) para un valor determinado del
[ .
vector binario W,
El objetivo del algoritmo genético es encontrar el valor de W, para el cual el vector

de pesos W hace que se cumpla (7). Este arreglo puede ser obtenido utilizando el
método de minimos cuadrados,y queda expresado como:

Wu; =ar, g;mn{en;, (yn'MZ)l W, }

' n 9
Ww, =F~En Vi (Mb (z, )1 W,
=l

donde:
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T
M,(z,)=M*W,

n 1 .
I =| LM b(zk)r) (19
k=1

Los pasos que sigue el Algoritmo Genético para obtener la Gptima eg
RNAP se pueden resumir de la siguiente manera:

1. Se obtiene poblacién inicial de forma aleatoria.

5 Se selecciona al mejor conjunto de individuos de la poblacién inicja] yir:
como funcién objetivo el error de aproximacién de RNAP definido ep (l;hh do

3. Se obtiene una nueva poblacién A, utilizando los operadores de rec Omb')' '
mutacién propios de AG [2]. Inacigy

Se reevalia la funcién objetivo utilizando el error de aproximacién de RN

Se regresa al paso 3 hasta que se alcance el maximo nimero de generac.AP

hasta que alguno de los individuos extraidos del proceso de seleccién satj 119 e

desigualdad descrita en (7). Slaga

tmcllll‘a

o

Dado que RNAP asigna dindmicamente el nimero de neuronas y de genera
necesarias en el entrenamiento, los Gnicos pardmetros manipulables eXterionn?n?
£

son:

—  Pot. Representa la méxima potencia a alcanzar en la aproximacién polinomial
—  Eta. Representa la dispersién del ruido presente en los datos de entrada. '
—  Phiest. Define la estructura de la matriz de aprendizaje.

3 Caracterizacién de las series e indice de dificultad de modelado

Se seleccionaron tres pardmetros caracteristicos de las series de tiempo
determinar su dificultad de modelado: Reglas de Produccién, Entropia de Shannon
Exponente de Lyapunov, cuyo origen es, respectivamente: Teorfa de la Computacién,
Teorfa de la Informacién y Teoria de los Sistemas Dinédmicos No Lineales.

A continuacién se describen las caracteristicas de dichos pardmetros:

Entropia de Shannon. La Entropfa representa la exactitud con la cual es posit
predecir el comportamiento de un sistema dinamico, especificamente, la Entropfa

Shannon determina la cantidad de informacién que se puede obtener del estado de

sistema a partir de cualquier medicién que se realice [7].

Exponente de Lyapunov. El Exponente de Lyapunov es una medida de la divergenc
de las trayectorias cercanas. Es equivalente a la tasa a la cual un sis®
unidimensional produce informacién, es decir, el Exponente de Lyapunov cuantif
de forma precisa la exactitud del modelado para un punto futuro dado [7].

Reglas de Produccién. A mayor nimero de Reglas de Produccién se tiene und Ima)
complejidad computacional. Ademds, la tasa de crecimiento de las Rega:
Produccién obtenidas mediante anélisis gramatical permite identificar regiones
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4o Ias series de tiempo en donde se puede realizar un modelado m4s eficiente de las

mismas [8]-

seleccionaron un total de treinta series de tiempo las cuales se detallan en Ia

Tabl

a 1 junto con Ias propiedades que las caracterizan [1].

Tabla 1. Clasificacién y propiedades de dificultad de modelado de series de tiempo

’Wicmpo Exponente de  Nimero de Reglas de Entropia de
Lyapunov Produccién Shannon
~ Sine 0.517 27 37118
Vanderpol 1.864 28 4.981
Qperiodic2 0.925 66 2.445885
Qperiodic3 1.383 75 4232
Mackey-Glass 1.481 75 0.15914973
Logistic 0.760 61 0.03522222
Lorenz 0.601 63 478931065
Rossler 1.049 72 2.45897942
Ikeda 1.452 71 0
Henon 2.301 69 0.0204499
Cantor 5.728 72 0
Tent 0.477 13 3.401
Primos 0.594 78 1.295
Dl 1.288 92 0.8521749
Al 0.2234006 79 7.02
Ascii 2.709 . 80 2.107
El nifio 2.322 83 3.526
HIV DNA 0.029 9 1
Human DNA 0.322 51 7.28
Lovaina 1.0693 77 5.574
Plasma 3.383 91 2.866
Laser 0.949 66 2.93549693
S&p500 3.569 82 2.585
Star 3.289 90 3.102
Down Jones 0.144 65 6.43519134
Kobe 1.102 79 3.74401017
ECG 0.242 53 3.51860944
EEG 1.199 . 82 0
Brownian Motion 2.043 85 2.74038235
___ White Noise 1.606 73 0

_Para calcular la dificultad de modelado de una serie de tiempo es necesario,
pPrimero, introducir algunos conceptos utilizados en la definicién de la misma.
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Definicién 1 . .
El indice de Exponente de Lyapunov de una serie de tiempo dentro de yy

series es: jungg de
IEL = £l
 ELny 0
donde:

e EL, es el Exponente de Lyapunov propio de la serie analizada.

EL.,. es el miximo Exponente de Lyapunov registrado dentro de] conjugy
series de tiempo analizado. 0 e

Definicion 2 . . .
El Indice de Reglas de Produccién de una serie de tiempo dentro de up conjungo g
e

series es:
rp=20_
RP_, (12)
donde:

®  RP;es el nimero de Reglas de Produccién propio de la serie analizada,
®  RPpq es el méximo nimero de Reglas de Produccién registrado dentrq del

conjunto de series de tiempo analizado.

Definicién 3.
El Indice de Entropia de Shannon de una serie de tiempo dentro de un conjunto ge

series es:
ES . +1
IES = mn_ . (13)
ES, +1

donde:

®  RP;esel nimero de Reglas de Produccién propio de la serie analizada.
¢ RP,, es el miximo nimero de Reglas de Produccién registrado dentro del

conjunto de series de tiempo analizado.

Después de definir estos conceptos el Indice de Dificultad de Modelado de una
serie de tiempo dentro de un conjunto de series esta dado por la expresi6n:

IDM =IDL+ IRP+ IES . (14)

4 Metodologia de evaluacién de la técnica

La metodologia de evaluacién de la técnica consistié en la realizacién de entre unoy
diez experimentos por serie de tiempo buscando el resultado més acertado medl.antc

variaci6n de los pardmetros de la red neuronal Pot, Eta y Phiest. En cada exp_el'lme“w
. se realizo el entrenamiento de la red con entre 950 y 1200 valores obteniendo ud
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»delado de los siguientes cincuent.a valores de la serie. Los valores de entrada de
mda serie de tiempo fueron normalizados antes de ser ingresados a la red neuronal

el objetivo de poder comparar el error obtenido para las diferentes series de

fiempo utilizadas. _

para la evaluacién del éxito del rno_de]ado de la serie de tiempo por parte de la
écnica se utilizaron dos métodos. El primero consisti6 en la comparacién de los datos
0 riginales con los obtenidos en el modelado mediante Ia graficacién de ambos. El

licé a los resultados exit isti

“ndo método solo se ap X1losos y consisti§ en el célculo del
Z"'rfo ¢ medio raiz cuadrada (RMSE) con los resultados del modelado y los valores
originales de la serie. EI RMSE esta definido por 1a expresién:

!
RMSE(x) = [%Zﬂ:(x;" —x;’)z]2 _ as)

o 2 bk . i
donde X; representa el i-€ésimo valor de la serie de tiempo evaluada y X" representa

¢l i-ésimo valor del modelado efectuado por la técnica.
Se eligié la utilizacién de esta medida de error debido a su propiedad de ser
articularmente sensible a las diferencias grandes entre el valor original y el valor

modelado [9].

5 Resultados

A continuacién se presentan tres ejemplos que ilustran el funcionamiento de RNAP.

La figura 1 muestra el resultado del modelado de la serie Lovaina. Obsérvese que ,

las diferencias entre los valores originales y los del modelado son muy pequefas.

[—— originat] [+—Modelado ]

0204

0.15 4

Fig. 1. Modelado y valores originales de la scric Lovaina

g
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La figura 2 muestra el resultado del modelado de la serie Tent. Obsgy,
modelado sigue la tendencia de la serie original presentando pequefiag dis:rs Que g
en las magnitudes de las crestas de la serie. ®Pancj,,

[—— Original | [ —+— Modelado |
0.70+
065+
g |
0.50 4
- |
14
0.40 <
°s  w©  » % 4« s

Fig. 2. Modelado y valores originales de la serie Tent

La figura 3 muestra el resultado del modelado de la serie Ikeda. Obsérvese como
modelado sigue la tendencia de la serie original.

[—=— Originat || —— Modelado |

- 1

X & \

e

=

0.4 4

Fig. 3. Modelado y valores originales de la serie keda
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£n la figura 4 se presentan los resultados de los 24 experimentos considerados

(it0s0S después de ser evaluados con las dos metodologias descritas anteriormente
;e presentan los resultados en base al error medio rafz cuadrada obtenido '

04 J
[Ndmero Serie Numero| Serfe
1 Al Santa Fe 13 [Logistc
g gr:wmn Moton| 14~ [iLorenz
15 Lovaina
- 4 Down Jones 16 |Mackey
S ECG 17 Plasma
g 6 EEG 18 QPenodic 2
4 7 El nifio 19 QPeriodic 3
z . 8 Henon 20 Rossler
9 Human DNA 21 | Sine
10 lkeda 22 _ |str
11 Kobe 23 Tent
" 2 Laser 24 Vanderpol
001

123456178 9101112131415161718192021 222324
Series Modeladas

Fig. 4. Resultados de modelado obtenidos en relacién con el RMSE

En las figuras anteriores (1 a 3) se puede observar que los resultados de modelado
de RNAP son muy acertados en la mayoria de los casos: 24 de 30 series fueron
modeladas obteniendo un RMSE comparable y en algunos casos mis bajo que el
obtenido en experimentos similares reportados en la literatura utilizando otras
técnicas [1].

Ademis, se puede notar que el modelado hecho por RNAP sigue de forma bastante
fiel la tendencia de la serie, alin en los casos donde el modelado no es del todo
acertado debido a que no se alcanzan las amplitudes de la serie original (tal es el caso
de la serie Ikeda, ver Figura 3). Este dato es importante ya que existen miltiples
aplicaciones en las cuales el conocer la tendencia del comportamiento del sistema es
suficiente para poder obtener informacién relevante.

En la tabla 2 se comparan las treinta series de tiempo y el resultado obtenido en el
roceso de modelado. Las series estdn ordenadas en forma descendente en base a su

dice de Dificultad de Modelado.

Analizando la Tabla 2 se puede observar que series de tiempo con una alta
dificultad de modelado de acuerdo con sus propiedades caracteristicas, tales como
Henon, ECG e Ikeda pudieron ser modeladas exitosamente por RNAP.

Finalmente, se presenta una tabla comparativa de los resultados de modelado de
RNAP y otros métodos con una capacidad de modelado alta de los cuales existen
Ieportes en la literatura [1].

En la Tabla 4 se describe la naturaleza de cada una de las técnicas de modelado que
se han reportado en 1la literatura [1]. .

Se observa de la tabla 3 que solo Anfis y Sugimay presentan resultados
comparables con aquellos obtenidos por RNAP y que no se da el caso en el que
Alguna de las técnicas estudiadas presentara resultados exitosos con series que RNAP
o logra modelar.
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Tabla 2. Resultados obtenidos en base a la
dificultad de modelado. M = Modelada,
NM = No Modelada

Serie Resultado obtenido IDM
Cantor NM 2.791
Henon M 2.139
EEG M 2.110
White Noise NM 2.082
Ikeda M 2.033
Mackey-Glass M 1.945
Plasma M 1.849
Star M 1.806
S&p500 NM 1.803
D1 M 1.775
Logistic M 1.768
Ascii NM 1.673
Brownian Motion M 1.558
El nifio M 1.538
Primos NM 1.396
Kobe M 1.271
Rossler M 1.263
QPeriodic3 M 1.256
Lovaina M 1.184
QPeriodic2 M 1.176
Laser M 1.145
Al Santa Fe M 1.031
Lorenz M 0.969
Down Jones M 0.873
ECG M 0.845
Vanderpol M 0.800
Human DNA M 0.737
HIV DNA NM 0.603
Sine M 0.599
Tent M 0.453
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cobla 3 Comparaci6n de varias técnicas con RNAP. M = Modelada, NM = No Modela &
2

Técnica de RNAP Pittnet-  Pittnet- Matlab- Tisean- Sugi- Npredict-

modelado FFNBP RBFNBP Anfis rbf may ARMA
gerie de tiempo
( M M M M M M M
Qpcriodic 2 M M M M M M M
Mackey—Glass M M M M M M M
Logistic M M M M NM M NM
Lorenz M M M M NM M M
Rossler M M M M NM M M
Ikeda M NM NM M NM NM NM
Henon M M M NM NM M NM
D1 M M M M NM M NM
Laser M NM NM M M M M
Dow Jones M M NM M NM M M
Kobe M NM ‘NM M NM M M
ECG M M M M NM M M
EEG M M NM NM NM M M
Brownian motion M - M M M NM M M
White Noise NM NM NM NM NM NM NM
Tabla 4. Técnicas de modelado analizadas
Técnica de Modelado ~ Tipo de Técnica
RNAP Hibrido Red Neuronal con Algoritmo Genético.
Pittnet-FFNBP Red Neuronal
Pittnet-RBFNP Red Neuronal
Matlab-Anfis Hibrido Red Neuronal con Légica Difusa
Tisean-rbf Teoria de los Sistemas Dindmicos no Lineales.
Sugimay Teoria de los Sistemas Dindmicos no Lineales.

Npredict-ARMA ARMA optimizada con Red Neuronal.

6 Conclusiones

Del andlisis de los experimentos aquf reportados se puede concluir que RNAP
Presenta una capacidad de modelado comparable e incluso superior a la de técnicas
como Anfis y Sugimay. Lo anterior tiene como sustento el hecho de que RNAP
Presenta resultados exitosos con series de tiempo con una dificultad de modelado alta,
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algunos de los cuales no son alcanzados por las técnicas reportadas en

El empleo de algoritmos hibridos en la implementacién de técnicag d:tros Wabajo

series de tiempo, como es el caso de RNAP y Anfis, han demostradg darnlOde]ad0 ;

resultados, por lo que se vislumbra que con éste tipo de implememaciémuy buen,

desarrollar técnicas eficientes para la solucién de problemas de m ode] n se Puegy

entre otros. Por ultimo, este trabajo muestra la importancia de agg;l tcontm;
ar

metodologias estandarizadas para la comparacién de diferentes técnicas e
Modelagy

Referencias

1. E. Bautista-Thompson & J. Figueroa-Nazuno (2002). “Matriz de Conocimj
Complejidad de Prediccién de Series de Tiempo”. VI Congreso Iberge
Reconocimiento de Patrones. Ciudad de México.

2. E. G6mez-Ramirez (1999). *“Adaptacién de la Arquitectura de Redes N
Artificiales y su Aplicacién al Control Adaptable”. Tesis doctoral. Ciudad de Méxi

3. A. Gonzalez-Yunes, M. Avila-Alvarez, E. G6mez—Ramirez, O. Mullet, F. M m.
Vilasis—Cardona (2000). “Redes Neuronales para Identificacién y Predicc’:ié;m dea?a{m'
Tiempo”. Revista Centro de Investigacién, Universidad la Salle. Ciudad de Méxic:)ncs

4. B. Martin del Brio & A. Sanz-Molina (2002). “Redes Neuronales y Sistemas D'f.us
Alfaomega—RA-MA. A1,

5. E. Gémez-Ramirez, A. S. Posnyak & R. Lozano (2000). “Control Adaptable Utilizap,
Redes Neuronales Artificiales Polinomiales”. Revista Centro de Investiga .
Universidad la Salle. Ciudad de México. S0

6. R.Urbach. (2000). “Footprints of Chaos in the Markets”. Prentince-Hall.

7. R. Menchaca-Mendez, C. Sanchez-Rodriguez & J. Figueroa-Nazuno. “Prediccién
Series de Tiempo Mediante Anlisis Gramatical”. XLII Congreso Nacional de Fisi
Puebla, Puebla.

8. Diebold, F. X. (2001). “Elements of Forecasting”. South-Western Thomson Learning,

nto Sobre
aMericang

€urong)-



