
1Abstract— This article proposes that the combination of 
smoothing approach considering the entropic information 
provided by Renyi’s method, has an acceptable performance in 
term of forecasting errors. The methodology of the proposed 
scheme is examined through benchmark chaotic time series, such 
as Mackey Glass, Lorenz, Henon maps, the Lynx and rainfall from 
Santa Francisca - Cordoba, with addition of white noise by using 
neural networks-based energy associated (EAS) predictor filter 
modified by Renyi’s entropy of the series. When the time series is 
short or long, the underlying dynamical system is nonlinear and 
temporal dependencies span long time intervals, in which this are 
also called long memory process. In such cases, the inherent 
nonlinearity of neural networks models and a higher robustness to 
noise seem to partially explain their better prediction performance 
when entropic information is extracted from the series. Then, to 
demonstrate that permutation entropy is computationally 
efficient, robust to outliers, and effective to measure complexity of 
time series, computational results are evaluated against several 
non-linear ANN predictors to show the predictability of noisy 
rainfall and chaotic time series reported in the literature.   

 
 Keywords— neural networks, noisy chaotic time series, 

forecasting, energy associated to series (EAS), Renyi’s entropic 
information.  
 

I. INTRODUCCIÓN 
A PREDICCIÓN de observaciones futuras es un problema 
importante en las series temporales, y más importante en 

meteorología. Debido al cambio climático regional el 
rendimiento de la producción agrícola se ve afectada en las 
regiones semiáridas para los agricultores [1]; gran parte de estos 
estudios se han limitado solo a regiones relativamente más 
pequeñas, como las regiones húmedas [2]. Dado que los 
métodos más avanzados de aprendizaje automático ya están 
disponibles ampliamente para el modelado metrológico [3] y la 
informática [4], las aplicaciones de estos métodos son 
necesarios para tener una mejor comprensión de las 
distribuciones actuales de las fuentes generadoras, así como las 
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predicciones futuras [5] [6] para una gestión sostenible de los 
ecosistemas [7]. Las redes neuronales (RNA) han sido 
ampliamente utilizadas como pronosticadores de series 
temporales: la mayoría de las veces se trata de redes neuronales 
de retroalimentación hacia adelante (FFNN), que emplean una 
ventana deslizante sobre la secuencia de entrada. Ejemplos 
típicos de este enfoque son los pronósticos meteorológicos [8] 
y [9]. Dado que la estructura de la serie de precipitaciones 
depende del régimen climático y meteorológico, así como la 
duración de la duración de la lluvia [10] [11] [12], los métodos 
basados en inteligencia computacional estáticos son 
generalmente incapaces de capturar el patrón temporal de los 
datos [13]. Sin embargo, la naturaleza no gaussiana de los datos 
pluviométricos también plantea problemas a los métodos 
estadísticos [14] que asumen la distribución normal, porque los 
datos tienen altos niveles de ruido, incertidumbres y errores. La 
insuficiencia de series largas para pronosticar probables 
escenarios de lluvia y la tergiversación de la precipitación 
puntual real en una ubicación específica también crean desafíos 
adicionales al problema de predicción de lluvia [15]. A 
continuación, se proponen nuevos métodos para mejorar aún 
más las herramientas actuales. Las redes neuronales artificiales 
(RNAs) han demostrado un rendimiento superior en la 
predicción en corto período de tiempo sobre otras técnicas [16], 
lo que sugiere que las RNAs son una herramienta prometedora 
para ayudar en el pronóstico de lluvia. Este artículo describe un 
enfoque alternativo para pronosticar series temporales caóticas 
basadas en la entropía de permutación de Renyi. El estudio de 
la entropía de permutación se basa en un análisis estadístico de 
las series temporales financieras publicada en [17] y el análisis 
de datos inteligentes [18]. Esta entropía condicional de un 
modelo se utiliza posteriormente en lugar de la entropía de la 
teoría de la información en el algoritmo de predicción 
propuesto. Por lo general, el proceso puede implicar encontrar 
una función de regresión lineal o no lineal que toma como 
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argumentos p valores pasados de x(t). Las observaciones a 
menudo se consideran como técnicas estadísticas estándar que 
no capturan suficientemente el proceso generador subyacente 
de las series temporales y su naturaleza es a menudo no 
estacionaria. Este articulo proporciona algunas estrategias de 
pronóstico cuando se aplican a series temporales complicadas. 
Desde entonces, se han desarrollado cientos, si no miles, de 
estrategias para una amplia variedad de métodos de predicción, 
tales como la demanda eléctrica [19] [20] [21], las aplicaciones 
biomédicas [22], la combinación de predicción utilizando la 
programación genética [23], la energía eólica [24], la demanda 
de agua [25], los mercados financieros [26], etc. Una de las 
razones del fracaso es que los modelos establecidos de 
predicción de series temporales estadísticas, tanto de regresión 
lineal como de RNAs no lineales, no tienen en cuenta el aspecto 
de la causa generativa de las series temporales. Por lo tanto, 
desde el punto de vista de la física, una proposición mucho más 
atractiva es tratar de aproximar los procesos subyacentes 
responsables de generar las series temporales o al menos 
estimar mediante herramientas [27] [28]. Una práctica conocida 
como determinista vs modelos estocásticos crean puentes entre 
los enfoques locales y globales para el análisis de errores 
basados en el modelo [29]. Por lo tanto, se propone una técnica 
de suavizado como Energía Asociada a la Serie (EAS) [30] 
[31], combinado con la entropía de permutación de Renyi y 
proporcionar una ley heurística para el entrenamiento de la 
RNA. El objetivo de este trabajo es seleccionar la energía 
asociada a la serie temporal (EAS) combinada con la 
información entrópica de las series temporales para realizar 
pronósticos de datos futuros. El horizonte de pronóstico para 
los autores es 18 predicciones hacia adelante. Por lo tanto, en 
este esfuerzo de investigación, se han centrado en el cálculo de 
la entropía de los datos de series de tiempo para modificar la 
estructura de los parámetros de la RNAs asumiendo el enfoque 
EAS. Las aplicaciones iniciales de la entropía ordinal de patrón 
y permutación demuestran que esto es muy prometedor para 
cuantificar y analizar el comportamiento dinámico de las series 
temporales caóticas y otras series temporales. Estudios 
recientes han abordado esta cuestión, a partir de la serie 
temporal original a través de un patrón ordinal, en el que la serie 
temporal se convierte en una secuencia simbólica ordinal en el 
que la señal pasa a través de sucesivas ventanas [32]. El 
desempeño del enfoque propuesto es evaluado a través de series 
temporales obtenidas de sistemas dinámicos tales como 
ecuaciones del sistema de Mackey-Glass (MG), Logística 
(LOG) y Lorenz (LOR) como así también de precipitación 
obtenidas del establecimiento Santa Francisca, Córdoba. El 
método apoya la aplicabilidad de la entropía de permutación al 
analizar el comportamiento dinámico de series temporales 
caóticas, incluso cuando se agrega ruido blanco para 
predicciones de series de tiempo.  

El resto del artículo está organizado de la siguiente manera. 
En la Sección II se presentan algunas series temporales caóticas 
y datos pluviométricos provenientes de la estancia Santa 
Francisca, Córdoba. A continuación, el ruido blanco se añade 
al conjunto de datos de series temporales que utilizará el 
método propuesto. La Sección III hace un repaso de la entropía 

de permutación usada para medir sobre el conjunto de datos. La 
Sección IV muestra la configuración experimental y los 
métodos utilizados para pronosticar las series de referencia o 
benchmark, con aplicación a la predicción de precipitaciones. 
En la sección V, se discute el método propuesto por las series 
temporales empíricas y se compara la complejidad con la 
exactitud de las predicciones producidas por los métodos de 
pronóstico propuestos. En la Sección VI se presentan algunas 
conclusiones y sus implicaciones para futuras investigaciones. 

II. SERIES TEMPORALES BENCHMARK 
En pronósticos a largo plazo, la precisión de las predicciones 

disminuye mientras aumenta la incertidumbre. El camino 
utilizado por el pronosticador es la reducción de los errores de 
predicción de las predicciones al promediar más de un modelo, 
por lo que la razón es que el promedio cancela los errores de los 
modelos y al hacerlo elimina el patrón de ruido y mejora la 
precisión. Con la adición de ruido blanco, la metodología trata 
de demostrar que los investigadores se enfrentan a un problema 
práctico con información ruidosa en situaciones del mundo real 
[33] y no deben descuidar las fuentes de información fuera del 
conjunto de datos actuales [34].  

A. Series caóticas Mackey-Glass 
Esta ecuación sirve para modelar fenómenos naturales y se 

ha utilizado en trabajos anteriores para implementar una 
comparación de los diferentes métodos empleados para hacer 
predicciones. La solución de la ecuación MG [35] se explica 
por la ecuación diferencial de retardo de tiempo definida como: 
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donde α, β y c son parámetros y τ es el tiempo de retardo. Según 
τ aumenta, la solución cambia de periódica a caótica. La Ec. (1) 
se resuelve mediante un paso de integración de Runge-Kutta de 
cuarto orden estándar, y la serie a pronosticar se forma mediante 
valores de muestreo con un intervalo de tiempo dado.  

Las series elegidas son MG17noisy con τ = 17 y MG30noisy con 
τ = 30 según se muestran en la TABLA . El parámetro H sirve 
para tener una idea de rugosidad en el sentido estadístico de una 
señal [36] y las series temporales se consideran como una traza 
unidimensional del movimiento Browniano fraccionario (fBm), 
las cuales dependen del exponente o parámetro Hurst y varía 
entre 0 y 1 [37]. 
 

TABLA I 
PARAMETROS PARA GENERAR SERIES MG 

Series No. N β α c τ 
MG17noisy 102 1.6 30 10 100 
MG30noisy 102 0.2 0.1 10 30 

 

B. Series caóticas de Lorenz  
Lorenz encontró tres ecuaciones diferenciales ordinarias que 

se aproximan estrechamente a un modelo de convección 
térmica [38]. Estas ecuaciones también se han convertido en un 
punto de referencia popular para probar métodos de pronóstico 
no lineales. El modelo de Lorenz está dado por la Ec. (2), los 
datos se derivan del sistema de Lorenz, el cual es dado por tres 



sistemas de ecuaciones diferenciales con retardo de tiempos, 
( ),

,

dx a y x
dt
dy bx y xz
dt
dz xy cz
dt

 = −

 = − −

 = −

                                                                      (2) 

Una opción típica para los valores de los parámetros es a = 
10, b = 28 y c = 8/3. En este caso, el sistema es caótico. El 
conjunto de datos se construye utilizando el método de Runge-
Kutta de cuarto orden con el valor inicial como se muestra en 
la TABLA  para las series seleccionadas LOR01noisy y 
LOR02noisy. El tamaño del paso se elige 0,01, respectivamente. 
Estos conjuntos de parámetros se utilizan comúnmente en la 
generación del sistema Lorenz porque exhibe un caos 
determinista. 

TABLA II 
PARAMETROS PARA GENERAR SERIES LOR 

Series No. n X(0) Y(0) Z(0) 
LOR01 noisy 102 12 9 2 
LOR02 noisy 102 0.1 0.1 2 

 

C. Series Caóticas Henon  
La serie de tiempo caótico de Henon se construye a 

continuación según la Ec. (3) y presenta muchos aspectos del 
comportamiento dinámico de sistemas caóticos más 
complicados [39].  
                                     2( 1) 1 ( )x t b ax t+ = + −                         (3) 
Cuando se generan datos para nuestros experimentos, a y b se 
establecen como se muestra en la TABLA . Estos mismos 
parámetros se utilizan en ambas series. 
 

TABLA III 
PARAMETROS PARA GENERAR SERIES HEN 

Series No. N a b X0 Y0 
HEN01 noisy 102 1.4 0.3 0 0 
HEN02 noisy 102 1.3 0.22 0 0 

 

D. Series de precipitaciones de lluvia 
El conjunto de datos pluviométricos utilizado es de Santa 

Francisca, Despeñaderos, ubicado en Córdoba, provincia de 
Argentina (-31.824703; -64.289692) y la fecha de recolección 
es del año 2000 al 2015 como se muestra en la Figura 1 (a). El 
conjunto de datos tiene 154 observaciones, correspondientes al 
período de enero de 2000 a octubre de 2014. El conjunto de 
entrenamiento tiene 136 observaciones, correspondientes al 
período de 2000-2014. El conjunto de pruebas tiene 18 
observaciones, correspondientes al período de noviembre de 
2014 a abril de 2016. El conjunto de validación tiene 18 
observaciones, correspondientes al período de noviembre de 
2014 a abril de 2016. 

 
(a) 

 

 
 (b)      

Figura 1. a) Series mensuales de precipitaciones históricas de Santa Francisca; 
b) Lynx o lince anual atrapado anualmente en el río Mackenzie.              

                (1)   

E. Serie canadiense Lynx 
Un conjunto de datos bien conocidos - los datos del lince 

canadiense se utilizan en este estudio para demostrar la eficacia 
del enfoque de red neural y la eficacia del método de 
combinación. La serie de lince que se muestra en la  Figura 1 
(b) contiene el número de lince atrapado por año en el distrito 
del río Mackenzie en el norte de Canadá. El conjunto de datos 
tiene 114 observaciones, correspondientes al período de 1821-
1934. El conjunto de entrenamiento tiene 96 observaciones, 
correspondientes al período de 1821-1915. El conjunto de 
pruebas tiene 18 observaciones, correspondientes al período de 
1916-1934. Esta serie ha sido ampliamente analizada en la 
literatura con un enfoque en el modelo no lineal [40].  

II. COMBINACIÓN DE LA ENTROPÍA DE PERMUTACIÓN CON 
EL MÉTODO EAS  

La entropía de permutación es computacionalmente 
eficiente, robusta a valores atípicos, y efectiva para medir la 
complejidad de las series temporales. Bandt y Pompe [41] 
introdujeron la entropía de permutación como una nueva 
medida de la complejidad de las series temporales no lineales, 
es decir, sugirieron una aproximación al análisis de series de 
tiempo en el que incorporaron una serie de tiempo continuo 
como una secuencia simbólica en otro espacio, Ellos llamaron 
"entropía de permutación". Asumimos que hay N 
observaciones  1 2,  ,  . . . ,  Nx x x  disponibles de algún fenómeno. 
El objetivo del análisis es producir una estimación para el 
cambio t T tx x+Δ −  , donde t ∈  denota el paso del tiempo 
actual y 18,......,n nT t t +Δ =  es el horizonte de pronóstico. El 
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algoritmo propuesto se puede esbozar en la siguiente secuencia 
de pasos como en [5]. 

A. Proceso de aprendizaje propuesto 
Los pesos de RNAs se sintonizan mediante el enfoque EAS, 

que supone que las primitivas de las series temporales se 
calculan como una nueva entrada a la RNA [42], en la que la 
predicción intenta igualar el área pronosticada al área real 
calculada como primitiva. La puesta en marcha del algoritmo 
[43] logra la dependencia estocástica a largo plazo del 
parámetro de Hurst con el fin de hacer más precisa la 
predicción. El área de la serie temporal prevista se establece 
como una nueva entrada a la RNA y sirve para ser comparada 
con el área real de la serie temporal. Proponemos la información 
entrópica proporcionada por Renyi entropía con el parámetro α 
de la secuencia para ajustar la ley de aprendizaje. El enfoque de 
aprendizaje propuesto consiste en cambiar el número de 
patrones, la longitud del filtro y el número de iteraciones en 
función de la entropía de Renyi para cada serie cronológica 
correspondiente. El proceso de aprendizaje se lleva a cabo 
utilizando un modelo por lotes o Batch. En este caso la 
actualización del peso se realiza después de la presentación de 
todos los ejemplos de entrenamiento, que forma una época. 
Además, el criterio propuesto para modificar el par (it,Np) viene 
dado por el número de iteraciones realizadas por cada época que 
es dada por 

                                  ( ) .x t L xl i R lα≤ ≤ ⋅                              (4) 
donde lx es la dimensión del vector de entrada. A continuación, 
se propone un ajuste heurístico para el par (it,Np) en función de 

( )
LR α  de acuerdo al conjunto de funciones mostradas en la 

Figura 2. 
Con respecto a la estimación de la entropía HL de una serie 

temporal dada, un buen punto de partida podría ser la entropía 
de Shannon n-gramo (bloque). Para las series temporales de 
entropía más complejas también se podría considerar el uso de 
un comité de redes neuronales de alimentación múltiple no 
lineal [5] and [44]. 

Las trayectorias simuladas se añaden al final de la secuencia 
original {xi}. Suponiendo que la última entropía observada 
disponible es HL, para cada trayecto kγ se puede observar la 
secuencia de entropía correspondiente 

1 2 H H ... H .k k k
L L L L NH + + +→ → → →  

La probabilidad de la trayectoria kγ  puede estar ligada a la 
probabilidad de encontrar tal secuencia de entropía:  

1 2
1

( ) ( / , ,...., ),
N

k k k k
k L i L i L i L i N

i
P P H H H Hγ + + − + − + −

=

= ∏        (5) 

Para errores de predicción, estas están limitados por 
ˆ - 1k k

L i L iH H+ + ≤ . 

 

 

Figura 2. Ajuste heurístico de (it,Np) en términos de ( )
LR α

después de cada 
época.    

III. RESULTADOS COMPUTACIONALES 
En esta sección, comparamos nuestros resultados con otros 

métodos propuestos en la literatura, como BEMA [5], BEA [6], 
BA [45], EAS [30] y NN-Mod. [46] para la predicción de series 
temporales caótica para demostrar que el método de entropía de 
permutación tiene un rendimiento aceptable y comparable.  

A. Configuración del algoritmo EAS-Mod 
Las condiciones iniciales del filtro predictor EAS-Mod. y el 

algoritmo de aprendizaje se muestran en la TABLA  , En el que 
se puede observar que el número de neuronas en la capa oculta 
y las iteraciones se ajustan en función del número de entradas. 
Estas condiciones iniciales del algoritmo de aprendizaje se 
utilizaron para pronosticar el área de las series temporales, cuya 
longitud depende del tamaño del conjunto de datos de entrada. 

 
TABLA IV 

CONFIGURACION PROPUESTA PARA EL EAS-MOD 

Variable Condición Inicial 
Ho 19 

lx 17 

it 200 

NP lx 

 
El rendimiento de la comparación se mide por el índice Error 

Medio Absoluto Simétrico Porcentual (SMAPE) propuesto en 
la mayor parte de la evaluación métrica [47], definida por,                           

                
( )1

-1
100

2

n
t t

S
t t t

X F
SMAPE

n X F=

= ×
+                     (6) 

donde t es el tiempo de observación, n es el tamaño del conjunto 
de pruebas, s es cada serie de tiempo, Xt y Ft son los valores 
reales y los valores de series temporales pronosticados en el 
tiempo t, respectivamente. El SMAPE de cada serie s calcula el 
error absoluto simétrico en porcentaje entre el Xt real y su 
correspondiente valor de pronosticado Ft, a través de todas las 
observaciones t del conjunto de prueba de tamaño n para cada 
serie temporal s. Para realizar la comparación hay tres clases de 
conjuntos de datos: una es la serie de tiempo original usada para 
que el algoritmo proporcione el pronóstico, que varía según el 
tamaño y para las series benchmark MG, LOR y HEN son 
de102 valores con adición de ruido, 156 para la serie de lluvia 

H1 0

(it, Np) 

it=lx 

Np= RL·lx 

Np=lx 

it=RL·lx 



SF ruidosas y 114 para la de Lynx ruidosa, las cuales se utilizan 
para entrenar los pesos de las RNAs. El otro es el pronóstico y 
los datos de validación obtenidos por los últimos 18 valores de 
un conjunto de datos. 

Los últimos 18 valores se pueden utilizar para validar el 
rendimiento del sistema de predicción y comparar si el 
pronóstico es aceptable o no. El método Monte Carlo se utilizó 
para pronosticar los próximos 18 valores de precipitaciones SF 
, Lynx, MG, LOR y HEN ruidosas. 

Los resultados en la TABLA  muestran que EAS-Mod no es 
superior frente a los competidores para producir predicciones 
de series temporales, con un promedio de SMAPE de 5,34 sobre 
la serie de todos los tiempos. 

IV. DISCUSIÓN 
En este trabajo se comparó la predicción ruidosa y caótica 

de series temporales mediante la combinación del método EAS-
Mod basado en RNA usando la entropía de permutación y otros 
métodos de predicción, y se aplicó a series temporales caóticas 
reales y artificiales, principalmente series de precipitaciones de 
lluvia de agua acumulada. La Figura 3 muestra la evolución del 
promedio SMAPE para los predictores EAS-Mod., BEMA, 
BEA, BA, EAS y NN-Mod.  

El estudio analizó y comparó las ventajas y limitaciones 
relativas de cada una de las series temporales de la técnica de 
filtro predictor en términos de métrica SMAPE. Aparece la 
discusión de cómo las RNAs de retroalimentación hacia 
adelante pueden aproximarse con éxito a los cambios 
cuantitativos en la dinámica de los datos de series temporales 
debido a cambios en los valores de los parámetros de las 
variables exógenas. Esto permanece abierto para el estudio, que 
resulta del uso de una característica estocástica para generar un 
resultado determinista. Aunque la comparación fue realizada 
por los filtros basados en RNAs, los resultados experimentales 

 

 
Figura 3. El promedio de los distintos SMAPE aplicado a las 8 series 
temporales.    

 
TABLA V 

RESULTADOS DE LA COMPARACION USANDO EL INDICE SMAPE 

Series No. Método SMAPE 

MG30 noisy 

EAS-Mod 0.025 
BEMA 0.026 
BEA 0.031 
BA 0.085 

EAS 0.101 
NN-Mod. 0.292 

MG17 noisy 

EAS-Mod 0.033 
BEMA 0.040 
BEA 0.045 
BA 0.078 

EAS 0.156 
NN-Mod. 0.920 

HEN01 noisy 

EAS-Mod. 0.0035 
BEMA 0.004 
BEA 0.002 
BA 0.0025 

EAS 0.0063 
NN-Mod. 0.018 

HEN02 noisy 

EAS-Mod. 0.0053 
BEMA 0.0006 
BEA 0.0001 
BA 0.0019 

EAS 0.003 
NN-Mod. 0.009 

LOR01 noisy 

EAS-Mod. 0.22 
BEMA 0.31 
BEA 0.12 
BA 1.42 

EAS 6.54 
NN-Mod. 5.06 

LOR02 noisy 

EAS-Mod. 3.2 
BEMA 2.69 
BEA 2.84 
BA 3.15 

EAS 3.6 
NN-Mod. 4.95 

Lynx noisy 

EAS-Mod. 19.98 
BEMA 42.89 
BEA 44.63 
BA 36.25 

EAS 20.30 
NN-Mod. 56.72 

Lluvia SF noisy 

EAS-Mod. 19.28 
BEMA 9.55 
BEA 15.42 
BA 48.63 

EAS 35.36 
NN-Mod. 52.12 
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confirman que este método de pronostico puede predecir las 
series temporales caóticas en términos del índice SMAPE. Sin 
embargo, el deseo de preservar las dependencias estocásticas 
consideradas limita todos los horizontes a predecir con la 
misma estructura de modelo.  

V. CONCLUSIONES 
El estudio muestra las ventajas y desventajas relativas del 

filtro predictor EAS-Mod basado en modelo NAR utilizadas 
para pronosticar series de lluvia como así también series 
caóticas artificiales. Este artículo presenta una metodología 
para la combinación del filtro predictor EAS teniendo en cuenta 
la información entrópica proporcionada por el método Renyi, 
que tiene un desempeño aceptable en términos de errores de 
predicción. Los resultados experimentales confirman que el 
método propuesto puede predecir las series temporales caóticas 
más ruidosas en términos de índices SMAPE en comparación 
con otros métodos de pronóstico existentes en la literatura. 
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