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Résumeé — Nous nous irtressonsi la pidiction de éries temporelles chaotiquéspartir de egressionsé&aligesa I'aide de machinea
vecteurs supports (SVM). Aps avoir rappé le principe de cesgressions par SVM, nougtillons le scema de pediction. Nous illustrons
ses performances par une mise en oeuvre, d'une part, sur desedosyntbtiques produites par le sgshe dynamique de &hon et, d’autre
part, sur des dorées exprimentales issues de la base de dmsde Santa Fe comnament utili€¢es commeéaférence dans les prashes de
prédictions de &ries temporelles. Nous comparons positivement @ssltatsa ceux propass anérieurement dans la létature.

Abstract — We consider the problem of chaotic time series prediction by means of support vector machines (SVM) for regression estimation
After a short review of the principles of SVM for regression estimation, we detail the prediction procedure and illustrate its performance on the
synthetic time series produced by thértdn map, and on the real world time series of Santa Fe Data Set A, often considered as a reference in
benchmarking time series predictors. A comparison of our results with others reported in literature demonstrates the excellent performance
the approach.

1 Motivation F decaracéristiques Celui-ci est implicitement &fini, a par-
tir de I'espace original, par une transformation noreéire,

Du fait de leur propgte desensibilie aux conditions ini- construite via un noyai (-, -) (astuce du noygu
tiales les €ries temporelles produites par des 8ysts dyna-
migues chaotiques gsentent une difficuét particulere pour

la prédiction de leurs valeurs futures. Il est notoirement conn@'l Theorie Statistique de I'Apprentissage

que les raéthodes usuelles deéatiction, moélisation liréaire Dans le cadre de la Horie Statistique de I'’Apprentissage
ARMA, par exemple, ont des performancegdiocres lors-  [12], I'objectif est destimerune fonctiony = f(x) & partir
qu’elles sont appligees aux &ries chaotiques (voir, par exem- ¢'un nombre limié dechantillonsS={(x1, 1), - - , (Xpn, yn)}
ple, [1, 15]). € R? x Y, et d’hypotteses faites sur les proptes deH. La

Diverses approches non &aires, reposant principalement cjassification, aveg; € Y = {—1,1}, et la egression, avec

sur lesréseaux de neurongsoir, par exemple, [11, 13, 14]) . ¢ Y C R constituent deux exemples typiques de tels pro-
ou des statistiques d’ordres sufeurs [6], ont ensuité® pro-  plemes.

postes dans la lifrature. Plusdcemment, la technique des- Le meilleur estimateuf (x) = h*(x) € H de f est celui qui
chinesa vecteurs suppor{8support vector machines”, SVM) & minimise le risqueR|[h], mesué via 'esferance matbmatique
egalemenété envisage [7, 8]. C'est cette derriire approche  g'yne fonction de cot L(y, h(x)) :

gue nous nous iBtessons ici. Nous utilisons un $ha de

prédiction par egressionsé&alies par SVM. Sur desEes R[h] = /L(y, h(x))dP(x,y). 1)
synttetiques issus de syghes dynamiques chaotiques ainsi

gue sur des&ies exgrimentales, nous qualifions les perfor-

X X X Cependant, la distribution jointB(x, y) est inconnue a pri-
mances de notre outil et les compara@nselles ciées dans la

ori et genéralement inaccessible, il faut donc approximer (1).

littérature. La Théorie Statistique de I’Apprentissage fournit alors des r
sultats sous forme d’'ggaliés,
2 Machinesa vecteurs supports Rip <1 S Ly h(x) + Qn,h0),  (2)
n
(xi,y:)€S

Les machinea vecteurs supports constituent des estimateurs
non linéaires universels de fonctions, dont les fondements resu Q(n, i, d) consiste en un terme de confiance, fonction du
posent sur la Téorie Statistique de I'’Apprentissage. La formu- nombren d'observations, de la capagitle la sous-clasgé;, C
lation du probéme d’estimation, introduite dans [3], peut re- H qui contient I'hypotleseh, et de la probabilé 1 — ¢ avec
cevoir une solution efficace qui laisse peu de pataes libres laquelle I'inégali€ (2) est valide. La pradure de minimisa-

a choisir. Les SVM travaillend partir de classes de fonctions tion du risque structurel ("structural risk minimisation”, SRM)
hypothesesHsym consistant en hyperplarisy, b) d'un espace procede par partage d€ en sous-classes eniteesHy, : H; C



H, C --- C Hy de capacis croissantes, ce qui permet de3.2 Sclema de piédiction

chercher I'hypotkseh* € H qui minimise (2).
Dans le cadre des SVM, I'hyperplajw*,b*) optimal de
‘Hsvm €st ensuite obtenu via l@solution de :

h*(w*,b*, x) =
1
= arg min C Y Ll h(w.bxi) + 5wl (3)

(xi,y4)€S
ou C est une constangechoisir.

2.2 Regressions par SVM

Pour la classification, essentiellement coasié dans la lit-
térature SVM, on utilise la fonction de @bL,,;. Ici, nous

A partir de N observations{y(k)}4_, € R, sont construits
n = N — (m — 1)7 — 1 échantillonsS = {(x(k),y(k +
D) m_1yr1 € R™ x R. Le sctema de pedictiona un
pasj(k + 1) = f(x(k)) par SVM est alors de la forme (4),

N—-1
i_(m—zl)f—i-l
dont lesa; sont obtenus parésolution du prolime dual de
Lagrange de (3).

Nous utilisons la bite a outils SVM standard SVMIlight [5]
(svmlight.joachims.org), sans apporter de modificatiogcsp
fique pour la pediction de &ries temporelles. Les paratnes

g(k+1) = a; K(x(i),x(k)) +b*, k> N, (5)

nous inéressons la regression. Dans ce cas, des fonctions ddibres,C, € et la taille du noyau (fi& gaussienkgventuellement
colt linéaire ou quadratiqué, sont utilies, ne prenant en la dimension de plongement, sont €lectionrésa partir d'une

compte que lesé&liations|y; — h(x;)| > € superieuresae, ou
e devient un autre paragirea fixer. Que ce soit avek,,; ou
avecL., I'équation (3) peuétre Eécrite comme un probme

recherche exhaustive dans I'espace des petras pour opti-
miser les performances de laédiction sur I'ensemble dea-
lidation. Les N observations disponibles sont donc pages)

dual de Lagrange [4]. Cette reformulation, qui constitue la basentre deux ensembles d’eritament et de validation de tailles

de l'algorithme des SVM, se ragnea un probéme de pro-

respectivesV, et Ny . Les valeurs pour lesquelles I'erreur de

grammation quadratique, de solution unique et pour lequel dggédictiona un pas sur I'ensemble de validation est minimale

méthodes deésolution efficaces existent.
Pour le prokme de la&gression, la solution dedguation
(3) prend la forme :

Rx)=fx)= > oafK(x,x)+0b"
(xi,y:)€S
Lesa; sont les multiplicateurs de Lagrange impkgudans la
solution du prol®me dual de Lagrange de (3). Quansd 0, un
nombre important des;} sontégauxa zero, et (4) fournit alors
une repésentation creuse. Les correspondant aux; # 0
sont appdis lesvecteurs de support

(4)

3 Prédiction de signaux chaotiques

3.1 Series chaotiques

Nous nous iréressons maintenaatdes éries produites par
des systmes dynamiques chaotiques, dont le caraaton lirg-
aire et la sensibilé aux conditions initiales rendent particurk-
ment difficile la pédiction, némea court terme [1, 7]. Sous-
jacent au sys&ime dynamique, existe un mid non lireaire
y(k) = fy(k—r1),y(k—r2), - ,y(k—km)), ki € NT, que
nous tentons d’approcher par SVM pour effectuer uggigion
du futur de la &rie temporelle obseee{y(k)}Y_, € R.

Les sysémes dynamiques sont souvent efficacerdtudiés
via leur espace des phases. L&ebre tleoeme de Takens

sont retenues pour lagudiction finale.

Une fois les paragtres fixés, nous &alisons la pediction
en utilisant la totalié desN observations disponibles. Lesspr
dictionsa plusieurs pas, i.e., pour les vale(ks> N +1), sont
réalies par #ration de la gedictiona un pas (5), en utilisant
les vecteurs estigsx (k) aux iterations pecedentes et non les
observations elles-émes.

4 Expérimentations

4.1 Series temporelles

Nous appliquons cette approchda pgdiction, d'une part,
d'une €rie issue du syste dynamique de &hon, en &gime
chaotique (cf. figure 1 en haatgauche) :

y(k+1)=1—14y(k)? + 0.3y(k — 1), (6)

aveca = 1.4,b = 0.3 et, d’autre part, aux doi@es exprimen-
tales Eelles constitées par les fluctuations chaotiques de I'in-
tensié d'un laser dans l'infraroug&anta Fe Data Set [15].
Cette derrére €rie constitue uneéférence souvent utilee
pourétalonner les performances degthodes de j@dictions.
Pour la &rie Henon N = 500, N, = 450, Ny, = 50,
I’ équation (6) indique que les observatiaris + 1) sont com-
pletement termirées par leurs deux @tecesseurs imatiats,
y(k) ety(k—1). Les pararatres de plongement sont donc&fix

(voir, par exemple, [1]) assure une reconstruction non ambia priori (r = 1 etm = 2).

gue de cet espace par l&thode desecteurs de retardx (k) =
ly(k),y(k—7),--- ,y(k—(m—1)7)] € R™, ol'm etr consti-

Pour la €rie Santa Fe Data Set AN = 1000 (les 1000
premeres observations de l&re) , N, = 900, Ny = 100,

tuent respectivement la dimension de plongement et le retarfinformation mutuelle indique- = 1. La recherche exhaustive,
A condition que ces paragires soient convenablement choisis, effectiee pourmn a partir d’un intervalle de valeurs choisi par

la topologie de I'espace des phaséslrest respeeg, on peut
alors envisager d'estimer la fonctigh: x(k) — y(k+1) a
partir des observations[1].

un argument gonetrique ("false nearest neighbours”; voir, par
exemple, [1]) &lectionnen = 18.

Nous ®lectionnong- par un argument d’'information mutuelle 4.2 Resultats

(voir, par exemple, [1]). Le paragtrem est soit choisa partir
d’'arguments thoriques, soit trait comme un paraétre libre
du sctlema de pediction.

Nous pesentons lesasultats obtenus dans les tableaux 1 et
2 et les comparona ceux obtenus par d’autres auteurs. Les



performances des @dictionsa un pas et érées sont expriges la valeur pour laquelle I'erreur de @diction est proche dé.
en erreur quadratique moyenne nornigigNMSE) : L’ évolution de cette erreur degatiction est compé&ea la crois-
k) — 5i(k))2 sance de l'erreur initiale &ermiree par I'exposant de Lya-
NMSE = ZZ’“ET(?((IE) 7y_( ;)2 ~ &QlN > (y(k)—4(k))*,  punov global torique fuenon ~ 0.42) (en basa gauche).
ke 9T 777 ket Néanmoins, la g@diction, au deél de l'echantillon18, conti-
ou 7 dénote I'ensemble é&preuve deV points, etjr et6%  nue d’explorer I'espace des phases de fagon identidaetrie
dénotent respectivement la moyenne et la variance empiriquégelle. En effet, la colonne de droite compare les attracteurs re-
de7 [15]. construitsa partir de1000 points de la vraie &ie de Hnon
(en haut), et d’'une jadiction i€ree de1000 points (en bas).
La série de Henon. Les résultats pour la&rie de Henon  Le prédicteur a comgtement saisi les dynamiques du gyse
sont obtenua partir des pedictions i€rées sub0 échantillons, puisque les deux attracteurs ne peuvent @ias distingés,
moyenrees sub0 ensembles @&preuve diferents. Nous consta- contrairement auxésultats pesenés dans [2], 0 I'attracteur
tons que, quoique I'ensemble d’eritrament utili€ dans not- présente des&formations visibles.
re pediction SVM soit beaucoup plus court que ceux mis en
oeuvre pour obtenir les meilleurggultats disponiblea notre Santa Fe Data Set A. Les pgdictions sont obtenues pour
connaissance dans laditature, les performances gue nous ob-des ensembles &reuve propds dans la li&rature pour Data
tenons sont si@rieures de presque deux ordres de grandeur (cBet A (5 ensembles d€)0 observations, correspondant aux ob-
tableau 1). servationd 001 21100, 2181 a2280, 3871 23970, 4001 a4100
et5181 a5280). Dans le tableau 2, nous observons que la per-
TAB. 1 — Comparaison des performances dedjmteurs sur formance du pedicteura un pas obtenue par lagressior
la strie de Henon. La longueur de 'ensemble defitrament  |'@ide de SVM,évaliee sur 'ensemble épreuve 1, est com-

est donie en points. Lesésultats sont obtenus par moyenneParablea 'état de lart et que la quatitde la pediction ieree
des pédictions sur50 ensembles &preuve diferents des0 dépend fortement de 'ensembleegreuve consiele. Bien que

échantillons. la performance de la pdiction i€ree obtenue par SVM soit
Référence| Méthode N Pred. unpas|]  dégraee d'un ordre de grandeur pour les ensembles 2 et 3, elle
SVM Gauss 500 77,107 reste suprieure d'un ordre de grandeur comarau meilleur
[9] RBF Net 4000 7.4-107° résultat de 'ensemble 4, et comparahléétat de I'art pour les
[13] | Neural Net 5000 3.4-107° ensembles 1 et 5.

Nous soulignons que notregaticteur est entfaé exclusive-
ment sur lesl000 premeres observations, et ce pour tous les
ensembles @&preuves. De plus, nous travaillons directengent
partir de la @érie temporelle, sans aucune technique addition-
nelle du type de celles con&i@es dans [10].

La figure 2 illustre le Data Set A et le premier ensemble
d’'épreuve (en haug gauche) et les pdictions i€rées, sui 00
points, pour les cing ensembleggdreuve consigles. Nous re-
marquons que la pdiction par SVM est capable degglire la
o5 1 15 Dbrutale diminution de l'intensi du laser pour deux des trois

Hénon: Prédiction itérée (30 itérations) 1010(5) points de la série vraie / prédiction itérée

5
5 -1 -05

0
9 f(k;l;rmm — cas (ensemble 1 et 5), bien qul existe seulement un exemple
| os *'rﬁ*w + Attracteur prédit d'untel effondrement dans I'ensemble d’eftiement. Par con-
107 7 or * . Q’%‘Hm tre, pour I'ensemble 2, le pdicteuréchouea predire la dimi-
5;: 206 G ﬂ@% nution d? I’int_ensi@ et la pédiction n’est pecise que pour les _
G %05 W Py ) 50_ preméres ierations. Nous_ observons_ur_1 comportement si-
Il ' *m# %, 4*% milaire pour I'ensemble 3 : bien que laguliction soit de haute
/| — Erreur dela prédiction || 0.4 ", % ! précision pendant le80 premeres iérations, une diminution
10°LL Fxposant & Lyspunor | i 3 de lintensié qui n’existe pas est edite apes 80 itérations
0 10 Itération 20 30 0 0.2 0"\17(k+19'6 0.8 1 )

Nous constatons aussi que l&giction i€rée et la vraie &rie

FiG. 1 — Série de Henon.En haut,a gauche, &ries de non ne peuvent pagtre distingees pour 'ensemble 4.

réelle et pedite, en basy gaucheévolution de I'erreur quadra-

tique moyenne en fonction de I'horizon deediction et com- . .

paraisora la croissance de I'erreur initial&@tkrmiree par I'ex- 5 Conclusions et perspectlves

posant de Lyapunov globalébrique. A droite, en haut, attrac- ) i ) o .
teurs de Knon, reconstitesa partir del000 échantillons dela ~ Quoique la égression par SVM pour la gdiction de éries
série obserge et de la&rie pedite par ieration successive, et temporelles soit applice ici de facon &s directe, les perfor-

agrandissement de lagion des attracteurs némialisee par un Mances sont excellentes pour lesiss considrees. Nous en-
rectangle (en bas). visageons donc diverses modifications, susceptibles d’& am

liorer les performances. D'une part, 'usage de noyaux plus

La figure 1 propose une @diction typique sur la&ie de flexibles que 'usuel noyau gaussien ouvre une direction pro-
Hénon. Nous observons que leediction sécarte de la vraie metteuse. D'autre part, des ségtes locales, @a envisages

série apes envirorl 8 itérations (en haut gauche). C'est aussi dans la literature, sont en cours d'investigation et peuvent fa-



TaB. 2 — Data Set A : Comparaison des performances de,
prédicteurs sur les ensemble€pieuve (observations 1001-

1100, 2181-2280, 3871-3970, 4001-4100, 5181-5280). L™
résultat pour la pdictiona un pas est psené pour les ob-
servations 100k 1100. Les autres$sultats sont obtenus par 100

prédictions i€rées.

150

Santa Fe Data Set A

Prédiction itérée: Ensemble 1

— Entrainement
— — Ensemble 1

— Prédite
— — Vraie

Réf. Méthode Préd. un pas 1001-1100 0
SVMGauss 19201077 | 446 10°% o pog, o, 006, 800, 1000 100 J20 100 SOy 1

10 Local Linear - 7.7-107 ' BT ‘
{11} Neural Net - 6.6-1072 250 l
[13] Neural Net 2.76-1073|1.94-102 200 |
[14] Neural Net 2.3-1072 | 2.73-102 150 ”
Réf.| 2181-2280| 3871-3970, 4001-4100| 5181-5280 100

3.93-1071]4.31-10"1[8.89-10"%| 4.81-1072 50
[10]| 1.74-10"' | 1.83-10' | 6.0-103 | 1.11-10"" i
[11]|6.1-1072 |8.6-10"2 | 4.79-10"" | 3.8-10"2 2180 2200 2220 2240 2260 2280 3880 3900 3920 3940 3960
[14] 6.5 - 10_2 4.87 . 10_1 23. 10_2 1.6 - 10_1 Prédiction itérée: Ensemble 4 Prédiction itérée: Ensemble 5

cilementétre incorpoees dans notre sema de pediction. De

plus,
I'opti

rendre la proedure de pdiction plus efficace et accessible, y s
compris pour des utilisateurs profanes.
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