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RESUMEN

Se presenta la evaluacién de la prediccion de mutiples
puntos de series de tiempo, mediante un comimiento de
ventana para Support Vector Machines (SVM) con dos
funciones de kemel distintas (lineal y con base radial).
Para la evaluacdn se utilizé un conjunto de treinla series
de diferente origen. Se observa un buen desempefio de
las SVM para la prediccion de los primeros puntos
utilizando la funcién de kemel radial, a pesar de la
expansion del error de prediccion.
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I. INTRODUCCION.

Una serie de tiempo es un conjunto de
observaciones que expresan la dinamica de la
variable de un sistema. Asi, una serie de tiempo s
se puede definir como un conjunto de valores
reales consecutivos, §={x,€ R|x,,%;, X5}

Uno de los principales objetivos del estudio de
series de tiempo es la prediccion. Dicho problema
puede ser representado separando la serie
s ={x,,.., Xy } en ventanas w=(x,,..., X,0p1) de
tamano p, entonces, hay que encontrar una funcion
f:R* 3R @l qe f(x,,.,X,,,)=X,, para

cada ie{0,N-p} [1 Utlizando una
representacion como ésta es posible abordar el
problema de prediccion de series de tiempo con
Support Vector Machines (SVM), las cuales son
maquinas de aprendizaje capaces de realizar
clasificacion binana (reconocimiento de patrones)
asi como tareas de aproximacion de funciones
(calculo de regresion).

En los ultimos anos las SVM se han convertido en
un tema de investigacion de gran interés, dando
lugar a una amplia gama de aplicaciones
reportadas en la literatura [2, 3, 4]. Sin embargo, en
el campo de la prediccion de series de tiempo, se
encuentran pocos reportes de trabajos que hagan
uso de las SVM, ya que debido a las caracteristicas

del algoritmo, no es posible obtener g;

una prediccion de mas de un punto de | <
vez, como es comun en muchas otrag téc:?ne
por ello que en este trabajo, se presenty ol or’
de una representacion de ventana desﬁzﬁmz"bl
conjunto de entrenamiento del algoritmg SVM
realizar predicciones de muiltiples puntog

Se reportan los resultados obtenidos de|
prediccion de treinta series de tiempo, clagje .
como series sinteticas y series expeﬁmnﬁ%
siendo las primeras obtenidas Medianty
seleccion de los parametros de ypa fung
generadora y las segundas representan f,
economicos, fisicos, fisiologicos, i
experimentos fueron realizados utilizando dog
distintos de funciones kemel para la Sy
(dot keme) y con base radial (radial basis),

La evaluacién del desempefio de la técnicy
realizd mediante la comparacion grifica dg
puntos predichos y los puntos originales dg |3
ademas del calculo de dos tipos de emor
prediccion. El articulo esta estructurado
siguiente manera: en la Seccion |l se describg
estructura de las SVM, en la Seccion
presentan las funciones de kemel utilizadas
trabajo, la Seccion IV describe la metodolog
utilizada para la realizacion de los experimentos,
la Seccion V se presentan los resultados oblenidos
finalmente, en la Seccion VI se presentan
conclusiones del trabajo.

Il. SUPPORT VECTOR MACHINES.

Las SVM son sistemas de aprendizaje introducd
por Vliadimir Vapnik [5] que utilizan un espacio
hipotesis de funciones lineales en un
espacio de caracteristicas, las cuales
entrenadas con un algoritmo de optimizacion
implementa una tendencia de aprendiz’
estadistico [6, 7). Dicha teoria de aprendizaje

el problema de encontrar una funcion f de

clase de funciones (f,), € A del tal forma que
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minimice el riesgo esperado R[ /] respecto a una
funcion de pérdida L, cuando la distribucién de
probabilidad de los ejemplos P(x) y sus
clasificaciones P(y|x) no son conocidos, y tienen
que ser estimados de un numero finito de ejemplos

(xf!yl )f € l °
RLM1= [[Lb, f)dP(y| )dP(x) . ()

El algoritmo de las SVM resuelve éste problema
minimizando el riesgo regularizado R"‘[ /] el cual

es la suma ponderada del riesgo empirico Rw[ /1]
con respecto a los datos (x,,y,),=1..n y a un

término de complejidad “wr

R_[f1=R.,[/1+ A" . (2)

En su formulacion basica, la SVM encuentra una
funcion de decision f(x)=sign(w-x+b) que
minimiza el emor de prediccion en el conjunto de

entrenamiento y procura el mejor desempeno en la
generalizacion.

lll. FUNCIONES DE KERNEL.

Una de las principales caracteristicas de las SVM
as el uso de funciones de kernel para extender la
clase de funciones de decision al caso no lineal [6].
Esto se hace mapeando los datos desde el espacio
de entrada X a un amplio espacio de
caracteristicas ¥ mediante una funcién @, y
resolviendo el problema de aprendizaje lineal en
x-

b X->x. (3)
La funcién real ® no necesita ser conocida, es
suficiente tener una funcion de kemel k que

calcule el producto intemo en el espacio de
caracteristicas.

k(x,y)=D(x)-D(y) . (4)
A. Kernel Lineal.
El kemel lineal k(x,y)=x-y es la funcién de
kernel mds simple. La funcién de decisién toma la
fooma f(x)=w-x+ b . Cuando se usa éste kemel

en el andlisis de series de tiempo, el modelo
resultante es un modelo auto regresivo de orden p

(AR[p]). Si las series son generadas por el

mismo modelo AR se les considera similares.
B. Kernel con basae radial.

La funciones de kernel con base radial (FBR) toman
2 :
la forma k (x,y) =cxp(— yﬂx— y” ) siendo ¥

una constante de proporcionalidad cuyo rango de
valores Utiles debe ser estimado para cada
aplicacién en particular. Para las series de tiempo
se ha mostrado, que la informacion dentro de una
ventana de una serie, puede ser obtenida de otras
vpntanas que son similares en térmminos de la
distancia euclidiana entre ellas, lo que hace util al
kenel con base radial para la prediccion [1).

IV. METODOLOGIA.

A. Representacién del
entrenamiento
La representacion de ventana deslizante para el
conjunto de entrenamiento de la SVM, permite
utilizar los Ultimos p valores de una ventana para
predecir el siguiente valor de una serie de tiempo
(véase la Seccion |). Esto es posible debido a que
el coimiento de la ventana a través de la serie,
permite a la SVM (mediante la funcién de kemel
utilizada) estimar la dependencia existente entre
cada uno de sus valores, de esta forma se obtiene
la infformacion necesaria, para reatizar la prediccion
del siguiente valor a partir de los valores anteriores
de la serie. Entonces, para realizar una prediccion
de multiples puntos es necesario crear un nuevo
conjunto de entrenamiento cada vez que se realiza
una prediccion simple (de un solo punto). El nuevo
conjunto se obtiene agregando al conjunto de
entrenamiento original la venlana

W=(X,, 2s%,,), siendo Xx, el valor

comespondiente a la prediccién anterior.

La evaluacion de la técnica de prediccion con
comrimiento de ventana, se llevd a cabo
modificando la herramienta mySVM [8]. En los
experimentos se utilizaron las funciones de kermel
con base radial y lineal para establecer un punto de
comparacién, entre dos diferentes funciones de
kemel de SVM en la prediccion de series de tiempo.

conjunto de

B. Series de tiempo utilizadas

Los experimentos se realizaron utilizando treinta
series de tiempo de las cuales se tomaron los
primeros 950 datos como conjunto de
entrenamiento, siendo organizados en ventanas de
tamano 3 y realizAndose la prediccion de los S0
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puntos ‘siguientes de cada serie.
Experimentalmente se observd que la SVM
presenta  dificuitades para detectar  tanto
variaciones grandes (del orden de 1x10%) como
pequefias (del orden de 1x10™) en los datos de
entrenamiento, razén .por lo cual las series de
tiempo fueron nommalizadas para un rango de
valores [-1, 1).
La seleccion de las series utilizadas se hizo bajo el
criterio de tener un conjunto representativo de
series de tiempo con diferente dinamica y dificultad
para ser predichas [9, 10). A continuacién se
presentan las series de tiempo utilizadas en los
experimentos asi como la descripcion de su
naturaleza.

e Seno. Serie peribdica generada por la funcion
f(x)=sen(x), para 10 ciclos.

e Vanderpol. Serie peribdica generada por una
ecuacién diferencial que es modelo de un
circuito oscilador de un tubo de vacio [11].

e Qperiodic2. Serie cuasi periédica obtenida de la
medicién de una variable de velocidad (cm/s)
en un experimento anular para reproducir un
Fiujo de Couette (Reologia).

s Qperiodic3. Serie cuasi periédica obtenida de
forma andloga a la serie Qperiodic2.

e Mackey-Glass. Serie cadtica generada por una
ecuacién . diferencial de retardo temporal:
Modelo de formacién de células sanguineas
blancas (linfocitos) [12].

¢ Logistic. Serie cadtica generada por un mapa
interpretado como un modelo ecolégico de las
variaciones anuales de poblaciones de insectos
(11).

e Lorenz. Serie cabtica generada por un sistema
de ecuaciones diferenciales: modelo de
conveccion de fluidos (conveccion de Rayleigh-
Benard) la cual se presenta en la atmésfera
terrestre [11].

¢ Rossler. Serie cadtica generada por un sistema
de ecuaciones diferenciales: modelo
simplificado de Lorenz [12].

e lkeda. Serie cabtica generada por un mapa:
modelo de la dindmica de pulsos de luz que
viajan a través de un medio no lineal [11].

o Henon. Serie cabtica generada por un mapa:
modelo simplificado del mapa de Poincaré para
el modelo de Lorenz [11].

e Tent. Serie cabtica generada por un mapa de
tipo lineal por partes [11].

e A1(Concurso Santa Fe). Serie compleja
obtenida a partir de mediciones experimentales

de la intensidad de y

Lejano [13]. n laser Ny, Iy
D1 (C:’)ncurso Santa Fe), g J
generada por un modelo .
particula amortiguada :: IE:J :Inami.?"%
interaccion [13). mt%
Laser (Concurso Santa Fg .
obtenida a partir de meciicionés €rie Comy,
de la intensidad de pulsos :" fitm
Infrarrojo Lejano, condiciones deelaléser
2 3 frecuencia del sistema que "e%n
A1 [13). Senera
Dow Jones. Serie compleja obtenjq
indice Dow Jones del NYSE (Newa 3 party
Exchange). York
Kobe. Serie compleja obtenida g pa
acelerograma del sismo de Kobeparhr
enero de 1995, del
ECG. Serie compleja obtenida a par;
electrocardiograma humano estangg,
extremidad (Limb Lead H), voltaje aming
digitalizado a 1000 Hz [14). Pl
EEG. Serie compleja obtenida a partir
electroencefalograma humano (14).

ASCIl. Serie compleja generada a pa
codigo de texto ASCI. ik
El nifo. Serie compleja obtenida a partr
medicién experimental de la dinamica
variable del fenémeno climético el nifo,

HIV DNA. Serie compleja obtenida a party
codigo del DNA del Virus de Inmunodeficiens
Humana HIV (1 =A.2=C.3=G,4=n
Human DNA. Serie compleja obtenida

del codigo del DNA Humano.

Lovaina (Concurso Universidad de Lova
Serie compleja generada a partir de datos
formato ASCII [15).

Plasma. Serie compleja obtenida a partir
medicién de una variable de un experm.
con plasma.

Primos. Serie compleja generada a parte
numeros primos.

S&P500. Serie compleja obtenida a partr
Indice Financiero de Standard & Pool

500 empresas mas importantes de la
valores de Nueva York.

Star. Serie compleja obtenida a partir
medicion de la intensidad luminosa
estrella variable.

Brownian Motion. Serie estocastica gene®
partir del modelado del movimiento brown
(proceso de ruido blanco integrado).
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« White Noise. Serie estocistica generada a
partir del modelado de proceso de ruido blanco
(ruido aleatorio uniforme).

¢. Evaluacion de Predicciones
La representacion de ventana con corrimiento,
realizada en el conjunto de entrenamiento de la
SVM, requiere que la misma se retroalimente con
los resultados previamente predichos, por lo
anterior es de esperarse que el desemperio de la
prediccion se vea afectado, debido al -error
acumulado conforme se avanza en los puntos
predichos. Para detemminar si una prediccion fue
exitosa 0 no, se realizd la comparacion grafica de
los puntos originales de la serie y los puntos
predichos por |a técnica, en donde se consideraron
dos factores: el seguimiento de la tendencia de la
serie original y el nimero de puntos predichos.

Para cuanlificar el error de la prediccién se

emplearon las siguientes férmulas de eror

utilizadas en la literatura relacionada con Ila

prediccion de series de tiempo [9]:

Error Medio Raiz Cuadrada (RMSE). Representa la

medida tipica del error de prediccion, siendo

particularmente sensible a las discrepancias
grandes entre los valores original y predicho de la
serie de tiempo.

1
l N / o 2 E
RMSE(x)=|~"(x - x") 5)
NG
Ermor Bias (BE). Es una medida de la tendencia de
un modelo a sobre o sub predecir un valor. Un BE
positivo indica una tendencia a sobre predecir, es
decir, que el algortmo se ajustd demasiado a los
datos de entrenamiento por lo que, de haber
cambios considerables en la dindmica de la serie,
se puede tener dificultad al predecir; por el
contrario, un BE negativo indica una tendencia a
sub predecir, lo cual significa que el algoritmo no
fue capaz de captar totalmente la dinamica de la
serie. Un BE cercano a cero indica que el algoritmo
se ajusté correctamente a la dindmica de la serie
predicha.

S =)

BE(x)=—) Ix/ -x, (6)
N isl

Para cada una de las férmulas anteriores N

representa al nimero de puntos de la serie y x,’ y

x," representan respectivamente al i-ésimo punto

predicho por [a técnica y al i-ésimo punto de la serie
original.

V. RESULTADOS.

A continuacién se muestran dos ejemplos de los
resultados obtenidos que ilustran el desempeiio de
las SVM en la prediccién de series de tiempo.

La Fig. | muestra la prediccién de 50 puntos de la
serie Tent utilizando una funcién de kemel radial
con y=0.01. Nétense e seguimiento de Ia

tendencia de la serie a pesar de las discrepancias
entre las amplitudes de la senal original y la
predicha.

La Fig. Il corresponde a 50 puntos predichos de la
serie Seno con una funcibn de kemel lineal.
Obsérvese como la exactitud de la prediccién

disminuye conforme aumenta el nimero de puntos
predichos.

g I
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FIGURA |. Comparacién entre la prediccién y
puntos originales de la serie Tent con una funcion
de kemel radial (¥ =0.01).
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FIGURA 1I. Comparacion entre la prediccion con
kemel lineal y los puntos originales de un segmento
de la serie Seno.

Se encontré que la funcién de kernel de tipo radial
es la que obtiene mejores resultados en la
prediccion de series de tiempo, ya que fue capaz de
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predecir 13 de las series utilizadas, mientras que la
funcion de kemel lineal unicamente fue capaz de
predecir tres series: Seno, Vanderpol y Qperiodic3.
Asimismo, se observé que el algoritmo SVM es
capaz de predecir series con diferente
comportamiento  dindmico:  periodico,  cuasi
periodico, caético y complejo [10). Finalmente, en la
Tabla | se presentan los errores RMSE y BE
calculados para los 50 puntos predichos en los
experimentos exitosos con la funcion de kemel
radial (FBR), ademas de su correspondiente
Alcance de Prediccion (AP), definido como el
numero de puntos predichos, para los cuales se
satisfacen los factores de evaluacion de las
predicciones descritos en la Seccion IV,

TABLA L
RMSE, BE Y AP DE LAS PREDICCIONES CON
FBR
Serie RMSE BE AP
Seno 0.0682 | 0.00258 | S0
Vanderpol 0.70549 | -0.02588 | 50
Qperiodic2 0.17429 | -0.14772 | 50
Qperiodic3 0.46989 | 0.09800 | S0

Mackey-Glass | 0.5007 | 0.06878 6
Logistic 1.08828 | -0.05962 | S0
Lorenz 0.17389 | 0.15915 | 50

Rossler 0.4131 | -0.07741 | 50
Tent 0.20708 | 0.02593 | S0
A1 7.37899 | 5.05720 | 7
Laser 0.32574 | 0.01397 | 25
Kobe 0.08582 | -0.04860 | 50

Lovaina 0.16296 | -0.13157 | 50
Nétese en la Tabla | que todos los valores del
RMSE estan por debajo de la unidad, excepto en
las series Logistic y A1, en las cuales dicho valor se
ve aumentado debido al error acumulado para los
Ultimos puntos de la serie. Asimismo, se observa
que en general, el algoritmo SVM no es
particularmente susceptible a presentar sub o sobre
predicciones, ya que solo en 2 casos (A1y Lorenz)
se tiene un BE mayor a 1.5x10™" y solo en un caso
(Qperiodic2) se presenté un BE menor a -1.4x10™".
El Alcance de Prediccion tiene un valor promedio
de 37, lo cual significa que a pesar de la expansion
del error se logra al menos mantener la tendencia
de la serie en la prediccion de los primeros 37
puntos.

VI. CONCLUSIONES.

El algoritmo presentado para la generacion del
conjunto de entrenamiento de las SVM, permitid

cuantificar el desempeno de ésta
prediccion de multiples puntos de g éfc"i%
Del analisis de los resultados ob[en?s de
trabajo se concluye, que las Sy ::ldos
de kernel con base radial constjt "

Una
herramienta, para abordar a'uye"' uny

prediccion de series de tiempo de ma{i"b'ema

La técnica muestra una bueng p.PtS
ajustarse a la dindmica de Ia s;.:apaeidad
durante el proceso de entranamier::
demuestran los resultados del BE cg %

en la mayoria de las series predichar:anos
las SVM alcanzan su mejor desempe,-,'op
requiere hacer predicciones a corto
promedio en los primeros 37 Plazy.
prediccion. 05 gy
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